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Resumo. Este trabalho apresenta uma nova abordagem para andlise e classificagdo de formas utilizando
a assinatura fractal mutiescala. Os métodos tradicionais de classificacdo baseados em caracteristicas
de fractalidade, mais especificamente dimensao fractal, utilizam um tnico descritor para representar a
complexidade de uma forma. A curva da dimensio fractal € uma funcio espago-escala contendo diversas
informagdes sobre a complexidade da forma. Nessa proposta a curva da dimensfo fractal multiescala
¢ utilizada como assinatura de complexidade, e os descritores de fourier sdo adotados como vetores
de caracteristicas. Foram realizados experimentos com problemas reais de andlise e classificagdo de
formas, em que foram utilizados 6rgaos foliares de espécies vegetais da Mata Atlantica e do Cerrado. Os
resultados demonstram a eficiéncia dessa nova abordagem, no qual através dos descritores da assinatura
fractal multiescala, foi alcancada uma taxa de acerto de 96% das espécies vegetais.
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Shape Analysis and Pattern Recognition
by Multiscale Fractal Signature

Abstract. This work presents a novel approach to shape analysis and classification called multiscale
fractal signature. The traditional methodologies based on fractality features have used a single descriptor
(fractal dimension) to represent the shape complexity. On the other hand, the fractal signature contains a
complete description about the shape complexity. In this approach, the Fourier descriptors of multiscale
fractal dimension function are used to compose the features vectors of the shapes. A set of experiments,
with plant species of Mata Atlantica and Cerrado, was realized to demonstrate the potentiality of this
new methodology. The results demonstrated high accuracy in the species classification with success of
96%.
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1 Introducéao analisar e reconhecer informac¢des visuais parece triv-

ial para um ser humano, esta pode ser uma tarefa com-
Os sistemas de visdo bioldgicos representam a princi-  plexa quando executada por sistemas de visdo artificial.
pal ferramenta dos seres humanos para exploracio e O principal problema do processo computacional estd
descoberta de conhecimento do mundo real. Enquanto,  relacionado a quantificagdo das informagdes visuais pre-


[roplotze,bruno]@icmc.usp.br

sentes nas imagens. Por outro lado, superando este de-
safio, as técnicas de visdo computacional tém alcancado
excelentes resultados quando aplicadas nas mais difer-
entes areas, algumas vezes superando os sistemas natu-
rais.

Dentro de um sistema de visdo computacional, o
processo de andlise e extracdo de caracteristicas € fun-
damental para a fase de classificac@o de padroes [ 18[][S]].
O ato de reconhecer ou classificar formas é uma das
tarefas mais importantes apds a extra¢ao de caracteris-
ticas, além de ser um dos principais assuntos relaciona-
dos a analise de formas [5]]. A eficiéncia da fase de
classificacao estd intimamente ligada a qualidade e po-
tencialidade das caracteristicas extraidas das imagens.
Na literatura € possivel encontrar uma infinidade de me-
todologias capazes de extrair informagdes de imagens,
nos mais variados dominios. Entretanto, quando o do-
minio de imagens analisado sdo formas da natureza, a
complexidade da tarefa de analisar e reconhecer padrdes
aumenta drasticamente. Esse fato € justificado princi-
palmente devido a variabilidade das formas presentes
na natureza.

A geometria fractal € um campo da matemdtica que
tem como objetivo principal representar geometricamente
formas da natureza [10, 9]. O comportamento fractal
das estruturas da natureza pode ser quantificado através
de sua dimensao fractal. Motivados por essa metodolo-
gia, diversos pesquisadores demonstraram como 0s con-
ceitos da geometria fractal, mais especificamente di-
mensdo fractal, podem ser aplicados para extracdo de
caracteristicas e reconhecimento de padrdes em ima-
gens digitais. Aplicagdes podem ser encontradas em di-
versos campos, como: neurologia [[17]; classificacdo de
iris [23]]; taxonomia vegetal [[15]]; diagndstico de diabe-
tes [3]; andlise da diversidade de vegetagdes [1], dentre
outros. O principal problema das metodologias tradi-
cionais é o fato delas resultarem em um tnico valor
que representa a dimensao fractal (ou complexidade) da
forma analisada. Muitas vezes, essa caracteristica sin-
gular ndo € suficiente para analisar e reconhecer padroes
de uma determinada forma.

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para
analise e reconhecimento de padrdes baseado em di-
mensdo fractal chamado de assinatura fractal multiescala.
Ao contrario dos métodos tradicionais, a assinatura frac-
tal multiescala € uma fungdo que contém inimeras in-
formagdes sobre a complexidade da forma analisada.
Sédo relatados experimentos com a assinatura fractal mul-
tiescala visando a caracterizagdo de espécies vegetais,
em que foram utilizados casos reais de taxonomia de es-
pécies. Os resultados alcancados demonstraram a via-
bilidade da assinatura da dimensao fractal na andlise e

reconhecimento de padrdes de formas da natureza.

2 Geometria Fractal e Dimensao Fractal

Um dos principais desafios enfrentados por matemati-
cos, desde o inicio do século 19, tem sido desenvolver
metodologias capazes de representar geometricamente
formas da natureza. Os conjuntos de formas definidos
pela geometria convencional sdo incapazes de resolver
tal problema. Por exemplo, como é possivel represen-
tar formas irregulares, tais como arvores, nuvens, paisa-
gens? Uma nuvem pode ser caracterizada como a forma
geométrica de uma esfera? Ou uma montanha pode ser
representada através de um cone? Uma das respostas
para essas perguntas transcende a geometria euclidiana
e ficou conhecida como geometria fractal.

Esse desafio enfrentado pelos matematicos ficou es-
quecido durante muito tempo até que na década de 70 o
francés Benoit Mandelbrot prop6s um novo conjunto de
formas geométricas baseado na idéia de fractalidade. O
principal objetivo dessa proposta foi minimizar as lacu-
nas deixadas pela geometria euclidiana no que diz res-
peito as formas da natureza. A defini¢do desse novo
conjunto de formas, conhecidas como fractais, utilizou
como base dois conceitos matematicos relacionados a
dimensdo: a dimensao topolégica (DT) e a dimensao
de Hausdorff-Besicovitch (D). Na dimensao topolégica
todas as formas geométricas sempre possuem dimensao
inteira, assim temos: ponto = Op; linha = 1 ; quadrado
= 2p e cubo = 3p. Por outro lado, na dimensio for-
mulada por Hausdor{f-Besicovitch (1919) as formas po-
dem ndo conter uma dimensdo inteira. Para Mandel-
brot, as formas fractais consistem em um conjunto no
qual D excede estritamente Dr. Ou seja, qualquer con-
junto com D nio inteira ¢ um fractal. E a dimens&o das
formas pertencentes a esse conjunto foi definida como
dimensao fractal [10].

Uma importante caracteristica das formas fractais é
a sua auto-similaridade. Isso significa que uma determi-
nada forma, tanto em escalas maiores (macroscopicas)
quanto em escalas menores (microscépicas), é constitu-
ida por um mesmo conjunto de primitivas. Assim, qual-
quer forma auto-similar pode ser divida em N cépias
menores (dela mesma) tal que sejam escalonadas por
um fator s. Analiticamente, a dimensao fractal de for-
mas auto-similares pode ser calculada através da Equa-
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onde N representa o nimero de partes auto-similares

da forma, e s um fator de escalonamento. Para uma
forma bidimensional o fator s = 1/N'/2 | uma vez
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que essa forma pode dividida em N dreas auto-similares
escalonadas por s.

E importante salientar que as formas fractais sdo
idealizacdes que podem ndo existir na natureza, e nem
mesmo serem corretamente representadas no computa-
dor. Estes fatos se devem a dois motivos: (i) a auto-
similaridade infinita ndo pode ser representada na na-
tureza e (ii) as limitagdes do processo de digitalizagdo
das imagens tendem a extinguir pequenos detalhes da
imagem. Dessa maneira, é necessdrio assumir (para
o caso de imagens digitais principalmente) que formas
fractais possuem fractalidade limitada.

Nas dltimas décadas, um amplo nimero de técni-
cas para estimativa da dimensdo fractal foram apresen-
tadas na literatura, dentre elas [20]: box-counting: este
método € baseado na divisdo da imagem em caixas qua-
dradas de tamanho ¢, e na contagem do nimero N(¢)
dessas caixas que contenham pelo menos uma por¢ao
da forma em andlise [[13)|[22]; dividir-step: utiliza como
critério para estimativa da dimensdo fractal a propor¢ao
entre o comprimento do contorno de uma forma, € o
tamanho da régua empregada para medir este contorno
[220[2]; Bouligand-Minkowski: é uma técnica baseada
na relagdo entre a drea de influéncia da forma analisada
e o espaco métrico que ele ocupa [19]]; dentre outras
técnicas.

2.1 Estimativa da Dimensao Fractal

A dimensdo fractal multiescala é uma eficiente abor-
dagem para estimativa da complexidade de formas. Essa
metodologia é baseada no conceito de escala espacial
que permite analisar uma mesma forma em determina-
dos momentos ou lugares. As variacdes de escala de
uma forma fazem com que diversas informagdes (ca-
racteristicas) possam ser extraidas. Por exemplo, con-
siderando uma fruta em escala natural as principais in-
formagdes que podem ser coletadas sdo: formato, co-
loragdo, qualidade para consumo, etc. Por outro lado,
quando essa fruta é analisada em escala microscdpica,
outros dados podem ser extraidos tais como: niimero de
células, organizacao celular, etc. Existem indmeras re-
lacdes entre as diversas escalas de uma forma, assim,
propriedades e fendmenos ocorrendo em uma dessas
escalas poderdo estar relacionados a efeitos em outras.
Essa riqueza de informacgdes ao longo de diversas es-
calas espaciais pode ser estudada através da dimensdo
fractal multiescala [4][L1][6].

A utilizagdo da dimensao fractal para caracterizar
formas da natureza é limitada, principalmente porque
essas formas ndo sdo essencialmente fractais (ou auto-
similares) [[11]. Dessa maneira, qualquer forma com
tamanho finito possui fractalidade proxima de zero quan-

do observada em escalas cada vez maiores, ou seja, toda
forma analisada em escalas maiores parece com um pon-
to (Dy = 0). Nesses casos a abordagem multiescala é
capaz de trazer informagdes mais substanciais do que
os métodos cldssicos para estimativa da dimensao frac-
tal, uma vez que permite analisar a variacdo da forma
em func¢do do espaco métrico que ela ocupa [6]].

O processo para estimar a dimensdo fractal através
da abordagem multiescala se inicia com a dilatagdo su-
cessiva da forma em andlise por um raio d. Essa técnica
€ conhecida como dilatagdes exatas. Teoricamente, a
dilatacdo exata de uma imagem pode ser definida como
se segue: Seja F uma forma bindria bidimensional. A
dilatagdo exata corresponde a seqiiéncia de todas as su-
cessivas dilatacdes, sem repeti¢des, utilizando um cir-
culo (de raio d) como elemento estruturante. Por exem-
plo, considere F' contendo um tinico pixel p isolado. Se
dilatarmos p através de circulos com raio d, a primeira
dilatagdo serd d = 1. O préximo passo do incremento
correspondead = V/2, e assim sucessivamente. As dis-
tancias obtidas pela dilatacio de d sdo chamadas de dis-
tdncias exatas e a ordem de ocorréncia sdo conhecidas
como indice de distdncia k. Deste modo, comecando
comk =0temosd = (), parak =1 — d = 1, para
k=2—>d=+v2 cassimaték = Ny; — d = dy.
O conjunto de todas as formas dilatadas, para cada pos-
sivel distancia exata, corresponde as dilatacoes exatas
da forma original [5].

Considerando as diversas dreas assumidas pela forma
F durante a dilatacdo, é possivel calcular um grafico
em escala logaritmica da drea dilatada log(A(d)) em
fung¢do do raio de dilatagéo log(d). Nos métodos tradi-
cionais para estimativa da dimensdo fractal, como € o
caso da técnica de Bouligand-Minkowski, o valor da
dimensao fractal de um objeto € obtida através da re-
gressdo linear da curva do gréfico bi-log. O principal
problema desses métodos é que como a curva ndo re-
sulta em uma reta de regressio perfeita, valores subs-
tancialmente distintos podem ser obtidos dependendo
do intervalo log(d) escolhido.

Na abordagem multiescala essa subjetividade é su-
perada realizando a derivada das dreas dilatadas log(A(d)).
Para isso, pode ser utilizada a propriedade derivativa da
transformada de Fourier [12]], expressa na Equagio [2]
Seja f(z) < F(u) uma transformada espago-freqiiéncia,
e j um nimero real nio negativo que representa a ordem
de derivagdo. A propriedade derivativa da transformada
de Fourier é definida como se segue:

& f(z)

S = Dj(u)F(u) @

onde Dy (u) = (j27u)’. Dessa maneira, a curva da



®

log(A(d))
S

log(A(d))
Y

05 7 2 25

15
og(d)

36/
05 1 2 25

15
log(d)

< <

B @F

2 2
0.5] 05

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 70 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nllog(d)] Nllog(d)]

Figura 1: Dimensao Fractal Multiescala. (a) forma
analisada; (b) dilatagdes exatas; (c) log(A(d)) x log(d)
; (d) curva da dimensdo fractal multiescala (log(d) x
log(A"))

dimensdo fractal multiescala € obtida através de um gra-
fico log(d) x log(A’), no qual A’ representa a derivada
do ponto (d, A(d)) do gréfico bi-log. Baseado na curva
multiescala, a estimativa da dimensdo fractal pode ser
obtida a partir do ponto miximo global da curva, o qual
representa o pico de fractalidade em todas as escalas es-
paciais. A Figura[T]ilustra o processo para estimativa da
dimensao fractal através da abordagem multiescala.

2.2 Dimensao Fractal Multiescala como Assinatura

Os métodos tradicionais para estimativa da dimensdo
fractal resultam em uma unica informacio que repre-
senta a complexidade do objeto em uma determinada
escala. Na maioria dos processos de reconhecimento
de padrdes, ou andlise de formas, uma tnica caracteris-
ticas pode nao ser suficiente para o estudo de formas.
Analisando a curva da dimens@o fractal multiescala
€ possivel determinar padrdes de comportamento para
as formas de uma mesma classe. Essa curva contém
indimeras informagdes sobre a complexidade da forma
analisada, podendo ser considerada como uma assinatura
digital da forma em estudo. A Figura[2] apresenta uma
andlise da dimensdo fractal multiescala de duas classes
de formas. Para cada forma a dimensdo fractal multi-

escala foi calculada e as assinaturas espago-escala foram
comparadas. Graficamente, é possivel destacar que as
curvas multiescala foram capazes de caracterizar as duas
classes de formas, produzindo assinaturas digitais dos
padrdes analisados.

As informagdes contidas nas assinaturas podem ser
utilizadas como vetores de caracteristicas para discrimi-
nag¢do das formas, em que é possivel considerar todos os
pontos ao longo da curva, ou apenas alguns pontos dis-
tintos. As informagdes coletadas da assinatura fractal
representam uma andlise abrangente sobre a complexi-
dade da forma.

Uma outra abordagem pode ser adotada para utilizar
a assinatura fractal multiescala como vetor de caracte-
risticas de uma forma. Para isso, pode ser utilizada uma
representacdo baseada nos descritores de Fourier. Seja
f(n) o conjunto de pontos que definem a assinatura
fractal multiescala de uma determinado forma, e F'(n)
seus respectivos coeficientes complexos. Os descritores
de Fourier podem ser obtidos através de Transformada
Répida de Fourier aplicada sobre o sinal f(n), sendo
expressa na forma: f(n) < F(n). Para extracdo dos
descritores de Fourier, sdo consideradas como carac-
teristicas apenas a magnitude do espectro de Fourier,
sendo definida através da Equagio 3]

| F(n) |= /Re(F(n))? + Im(F(n))?  (3)

Os descritores de Fourier podem ser adotados tam-
bém em funcdo da andlise espectro da poténcia, ou funcao
de densidade espectral, que € obtida através da Equagao

21

P(n) =| F(n)|* @

Convencionalmente a selecio dos descritores de Fou-
rier, é determinada a partir dos coeficientes de baixa-
freqiiéncia (que contém informacdes globais do objeto).
Os coeficientes de alta-freqiiéncia possuem informacdes
dos ruidos da forma, e geralmente ndo sdo considerados
como descritores.

A avaliacdo da potencialidade dos descritores esco-
lhidos pode ser realizada através de métodos estatisti-
cos de reconhecimento de padrdes, como classificagdo
por distancia minima, ou por técnicas mais sofisticadas
como redes neurais artificiais.

3 Experimentos

Foram realizados experimentos envolvendo érgios fo-
liares de espécies vegetais com o objetivo de avaliar a
fungdo fractal multiescala como assinatura para classi-
ficacdo de formas. Todas as informagdes para discrim-
inacdo das espécies foram coletadas através da andlise
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Figura 2: Andlise e classificacdo de formas através da assinatura da fractal multiescala
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Figura 3: Diagrama dos experimentos realizados com
as espécies vegetais da Mata Atlantica e do Cerrado

da assinatura da dimensao fractal. A base de imagens
¢é formada por um conjunto de dez espécies da Mata
Atlantica e do Cerrado brasileiro, sendo que cada es-
pécie contem vinte exemplares. A Figura [3] ilustra o
esquema dos experimentos realizados com as espécies
vegetais.

Na primeira fase dos experimentos, cada exemplar
de 6rgao foliar foi segmentado com objetivo de eviden-
ciar dois conjuntos de informacdes de interesse: (i) as
bordas e (ii) o sistema de venag@o (nervuras). As bor-
das foram extraidas através dos métodos tradicionais de
deteccdo de bordas, por outro lado as nervuras necessi-
taram de um processo mais elaborado de segmentacio.
A tarefa de segmentacao das nervuras foi realizada em

trés estdgios: (i) clarificacdo (diafanizacdo) - processo
quimico para remog¢do da pigmentacdo das folhas; (ii)
filtragem por difusdo anisotrdpica - realizado através de
filtro anisotrépicos para suavizagdo seletiva da imagem
[14][21] e (iii) threshold adaptativo - no qual diversos
valores de threshold sdo aplicados na imagem visando
a segmentac¢do das nervuras [16].

Com as informagdes de interesse extraidas (bordas
e nervuras), a proxima fase dos experimentos consistiu
em extrair caracteristicas (descritores) das imagens seg-
mentadas. Essas informacdes foram coletadas através
da assinatura fractal multiescala, aplicada tanto para as
imagens de nervuras quanto para as imagens de borda.
Assim, para cada exemplar de 6rgdo foliar foi cole-
tado um vetor de caracteristicas contendo informacdes
de complexidade das bordas e das nervuras. A Figura
[] apresenta os graficos das assinaturas fractais multi-
escala das nervuras das espécies vegetais. Para facili-
tar a visualizacao das informacdes sdo ilustradas apenas
cinco curvas de cada espécie.

Na Figura[3|sdo demonstrados as assinaturas fractais
multiescala das bordas das espécies vegetais da Mata
Atlantica e do Cerrado. O grifico da Figura [Sh apre-
senta as assinaturas multiescala de cinco exemplares da
espécie 1, na Figura[Sh as assinaturas da espécie 2, as-
sim até a Figura[3] que representa as assinaturas multi-
escala dos exemplares da espécie 10.

As assinaturas fractais multiescala foram transfor-
madas em sinais complexos através da transformada ra-
pida de Fourier (FFT). Assim, cada uma das assinaturas
(200 exemplares * 2 (bordas e nervuras) = 400 funcdes)
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Figura 4: Assinaturas fractais multiescala das nervuras das espécies vegetais da Mata Atlantica e do Cerrado. Cada
grifico contém as assinaturas multiescala de cinco exemplares de cada espécie. (a) assinaturas da espécie 1; (b)
assinaturas da espécie 2; e assim até (j) assinaturas da espécie 10.

possuia um par complexo no dominio da freqiiéncia.

Através da andlise de espectro da poténcia foram se-
lecionados os descritores de Fourier, utilizados como
base para classificacdo das espécies. O nimero de des-
critores foi escolhido empiricamente com base nas in-
formacgdes de baixa-freqiiéncia, sendo que trés grupos
de descritores foram selecionados: (i) 40 descritores;
(ii) 80 descritores e (iii) 160 descritores. Para cada
grupo de descritores de Fourier, metade corresponde
aos coeficientes complexos relativos a borda, e a outra
metade aos coeficientes das nervuras.

Os trés grupos de vetores de caracteristicas definidos
através dos descritores de Fourier, foram utilizados como
base para uma rede neural artificial (RNA) [7]. A RNA
€ uma técnica de reconhecimento de padrdes inspirada
no funcionamento bioldgico dos neurénios humanos.
Elas possuem como principal caracteristica a capaci-
dade de aprender relacdes complexas ndo lineares de
entrada/ saida, além da habilidade de adaptagdo da rede
de acordo com os dados de entrada.

Para os experimentos foi adotada uma das familias
de redes neurais mais utilizadas para reconhecimento
de padroes as redes feed-foward, que incluem o percep-
tron multicamadas ou Multi Layer Perceptron - MLP
[7]. No modelo MLP, a rede possui pelo menos trés ca-
madas, sendo: uma cada de entrada - em que os vetores
de caracteristicas sdo apresentados para rede; uma ou
mais camadas intermedidrias (ocultas) e uma cada de
saida - utilizada para apresentar os resultados do apren-
dizado da rede. As redes do tipo MLP sdo geralmente
aplicadas na solugdo de problemas nao linearmente sep-
ardveis.

Baseada nas informagdes de entrada da rede, e nas
saidas desejadas, as redes neurais utilizando um algo-
ritmo de treinamento responsavel por determinar o apren-
dizado da rede. Um dos algoritmos mais conhecidos

para treinamento de redes do tipo MLP € o back-propagation

[7]. Esse algoritmo utiliza os padrdes de entrada e as
saidas desejadas para ajustar os pesos da rede através de
um mecanismo de correcdo de erros. O desempenho e a
eficiéncia das redes neurais podem ser medidos através
das taxas de erro, que de modo geral representa a re-
lagd@o entre o padrdo de entrada fornecido para rede e
a saida desejada. Mais especificamente, esse célculo é
baseado na diferenca entre o resultado alcangado pelo
algoritmo e o resultado esperado. Uma das métricas
comumente utilizada para este propdsito € o erro qua-
drético (mean square error - MSE).

As proximas se¢des apresentam os resultados da clas-
sificacdo das espécies através das RNA empregadas nos
descritores selecionados das assinaturas fractais multi-
escala. A partir dos descritores coletados, trés baterias
de experimentos foram definidas.

3.1 Experimento I: 40 descritores

Neste grupo de experimento foram utilizados 40 des-
critores, sendo 20 referentes a informacgdes da bordas e
20 relativos as nervuras. As espécies vegetais da Mata
Atlantica e do Cerrado estdo distribuidas em duzentos
exemplares de dez espécies diferentes. Assim, para esse
experimento foram considerados 200 vetores de carac-
teristicas contendo, cada um, 40 descritores.

As informagdes dos descritores foram utilizadas como
entrada para uma rede neural artificial do tipo MLP. A
rede foi treinada com o algoritmo back-propagation, e
a topologia adotada para rede foi 40x20x10 (quarenta
neurdnios na camada de entrada; vinte neur6nios na
camada intermedidria e dez neurdnios na camada de
saida). A taxa de aprendizado (T'a) utilizado no treina-
mento foi de T'a = 0.1, para um ndmero de épocas de
treinamento igual a 15.000. Para estimar significativa-
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Figura 5: Assinaturas fractais multiescala das bordas das espécies vegetais da Mata Atlantica e do Cerrado. Cada
grifico contém as assinaturas multiescala de cinco exemplares de cada espécie. (a) assinaturas da espécie 1; (b)
assinaturas da espécie 2; e assim até (j) assinaturas da espécie 10.

mente as taxas de acerto/erro da rede foi utilizado o
método de validag@o cruzada conhecido como k-fold
cross-validation. Neste método o conjunto de dados
(200 vetores de caracteristicas) foi dividido em k par-
tigdes mutuamente exclusivas, sendo k = 10. A cada
iteracdo um das k particdes € utilizada para teste da
rede, e as outras k — 1 sdo empregadas no treinamento.

Neste experimento com 40 descritores, a rede foi ca-
paz de classificar corretamente em média 87% ( £ 0.03)
das espécies. Os resultados sdo apresentados através de
uma matriz de confusdo, em que o nimero de predi¢cdes
corretas para cada classe é representado ao longo da di-
agonal principal, e nas demais posi¢des sdo represen-
tadas os casos classificados erroneamente (predi¢des in-
corretas). A Tabela 1 apresenta os resultados para o Ex-
perimento I. Essas informacdes foram obtidas com base
nas safdas alcancadas pela rede para todas as 10 par-
tigoes do método de validagdo cruzada. Os elementos
C1,Cs,Cs, ..., Cqp representam as 10 espécies da Mata
Atlantica e do Cerrado. As colunas %A e %E represen-
tam as porcentagens de acerto e erro respectivamente.

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados obtidos
pela RNA em cada uma das k particdes. Para cada
particdo sdo apresentadas as taxas de acerto/erro, bem
como as estimativas de erro médio quadratico durante
as fases de treinamento e teste. A primeira coluna repre-
senta cada uma das 10 parti¢des do método de validagao
cruzada, na segunda e terceira coluna sdo relatadas as
quantidades de acerto (#A) e erro (#E) em cada par-
ticdo respectivamente. A coluna %A demonstra a por-
centagem de acerto na particdo, e %E a porcentagem
de erro. As colunas 7T, e T, representam as taxas de
erro médio quadrdtico durante as fases de treinamento
e teste.

3.2 Experimento ll: 80 descritores

Para este experimento as redes neurais foram treinadas
com o0s mesmos parametros definidos anteriormente com:
Ta = 0.1, nimero de épocas = 15.000 e topologia
80x40x10. O conjunto de dados é formado por 200 ve-
tores de caracteristicas referentes aos exemplares das
espécies vegetais, contendo 80 descritores cada um. Na
Tabela 3 sdo apresentados os resultados do processo de
classificacdo através das redes neurais artificiais. A rede
foi capaz de classificar corretamente 96% ( &= 0.03) das
espécies.

Na Tabela 4 sao ilustrados os resultados obtidos pela
RNA em cada uma das k parti¢des do método de vali-
dag@o cruzada. Sdo relatadas as taxas de acerto/erro nas
k = 10 particdes, além das estimativas de erro médio
quadrético.

3.3 Experimento lll: 160 descritores

Este experimento utilizou 160 descritores de Fourier, e
as redes neurais artificiais foram treinadas com os mes-
mos parametros definidos anteriormente. A rede foi ca-
paz de classificar corretamente 90% (% 0,05) das es-
pécies. Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados da
classificacdo através da técnica de redes neurais. A col-
una %A representa as porcentagens de acertos para cada
uma das espécies, e a coluna %E as porcentagens de
erro (classificagdes incorretas).

A Tabela 6 apresenta os resultados da rede para cada
particdo do método de validagdo cruzada, bem como as
porcentagens de acerto e erro em cada particdo.

4 Conclusoes

A andlise e o reconhecimento de formas é um dos prin-
cipais desafios para os pesquisadores da drea de visao



Tabela 1: Resultado da classificagdo por RNA dos 40 descritores da assinatura fractal multiescala extraidos das

espécies da Mata Atlantica e do Cerrado.

[ Ci[Ca[Cs[Ci[Cs[CoCr[Cs Gyl Cu %A [ %E |
C, 17 0 1 0 0 1 0 1 0 0 85% | 15%
C, 1 17 0 0 0 1 0 1 0 0 85% | 15%
C; 0 2 15 1 0 0 0 2 0 0 75% | 25%
Cy 0 0 2 17 0 0 0 1 0 0 85% | 15%
C; 1 0 0 0 18 1 0 0 0 0 90% | 10%
Cs 0 0 0 0 0 18 2 0 0 0 90% | 10%
C, 0 0 1 0 0 0 19 0 0 0 83% | 17%
Csg 0 0 0 2 0 0 1 17 0 0 85% | 15%
Cy 0 0 0 1 0 0 0 0 19 0 95% 5%
Cio 0 0 0 0 0 0 0 1 2 17 85% | 15%

87% | 13%

Tabela 2: Descri¢do detalhada dos resultados da RNA
para cada uma das k particdes do conjunto de dados das
espécies da Mata Atlantica e do Cerrado.

Tabela 4: Descricdo detalhada dos resultados da RNA
para cada uma das k particdes do conjunto de dados das
espécies da Mata Atlantica e do Cerrado.

HA|H#E | %A [ %E | 1, T.

kL | 17 | 3 | 85 | 15 | 0.00000 | 0.03823
k2 [ 17 | 3 | 85 | 15 | 0.00000 | 0.02459
k3 | 15 | 5 | 75 | 25 |0.00000 | 0.03246
k4 | 17 | 3 | 85 | 15 | 0.00000 | 0.05535
k5 | 18 | 2 | 90 | 10 | 0.00000 | 0.03238
k6 | 18 | 2 | 90 | 10 | 0.00000 | 0.04988
k7T | 19 | 1 | 95 | 5 |0.00000 | 0.05080
k8 | 17 | 3 | 85 | 15 | 0.05277 | 0.14255
k9 | 19 | L | 95 | 5 |0.00000 | 0.05423
k10| 17 | 3 | 85 | 15 | 0.00000 | 0.05007

| 87 | 13 [0.00527 | 0.05206

artificial. Esta tarefa se torna mais complexa quando o
dominio de imagens analisadas sdo formas presentes na
natureza. A dimensdo fractal € um descritor comum-
mente utilizado para analisar a complexidade de formas
da natureza. Sua eficiéncia nem sempre € comprovada,
uma vez que essa metodologia resulta em um tnico de-
scritor que concentra todas as informagdes de comple-
xidade da forma. Neste trabalho foi apresentada uma
nova abordagem para andlise de complexidade chamada
assinatura fractal multiescala. Esse método resulta em
uma funcdo espaco-escala contendo inimeras informa-
¢des, em diversas escalas, da complexidade da forma
em andlise.

A eficiéncia da assinatura fractal multiescala na ana-

#A [ #E [ %A %E | 1T, T,

kI [ 20 | 0 | 100| O |0.00000 | 0.06943
k2 [ 19 | 1 | 95 | 5 |0.00000 | 0.07797
k3 [ 19 | 1T | 95 | 5 |0.00000 | 0.72189
k4 | 19 | 1 | 95 | 5 |0.00000 | 0.05077
k5 | 19 | 1 | 95 | 5 |0.00000 | 0.01431
k6 | 19 | 1 | 95 | 5 |0.00277 | 0.05343
k7 [ 19 | 1 | 95 | 5 |0.00000 | 0.00123
k8 [ 19 | 1 | 95 | 5 |0.00000 | 0.01222
k9 | 19 | 1 | 95 | 5 |0.00000 | 0.03794
k10 20 | 0 [100| 0 |0.00000 | 0.00693

& | 96 | 4 |0.00027 | 0.03973




Tabela 3: Resultado da classificagdo por RNA dos 80 descritores da assinatura fractal multiescala extraidos das

espécies da Mata Atlantica e do Cerrado.

[ [Ci[Ci[ Gy Ci[Cs[CoCrCs Gy Cu] %A B
C, 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0 100% | 0%
C, 1 19 0 0 0 0 0 0 0 0 95% | 5%
Cs 0 0 19 1 0 0 0 0 0 0 95% | 5%
Cy 1 0 0 19 0 0 0 0 0 0 95% | 5%
Cs 0 0 0 1 19 0 0 0 0 0 95% | 5%
Ce 0 0 0 0 1 19 0 0 0 0 95% | 5%
C, 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 100% | 0%
Cg 1 0 0 0 0 0 0 19 0 0 95% | 5%
Cy 0 0 0 0 0 1 0 0 19 0 95% 5%
Cio 0 0 0 1 0 0 0 0 0 19 95% | 5%

96% | 4%

Tabela 5: Resultado da classificagdo por RNA dos 160 descritores da assinatura fractal multiescala extraidos das

espécies da Mata Atlantica e do Cerrado.

[ [ Ci[C[Cs[Ca[Cs5[Cs|Cr|Cs|[CofCuro[ %A | %E |
Ci 20000 [0]0]O0]O0]O0] 0 [100%] 0%
C, | 1 [180 [0 [0 10 0] 0] 0 |9%%]10%
Cs [0 [0 17 1[0 [0 |1 0] 1] 0 | 8%]I15%
C, [0 [0 [ 2 18[00 0] 0] 0] 0 |9%%]10%
Cs [ 2000 [17]0 0 1] 0] 0 | 8%]|I15%
Co [0 [ 1[0 [0 [0 [19] 0] 0] 0] 0 |9%] 5%
C: [0 [0 [ 1000|190 0] 0 | 9% 5%
Cs [0 [ 1[0 [0 [0 [0 |1 171 [0 | 8%]I15%
Co [ 0000 1[0 1| 0]|18] 0 | 9% 10%
Col| 0 1T 0T [0][0 ][00 117 8%]I5%

90% | 10%

lise e classificag@o de formas foi comprovada através de
experimentos com espécies vegetais. O objetivo dos ex-
perimentos foi realizar a taxonomia das espécies através
das informagdes obtidas pela assinatura fractal multi-
escala. Os resultados alcancaram uma taxa de acerto de
96% (£ 0,02108) das espécies, dentre dez espécies da
Mata Atlantica e do Cerrado brasileiro.
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