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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFR.J como parte dos requisitos necessérios

para a obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

HEURISTICAS PARA RECONHECIMENTO DE CENAS
POR CORRESPONDENCIA DE GRAFOS
Maria Claudia Silva Boeres

Setembro/2002

Orientadores: Celso Carneiro Ribeiro
Nair Maria Maia de Abreu

Programa: Engenharia de Producao

Considera-se nesta tese o problema de reconhecimento de cenas em imagens com-
plexas. A motivacao para o estudo deste problema surgiu de uma aplicagdo na area
de reconhecimento de imagens médicas. Nesta aplicacdo, pretende-se efetuar o re-
conhecimento de estruturas tridimensionais do cérebro humano, a partir de imagens
obtidas por ressonancia magnética. O problema de reconhecimento é tratado como
a determinacao da correspondéncia 6tima entre grafos que representam a imagem a
ser reconhecida e um modelo conhecido (atlas).

Propde-se uma formulagao original em varidveis 0-1 para o problema de corres-
pondéncia étima de grafos. Diferentes funcoes objetivo sao propostas e investigadas.

Devido a complexidade do problema, diversos algoritmos aproximados sao pro-
postos para sua resolucao. O primeiro é uma heuristica construtiva randomizada
que gera solugoes vidveis. A segunda heuristica é um procedimento de busca lo-
cal utilizando dois tipos distintos de vizinhancas, aplicado as solugoes construidas
pelo algoritmo randomizado. A terceira e mais elaborada heuristica é uma imple-
mentacao da metaheuristica GRASP, combinando os dois procedimentos anteriores
de construcao e de busca local. Sao descritos experimentos computacionais sobre
36 problemas teste, definidos por 12 pares de grafos imagem-atlas e trés variantes
da funcdo objetivo escolhida. Mostra-se que a heuristica GRASP encontra boas
solucoes subdtimas para problemas associados a grafos com centenas de nés e mi-

lhares de arestas.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
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HEURISTICS FOR SCENE RECOGNITION BY GRAPH MATCHING
Maria Claudia Silva Boeres
September /2002

Advisors: Celso Carneiro Ribeiro
Nair Maria Maia de Abreu

Department: Production Engineering

We consider in this thesis the problem of scene recognition in complex images.
The motivation for studying this problem comes from an application in the analysis
of medical images. In this application, we want to recognize 3-dimensional structures
in the human brain, using images obtained by magnetic resonance. The recognition
problem is treated as the determination of the best correspondence between two
graphs representing the image to be recognized and a known model (i.e., an atlas).

We propose an original formulation in 0-1 variables for optimal graph matching.
Several objective functions are also proposed and evaluated. Due to the computa-
tional complexity of the graph matching problem, a sequence of approximation algo-
rithms is proposed for its solution. The first is a randomized construction heuristic
which generates feasible solutions. The second heuristic is a local search procedure
using two different neighborhood structures, which is applied to the solutions built
by the randomized construction algorithm. The third and more elaborate heuris-
tic is an implementation of the GRASP metaheuristic, combining the previously
mentioned construction and local search procedures.

We report the results of computational experiments for 36 test problems made up
of 12 pairs of image-atlas graphs and three variants of the selected objective function.
We show that the GRASP heuristic finds good suboptimal solutions for problems
associated with graphs of up to a few hundreds of nodes and a few thousands of

edges.
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Capitulo 1

Introducao

Muitas das questoes praticas que aparecem em vdrias areas das ciéncias exatas
correspondem a problemas combinatérios dificeis em termos computacionais. Diante
da dificuldade de obtencao de solucoes exatas para problemas dessas classes, tem se
intensificado bastante o estudo de varios tipos de algoritmos aproximados para sua

resolucao.

Apesar do sucesso crescente desses métodos na solugcao de problemas do mundo
real, tornou-se notéria a dificuldade de se criar heuristicas de carater geral que sejam
eficientes na solucao de classes mais amplas de problemas. Visando a diminuir essa
dificuldade, as metaheuristicas consistem em abordagens genéricas que permitem a
utilizacao de informacdes especificas do problema tratado no sentido de melhorar a

qualidade da solugao encontrada.

As metaheuristicas tém sido uma ferramenta amplamente utilizada para resolver
varios problemas modelados a partir de aplicagoes do mundo real, como por exem-
plo, o problema do caixeiro viajante, bin packing, roteamento de veiculos, alocagao
quadratica, escalonamento de tarefas e aplicacoes na area de reconhecimento de
imagens, como a andlise de cenas complexas (aquelas nas quais é necessdria a iden-

tificagdo de muitos objetos).

Problemas de reconhecimento de cenas complexas requerem normalmente uma
boa caracterizacao nao apenas dos objetos envolvidos, mas também das relagoes
espaciais existentes entre eles. Em geral, esse tipo de problema é dificil de resolver,
devido a grande variabilidade de formas de um mesmo objeto que aparece em dife-
rentes instanciagoes de uma cena e também devido as similaridades entre diferentes

objetos existentes em uma mesma cena, dificultando a sua discriminagao. Portanto,



sao necessarios uma ferramenta apropriada para descrever caracteristicas relevantes

de uma cena e um formalismo preciso para auxiliar o processo de reconhecimento

37, 42].

Modelos baseados em grafos sao frequentemente utilizados para representar cenas
em processamento de imagens [13, 19, 43, 68, 69]. Em geral, vértices desses grafos
representam objetos e arestas (ou arcos) representam relagdes existentes entre esses
objetos. A informacao relevante para o processo de reconhecimento pode ser extraida
da cena e representada através de grafos relacionais de atributos (GRA). A estrutura
da cena é mapeada pelo grafo e os atributos representam caracteristicas da mesma,

importantes para o reconhecimento.

A motivagao para estudar esse tipo de problema veio de uma aplicagdo na area
de reconhecimento de imagens médicas. Nesta aplicagao, pretende-se efetuar o re-
conhecimento de estruturas 3D do cérebro humano, a partir de imagens em res-
sonancia magnética (IRM) que tenham sido previamente processadas por algum
método de segmentacdo automadtica. O processo de reconhecimento se baseia na
busca da exata correspondéncia estrutural entre a imagem e um modelo genérico,
tipicamente definido como um atlas (por exemplo, uma IRM representando uma es-
trutura cerebral tridimensional, segmentada manualmente em regides bem definidas

por radiologistas).

O problema considerado neste trabalho é aquele do reconhecimento estrutural®
de objetos de uma cena complexa usando um modelo complexo?. O esquema de
especificagdo do problema foi originalmente proposto por Perchant [49] e é apresen-
tado na Figura 1.1. Ambas imagens (o atlas e a imagem a ser reconhecida) sao
representadas através de grafos relacionais de atributos difusos (GRAD). Rétulos
sao utilizados na representacao de regioes, tanto da imagem segmentada quanto do
atlas. Cada regiao no modelo é identificada por exatamente um rétulo. Ja na im-
agem segmentada, os rétulos devem ser encontrados. Neste caso, um mesmo rétulo
pode ser associado a vdrias regioes. Imprecisoes e incertezas gerados pelos métodos
de segmentacao podem ser descritos através do uso de conceitos de incerteza na rep-

resentacdo. A interpretacao da imagem com respeito ao modelo é realizada através

1O processo de reconhecimento tem seu enfoque na identificacdo da estrutura dos objetos da
cena ao invés de seus detalhes, eventualmente presentes na imagem. Em imagens do cérebro, por
exemplo, o objetivo é a classificacio de cada regido da imagem (de acordo com o atlas) e néo a
identificacdo de aspectos especificos de cada regido.

2Cenas com mais de 30 objetos.



da correspondéncia entre os grafos. Problemas de isomorfismo entre grafos ou sub-
grafos sao frequentemente utilizados para resolver problemas de reconhecimento de
imagens [18, 19, 41]. No entanto, a interpretacdo de imagens que sofreram uma sub
ou supersegmentacao necessita de um formalismo que permita a correspondéncia de
uma tnica regiao do modelo a varias regides da imagem ou vice-versa. O formalismo
proposto em [50] contempla esse aspecto. Os GRAD que representam o modelo e a
imagem sao comparados por meio desse formalismo, que permite varias formas de

correspondéncia (matching).

IRM Rétulos IRM

v Segmentagdo

Construgdo
do grafo

Y '

Rétulos

{ Célculo dos atributos 1

Construgao

do grafo

' Y

Grafo de Atributos

Difusos E Célculo dos atributos

Grafo de Atributos

Difusos

Correspondéncia

Figura 1.1: O esquema completo de especificagdo do problema

O problema tratado nesta tese é aquele da determinacgao da correspondéncia entre
o modelo e a imagem que melhor represente o reconhecimento dessa ultima. Denota-
se esse problema como o Problema de Correspondéncia de Grafos de Atributos
Difusos (PCGAD), que é formulado como um problema de otimizagéo combinatdria.

Propoe-se uma funcao objetivo que leva em consideracao as similaridades existentes



entre 0 modelo e a imagem e um conjunto de restricoes impostas sobre o espago
de solugoes. Sao propostas e comparadas ferramentas para auxiliar a busca da

correspondeéncia mais adequada.

No préximo capitulo é apresentada uma revisao bibliografica dos trabalhos rela-
tivos a problemas de reconhecimento de imagens modelados por grafos e das técnicas
de correspondéncia utilizadas para efetuar esse reconhecimento. Também apresenta-
se a descricao do problema considerado como motivacao para essa tese, técnicas de
construgao dos grafos para representacdo das imagens e o formalismo para a cor-
respondéncia entre grafos proposto em [50]. A formulagdo do Problema de Cor-
respondéncia de Grafos de Atributos Difusos (PCGAD) como um problema de
otimizacao combinatodria é proposta no Capitulo 3. Com o objetivo de explorar o
espaco de solugoes do PCGAD na busca daquela que represente a melhor correspon-
deéncia entre os grafos, foram propostos varios algoritmos. O algoritmo construtivo
descrito no Capitulo 4 gera uma solugao viavel para o PCGAD, ou seja, uma solugao
que atenda ao conjunto de restricoes. Algoritmos de busca local sao apresentados no
Capitulo 5. Duas vizinhancas distintas sao definidas e utilizadas, comparando-se
os resultados obtidos pela aplicagao do algoritmo de busca local nestas vizinhangas.
No Capitulo 6, os algoritmos construtivo e de busca local sdo combinados em uma
heuristica do tipo GRASP. Testes sobre doze problemas teste sdo realizados e os

resultados obtidos sao analisados. Conclusoes sao apresentadas no ultimo capitulo.



Capitulo 2

Revisao bibliografica

2.1 Introducao

Varias sao as abordagens de interpretagao de uma cena encontradas na literatura
de reconhecimento de imagens. Todas, no entanto, utilizam uma estrutura de repre-
sentacao com a qual se possa descrever adequadamente as caracteristicas da cena
necessarias ao seu reconhecimento. A descri¢do minuciosa da cena possui maior ou
menor relevancia de acordo com a aplicacdo. Normalmente enfatiza-se sua descricdao
estrutural, abstraindo-se dos detalhes que podem eventualmente sobrecarregar o
processo de reconhecimento. Grafos sao estruturas matematicas adequadas para a
descricao estrutural de cenas. O problema de reconhecimento pode ser formulado
como um problema de correspondéncia de grafos. A expressao graph matching (cor-

respondéncia de grafos) se refere tipicamente a comparagao de dois grafos entre si
[9].

A estrutura dos objetos na cena pode ser primordial para o processo de reco-
nhecimento de imagens. Entretanto, esta estrutura nao é tinica e diversos modelos
estruturais podem ser extraidos da cena. Uma escolha natural para representacao
de cenas é a utilizagdo de grafos de atributos ou grafos de atributos difusos. Nestes
grafos, cada vértice representa um objeto da cena e cada aresta representa as relagoes
espaciais existentes entre eles. As caracteristicas dos objetos e de suas relagoes sao
descritas por atributos. A escolha apropriada dos atributos é altamente dependente
do problema. Grafos podem também ser utilizados para a representagao individual
de objetos extraidos de uma cena através de métodos de segmentacao. Neste caso,
o reconhecimento acontece através da comparacao de grafos que representam cada

objeto e seus varios modelos ou prototipos.



Imprecisoes nas imagens a serem reconhecidas representam uma das principais
dificuldades do problema. Os objetos na cena sao segmentados e todas as dificul-
dades advindas dessa segmentacao se refletem na correspondéncia com o modelo.
Algumas destas dificuldades sao a subsegmentacao da imagem (o niimero de regioes
da imagem segmentada automaticamente € menor do que o nimero de regides do
modelo) ou sua supersegmenta¢io (o nimero de regides da imagem segmentada é
em geral bem maior do que o nimero de regides do modelo), objetos inesperados
encontrados na cena, objetos esperados mas nao encontrados, grandes deformacoes
dos objetos e o desaparecimento de objetos que estavam presentes na cena. Como
trata-se do reconhecimento de cenas complexas, é impossivel evitar todas estas di-
ficuldades. Por exemplo, no reconhecimento de imagens aéreas, a identificagdo de
estradas pode ser dificultada pela presenca de nuvens ou arvores. A calibragao ina-
dequada do foco da camera (imagem turva) pode facilitar a identificagao errénea de
objetos ou mesmo modificar atributos, como a largura da estrada. Além disso, com
uma segmentacao mal feita, é possivel que algum segmento da estrada seja omitido

da imagem [39]. Problemas similares ocorrem em outras aplicacoes.

O préprio modelo da cena é também freqiientemente impreciso. Ele pode estar
incompleto ou os atributos dos objetos podem ser imprecisos. Além disso, dificul-
dades podem surgir da possivel generalidade do modelo escolhido. Por exemplo,
no processo de reconhecimento de imagens cerebrais, o primeiro passo consiste em
segmentar estruturas anatomicas do cérebro a partir de uma imagem de ressonancia
magnética (IRM). Se todos os cérebros humanos fossem anatomicamente similares,
um modelo genérico poderia ser escolhido. Entretanto, sabe-se que estruturas cere-
brais possuem uma grande variabilidade entre individuos, de formas e de posiciona-
mento. Por esse motivo, estes tipos de informacgao nao sao adequadamente descritos
se forem definidos como atributos exatos. Se, além disso, a imagem a ser reconhe-
cida é de um cérebro patolégico, entao a patologia é considerada como um objeto
adicional na estrutura cerebral. Esta patologia pode gerar deformagdes das estru-
turas sas ou mesmo aparecer no lugar de um outro objeto que deveria existir na
imagem. Para ilustrar estas dificuldades, a Figura 2.1 apresenta um corte axial de
trés volumes cerebrais diferentes: (a) um cérebro normal, (b) um cérebro patoldgico
(com um tumor), e (c) a representagdo de um atlas do cérebro onde cada tom de
cinza corresponde a uma unica estrutura conexa. Observa-se que as estruturas em

tons mais escuros existentes no centro da figura (os ventriculos laterais) sdo muito



maiores em (b) do que em (a). A estrutura em tom branco (tumor) nao estd presente

nem no atlas (c), nem no cérebro sao (a).

O reconhecimento de imagens de ressonancia magnética do cérebro humano se
constitui na motivacao desta tese. Alguns algoritmos de reconhecimento propostos

sao descritos em [24, 25, 36, 37, 50, 52, 55].

Figura 2.1: Exemplos de IRM: (a) corte axial de um cérebro sao, (b) corte axial de
um cérebro patolégico com tumor, e (c) corte axial de um atlas do cérebro.

Outro exemplo de aplicacao do problema de correspondéncia de grafos consiste
na interpretacdo e descricao de imagens ja conhecidas. Neste caso, o objetivo é
fornecer uma descricao o mais fiel possivel da realidade. Esse tipo de problema é
estudado em [42, 43]. Deseja-se propor a melhor descri¢ao possivel da imagem aérea
de uma regido urbana de Paris, baseando-se no mapa da regido. O processo de
interpretacao é composto de varias etapas. Em um primeiro momento, um mapa é
comparado & imagem. A partir dai, uma estrutura de estradas é construida, obe-
decendo certos graus de confianga obtidos pelas informacgoes provindas da imagem.
Deteccao de concentragdes de prédios ou de dreas descampadas (com determinados
graus de confianc¢a) podem auxiliar bastante a descrigao da imagem estudada. Nos
dois casos citados acima, percebe-se que a representacao adequada da imagem es-
tudada é fundamental para sua andlise. Outros exemplos de aplicagoes nesta area

encontram-se em [5, 39)].

Em um grande niimero de problemas de reconhecimento de imagens, observa-se
que imprecisoes decorrem tanto da forma como a representacao da cena e do modelo
sao construidos, quanto da correspondéncia estabelecida entre essas duas estruturas,

que normalmente ndo ¢ um mapeamento biunivoco (isto é, um isomorfismo). O



primeiro tipo de imprecisoes pode ser tratado por exemplo, através da definicao
de atributos difusos para descrever os objetos e suas relacoes, e da construcao dos
grafos baseada nas caracteristicas estruturais do problema. O segundo tipo diz res-
peito ao mapeamento entre duas estruturas possivelmente diferentes, consistindo no
problema de correspondéncia nao exata de grafos. Neste caso, o problema pode ser
resolvido permitindo-se a correspondéncia nao biunivoca entre os grafos comparados
[50] ou através da utilizacao de operagoes de edi¢ao dos mesmos a fim de transformar

o problema em isomorfismo de grafos ou de subgrafos [46, 58, 62].

Desta forma, pode se encontrar varias abordagens de tratamento do problema de
correspondéncia de grafos na literatura de reconhecimento de imagens. Dentre elas,
pode-se distinguir alguns tipos principais de metodologia: (1) divisao do processo
de reconhecimento em duas etapas, efetuando-se o reconhecimento global de toda a
estrutura da cena e identificando-se posteriormente cada um dos objetos individu-
almente, ou (2) realizando-se correspondéncias locais e usando-as para o posterior
reconhecimento da estrutura global. Pode-se também combinar a busca de corres-
pondéncias entre objetos ao mesmo tempo em que se tenta efetuar o reconhecimento

da estrutura global de uma imagem.

2.2 Tipos de grafos utilizados para a representacao
de imagens

Existem diversos tipos de grafos que podem ser utilizados para modelar imagens
ou objetos presentes em imagens. Defini¢oes e propriedades desses tipos de grafos
foram apresentadas em [49]. Algumas das defini¢oes mais utilizadas na literatura de

reconhecimento de imagens modeladas por grafos sao resumidas nesta se¢ao.

Defini¢ao 2.1 Um grafo é uma estrutura G = (N, E) onde N € um conjunto finito
de vértices e E C N X N, um conjunto finito de arcos (se sio pares ordenados) ou
arestas (caso contrdrio). As cardinalidades dos conjuntos N e E sdo representadas

respectivamente por |N| e |E|.

Definicao 2.2 Um grafo relacional (GR) é um grafo G = (N, E) com um peso p;;

associado a cada arco (ou aresta) (i,7) € E.



Defini¢ao 2.3 Um grafo difuso (GD) G = (o, i) sobre um conjunto N de vértices
¢ um par de aplicagées 0 : N — [0,1] e p : N x N — [0,1], tais que p(u,v) <
min{o(u),o(v)}, V(u,v) € N x N.

Definicao 2.4 Seja Z = {z;},i=1,...,I um conjunto de atributos. Cada atributo
z;i pode tomar wm valor definido em S; = {s;;,7 = 1,...,Ji}. O conjunto L, =
{(ziy8i5),d =1,...,Ji;i = 1,..., I} representa todas as combinagoes atributo-valor
possivets. Uma configuracdo possivel de atributos associados a um vértice é um
subconjunto de L, onde cada atributo aparece apenas uma vez. De maneira andloga,
sao definidos respectivamente os conjuntos Z*, S} e L, para os arcos ou arestas do
grafo. Define-se II como o conjunto das configuragoes possiveis para os vértices e ©

como o conjunto das configuracoes possiveis para 0s arcos ou arestas do grafo.

Um grafo relacional de atributos (GRA) definido sobre L = (L, L,) com uma es-
trutura de grafo G = (N, E) é um par ordenado (V, A), onde V = (N, o) é chamado
de congunto de atributos dos vértices e A = (E,6) é chamado de conjunto de atrib-
utos das arestas ou arcos. A aplicacao o : N — 11 € o interpretador de vértice e a

aplicacdo 6 : E — © € o interpretador de arco ou aresta.

Definicao 2.5 Seja Z = {z;},i = 1,...,1 um conjunto de atributos. Cada atri-
buto z; pode tomar um wvalor definido em S; = {s;;,7 = 1,...,J;}. O conjunto
L, = { (2, Asi),i =1,...,I} representa todas as combinagées atributo-valor difuso
possivels. Asi ¢ um congunto difuso sobre o conjunto de wvalores de atributos S;.
Uma configuracdo possivel de atributos associados a um vértice € um subconjunto de
L, onde cada atributo aparece apenas uma vez. De maneira andloga, sio definidos
respectivamente os conjuntos Z°, S¢, flsg e L, para os arcos ou arestas do grafo.
Define-se I1 como o conjunto das configuracies possiveis para os vértices e © como

o conjunto das configuracoes possiveis para 0s arcos ou arestas do grafo.

Um grafo relacional de atributos difusos (GRAD) definido sobre L = (L,, L)
com uma estrutura de grafo G = (N, E) é um par ordenado (V, A), onde V = (N, &)
¢ chamado de conjunto de atributos difusos dos vértices e A = (E, 5) ¢ chamado de
conjunto de atributos difusos das arestas ou arcos. A aplicacio & : N — II é o
interpretador de vértice e a aplicacio 6 : E — © é o interpretador de arco ou

aresta.



Todas essas familias de grafos compartilham algumas propriedades, o que per-
mite que relagdes possam ser definidas entre elas. Por exemplo, a definicdo de um
grafo de atributos difusos pode ser obtida a partir das defini¢oes de grafo difuso e
de grafo relacional de atributos. Relacoes entre familias de grafos podem ser repre-
sentadas pela propria estrutura de um grafo orientado. Esse tipo de informagao é
util, por exemplo, para se determinar para quais familias de grafos um determinado
algoritmo pode ser aplicado ou, ainda, para definir novos tipos de grafos, eventual-
mente necessarios para representar particularidades de uma determinada aplicacao,

criando-se novas relacdes a partir das existentes [49].

2.3 Correspondéncia de grafos

Além de se definir a metodologia de reconhecimento, dois tipos de correspondéncia
de grafos podem ser estabelecidos. A correspondéncia exata de grafos ou de sub-
grafos trata aplicagoes onde as estruturas foram descritas precisamente. Esse tipo
de problema pode ser modelado por isomorfismo de grafos ou de subgrafos. Um iso-
morfismo consiste em um mapeamento bijetivo entre vértices dos grafos comparados,
de maneira que a estrutura das arestas seja preservada. Essa mesma idéia pode ser
utilizada para resolver o problema de isomorfismo de subgrafos, considerando-se
neste caso a comparacao do tipo grafo-subgrafo. A nog¢ao de isomorfismo de grafos
é frequentemente usada na literatura de reconhecimento de imagens, como uma
forma de estabelecer uma correspondéncia bijetiva entre os componentes dos grafos
que representam a imagem a ser reconhecida e o modelo ou modelos aos quais ela
serd comparada. As defini¢ées de isomorfismo de grafos ou de subgrafos [3, 49] sdo

apresentadas neste capitulo.

Defini¢ao 2.6 Os grafos ndo direcionados G = (V, E) e G' = (V', E') sdo isomorfos
se e somente se |V| = |V'| e existir uma fungdo univoca f : V. — V', tal que
{u,v} € E se e somente se {f(u), f(v)} € E'. Se G e G' sdo direcionados, entio
eles sdo isomorfos se e somente se existir uma funcao univoca f 'V — V', tal que

(u,v) € E se e somente se (f(u), f(v)) € E'.

Os grafos da Figura 2.2 sao isomorfos.

Em situacoes frequentes, deseja-se identificar objetos presentes em uma imagem.

Por exemplo, em uma imagem de um bairro de uma cidade, obtida via satélite,

10



f)y =1, f(2)=3,f38) =4, f4) =2
V] =1V'l={1,2,3,4}
E={(1,3),(1,4),(2,1),(4,1),(4,2),(4,3)}

E = {14, (1",2),(3,1),(2,1,(2,3),(2,4)}

Figura 2.2: G é isomorfo a G’

deseja-se identificar um conjunto de ruas representadas através de um mapa. Se
tanto a imagem quanto um modelo do objeto forem descritos por grafos, entao o
problema de identificacdo do objeto equivale a encontrar um subgrafo do grafo que

representa a imagem e que coincida com o modelo.

Definigao 2.7 Dados os grafos nao direcionados G1 = (V1,E1) e Go = (Va, E»),
diz-se que G1 contém um subgrafo isomorfo a G5 se e somente se existem um subcon-
junto V- C V; e um subconjunto E C E; satisfazendo |V| = |Vs| e |E| = |E3| e uma
fungdo univoca f : Vo — V tal que {u,v} € Ey se e somente se {f(u), f(v)} € E. Se
G1 e Go sao direcionados, entdo a func¢do univoca f : Vo — V € tal que (u,v) € Ey

se e somente se (f(u), f(v)) € E.

O subgrafo G' de G ¢ isomorfo ao grafo G5, na Figura 2.3. Pode-se também

estabelecer isomorfismos entre subgrafos de dois grafos.

Esse tipo de abordagem por isomorfismos é adequado para situacgoes onde cor-
respondéncias precisas entre os grafos sao facilmente estabelecidas. No entanto, na
maioria dos casos, um grande esforco de edicao de grafos é necessario, devido aos
erros advindos do processo de segmentacao da imagem ou mesmo devido ao uso de
varios modelos de grafo para representar cada aspecto relevante de um objeto. Se
mais de um modelo é viavel, entao eles deveriam ser suficientemente precisos para

serem detectados na imagem.
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T
G=(V,F) . Gy = (Va, Es)

vV ={1,2 4} n 3
F) =2, f2) =4, f(3) =1

E, = {(L 3), (25 1)’ (35 1), (35 2)}
E={(2,1),#,2),(1,2), (1, 4)} C E,

Figura 2.3: O subgrafo G' de G; é isomorfo a Gy

A correspondéncia inexata de grafos modela aplicagoes de reconhecimento de
imagens com distorcoes. Esse tipo de modelagem é o mais frequentemente encon-
trado na literatura de reconhecimento de imagens. O reconhecimento de imagens
com distor¢oes também pode ser modelado por isomorfismo de grafos ou de sub-
grafos. Neste caso, as distor¢oes, geralmente dependentes do problema, sdo também
modeladas através de operagoes de edicao de grafos, como eliminagao, insercao e
substituicao de nés ou arestas. A quantidade de operacoes de edi¢ao de grafos pode
ser usada como uma medida de similaridade entre os grafos (quanto menor for a
seqiiéncia de operagoes de edi¢ao necessarias para a transformacao de um grafo no

outro, mais similares eles sao).
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2.4 Abordagens de solucao do problema de cor-
respondéncia de grafos

Basicamente, dois tipos de utilizagao do problema de correspondéncia de grafos sao
encontrados na literatura de reconhecimento de imagens. Um é o problema de se
identificar a melhor correspondéncia entre o grafo Gy = (Ny, F5) que representa uma
imagem a ser reconhecida e o grafo G; = (Ny, E1) que representa um modelo dessa
imagem. O outro é aquele em que se deseja determinar o melhor representante para
um objeto a ser identificado, dentre todos os modelos disponiveis desse objeto. Tanto
0 objeto quanto os modelos sao descritos por grafos relacionais de atributos (GRA),
grafos relacionais de atributos difusos (GRAD) ou descrigdes relacionais [61]. As
principais dificuldades para resolver o problema de correspondéncia de grafos sao
(1) como calcular a distancia ou medida de similaridade entre descri¢oes relacionais
ou grafos, ou seja, como calcular o grau de semelhanca existente entre os objetos
representados por essas estruturas e (2) como procurar de forma eficiente a melhor

correspondéncia entre eles.

Varias sao as técnicas propostas na literatura para o calculo de medidas de
similaridade. Algumas prevéem a remocao ou a inser¢do de nés dos grafos (acar-
retando na atualizagdo das arestas envolvidas). E certamente desejavel que essas
operagoes de edicao do grafo sejam realizadas com o menor custo possivel. Esses
calculos podem ser efetuados através da definicao de fungoes que consideram ape-
nas a manipulacao de nds ou arestas, com as quais se possa definir o conceito de
distincia de um grafo ao outro [19, 58, 60, 61, 65, 67, 68, 69], ou utilizando-se
modelos probabilisticos, que sao capazes de representar e manipular os numerosos
aspectos de imperfeicdo da informacao. Estes modelos sao normalmente utilizados
no tratamento de baixo nivel (pizels, por exemplo) para modelar a imperfei¢ao dos
dados, ou mesmo de alto nivel (semantico), para controlar os processos de decisdo

14, 18, 48].

O uso de sistemas difusos na modelagem do problema de correspondéncia de
grafos é também muito utilizado. Uma das vantagens desse tipo de abordagem é a
maior facilidade em se descrever as imperfeicoes e distorcoes presentes nas imagens a
serem reconhecidas. Além da descricao de caracteristicas das imagens utilizando-se
sistemas difusos, estes também sao usados no calculo de medidas de similaridade
[12, 49, 50, 51, 53, 63].
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2.4.1 Abordagens por manipulacao de grafos ou descrigcoes
relacionais

Sanfeliu [58] apresenta um método para determinar uma medida de similaridade
entre dois grafos relacionais de atributos, caracterizados por gramaticas descritivas.
A medida é baseada no cédlculo do nimero minimo de operacoes de edicao para

transformar o grafo G5 no grafo GG; ao qual ele estd sendo comparado.

Sonbaty e Ismail [19] propdem um algoritmo para resolu¢do do problema de
isomorfismo de subgrafos, cuja estratégia tem como principal caracteristica a de-
composicao de grafos relacionais de atributos em subgrafos menores. O processo de

correspondéncia ocorre entre os subgrafos gerados.

Blake [4] propoe uma estratégia de resolu¢ao para o problema de correspondéncia
de grafos ou subgrafos através de seu particionamento em subproblemas. O autor
propde o uso da teoria dos reticulados como base de defini¢cao da metodologia pro-
posta. Define-se uma ordenacao parcial para trés tipos diferentes de dados: grafo
(definindo-se o conceito de dois grafos comparéveis), tabela de valores de associagao
(que contém elementos que definem uma associagio entre dois grafos) e restri¢oes
(que representam propriedades dos objetos envolvidos). Desta forma, o autor define
uma correspondéncia entre dois grafos como um algoritmo para determinar uma
associacao entre eles que seja compativel com as restri¢oes definidas e com o menor

custo possivel. Um exemplo de aplicacao do método é apresentado.

You, Chan e Wong [68] propoem a utilizagdo da técnica de branch-and-bound

[32] para resolver o problema de isomorfismo de subgrafos.

Um problema muito estudado na area de visao é o processo de reconhecimento
de objetos por um robo. A estratégia usual é promover o reconhecimento desses ob-
jetos a partir de imagens digitalizadas ou de projecoes bi-dimensionais dos mesmos.
Vérias sao as propostas para reconhecimento de objetos 3D. Wong [69] descreve um
método baseado no problema de correspondéncia grafo-subgrafo. Os objetos sao
modelados como grafos relacionais de atributos, através de uma correspondéncia
direta: os vértices do grafo correspondem aos vértices da superficie e as arestas
correspondem as arestas entre as faces do objeto. Os atributos associados a cada
vértice do grafo correspondem a um conjunto de tipos de jungoes entre as faces de

um objeto e as possiveis combinagcoes a partir destes, referentes aos nds vizinhos. E

14



apresentado um conjunto de classes genéricas de jungoes entre faces de um objeto.

Em [10] objetos bidimensionais da cena a ser reconhecida sao representados pelos
seus contornos. O processo de reconhecimento é baseado na definicdo de arvores
onde cada né corresponde a um segmento do contorno do objeto (convexo, concavo
ou reto) e um arco conecta nés que estdo em sucessivos niveis de resolugdo da
imagem. Neste caso, o problema de comparar um objeto com o seu modelo consiste
em determinar o melhor mapeamento entre nés em todos os niveis das arvores que
representam o objeto e o modelo. O algoritmo é baseado em programagao dinamica
[32]. Os autores afirmam que o método é robusto, pois a correspondéncia perfeita é

obtida nos testes realizados, mesmo na presenca de distor¢oes da imagem.

Bunke e Messmer [9, 40, 41] propdem um método de decomposi¢ao de grafos para
tratar o problema de isomorfismo de subgrafos. O método proposto é estendido para
o problema de correspondéncia inexata de grafos. O problema considerado é o de
encontrar isomorfismos entre grafos G; que representam modelos ou protétipos con-
hecidos a priori, de objetos que pertencem a uma imagem representada por um grafo
G2 dado como entrada. Normalmente o reconhecimento dos objetos é realizado se-
quencialmente, ou seja, verifica-se a correspondéncia de G5 com cada um dos grafos
G1 que representam os modelos. O niumero de modelos existentes influenciara na
eficiéncia dessa estratégia. Além disso, se existem subgrafos de G5 que se encontram
repetidamente em varios dos modelos, o processo de reconhecimento se torna ainda
mais lento, porque esses subgrafos serao identificados em varios modelos desnec-
essariamente. Propoe-se um pré-processamento dos grafos modelos para reduzir o

esforco computacional, decompondo-os em subgrafos menores.

A necessidade de estabelecimento de relacoes envolvendo mais de dois elementos,
ou da definicdo de mais de uma relacdo entre dois elementos de um conjunto de
componentes de um objeto, motivou Shapiro e Haralick a propor uma descricao para
objetos mais geral do que os grafos relacionais, definida precisamente e denotada em
[61] por uma descri¢do relacional (D). Intuitivamente, se X é um conjunto de
componentes de um objeto, uma descri¢ao relacional Dy permite a definicdo de
varios tipos de relacoes R entre esses componentes. Esse tipo de descricao pode ser
utilizado por exemplo para facilitar o reconhecimento de caracteres chineses. Os

autores propoem uma medida de similaridade para descrigoes relacionais.

O problema de organizagao de grandes conjuntos de modelos de um mesmo
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objeto é discutido em [60, 61]. As técnicas utilizadas se baseiam na organizacao
do conjunto de modelos em grupos cujos elementos possuam similaridades entre si.
Cada grupo possui um elemento representativo com o qual um objeto é comparado,
reduzindo-se o numero de comparacoes realizadas. Outro método de organizagao de

conjuntos de modelos, através de arvores binarias, também é apresentado.

2.4.2 Abordagens por técnicas de inteligéncia artificial e de
redes neuronais

Abordagens por técnicas de inteligéncia artificial e de redes neuronais sao encon-
tradas na literatura de reconhecimento de imagens. Uma rede neuronal pode “apren-
der” as estruturas dos modelos de imagens que se quer reconhecer e classificar as
entradas segundo esse aprendizado. Através das técnicas de inteligéncia artificial,
é possivel desenvolver um modelo conceitual do que se quer reconhecer e propor o
reconhecimento da cena utilizando-se sistemas especialistas [8]. Por exemplo, em
[48] é proposto um ambiente que combina a utilizagdo de grafos com um sistema
especialista para aprender caracteristicas importantes do modelo GG; e produzir re-
gras para calcular pesos para essas caracteristicas de acordo com o nimero de suas
ocorréncias em Gy. Neste trabalho, o algoritmo A* [47] é utilizado para encontrar a

melhor correspondéncia entre G e Gs.

2.4.3 Abordagens por modelos probabilisticos

Com o objetivo de escapar da convergéncia prematura para Otimos locais, carac-
teristica das técnicas discretas de resolucao do problema de correspondéncia de
grafos, foram propostos novos algoritmos de resolucao que podem ser classifica-
dos em duas grandes categorias: algoritmos de busca que incorporam elementos
estocésticos no seu processo de atualizacao de solucao a fim de superar 6timos lo-
cais, como os algoritmos genéticos [29, 31] e simulated annealing [33], e algoritmos

que atuam em espagos continuos de solugdo, como mean-field annealing [70].

Métodos de relaxagio [26, 30], considerados boas estratégias para o tratamento
de correspondéncia inexata de grafos devido a sua capacidade de identificar inter-
pretagoes simbolicas consistentes a partir de dados de entrada com distorgoes, podem
incorporar componentes probabilisticas. Em métodos de relaxacao discreta, inter-

pretacoes simbolicas consistentes sdo associadas aos arranjos de vértices de grafos
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relacionais através de operagoes de troca de simbolos. Nos métodos de relaxagao
probabilistica, as correspondéncias consistentes sao localizadas através da atualiza-
cao de probabilidades de associagao. Esses métodos devem ser guiados por uma
funcao que representa uma medida de consisténcia global que mede a qualidade
da correspondéncia entre os grafos. O objetivo é encontrar a correspondéncia que
otimize essa medida. A dificuldade de definicdo de uma medida de consisténcia su-
ficientemente precisa consiste no principal obstaculo para a utilizagao de algoritmos

de relaxacdo para aplicagoes reais.

Em [13, 15, 16, 23, 64, 65, 66] foi desenvolvido um extenso trabalho em corres-
pondéncia de grafos usando modelos probabilisticos. Um ambiente bayesiano para
o problema de correspondéncia de grafos foi proposto para estimar a medida de
consisténcia através de uma distribuicao de probabilidade exponencial que usa a
distancia de Hamming para medir as diferencas estruturais entre os grafos compara-
dos. Essa medida [13, 65] é utilizada nas diferentes estratégias deterministicas de
busca investigadas em [64]. Foi proposta também uma estratégia de busca tabu
[27, 28], definindo-se um critério para estabelecer uma ordem de prioridade baseada

na qualidade das correspondéncias estabelecidas entre os grafos.

A fim de superar falhas do processo de atualiza¢do deterministico, foram de-
senvolvidas duas estratégias de otimizacao estocastica, cujas fungoes objetivo se
baseiam na medida de consisténcia relacional [13]. Os métodos propostos foram
simulated annealing e algoritmos genéticos. Na primeira técnica, o processo de re-
laxacao discreta é representado por uma distribuicao de Boltzmann. Na segunda
técnica utilizada, a medida de consisténcia global é usada como a funcao de ade-
quacdo do algoritmo [14, 17, 18]. Os autores mostram que a técnica proposta con-
segue identificar precisamente modelos de varios objetos que ocorrem na imagem a
ser reconhecida eventualmente com alguma interse¢do. Em [16] é apresentada uma
andlise de convergéncia do algoritmo apresentado em [18], mostrando-se ainda que
o algoritmo genético tem sua convergéncia acelerada quando um algoritmo guloso
deterministico é utilizado como um operador adicional aos classicos. Exemplos de

aplicacao do método em imagens reais sdo apresentados.

Myers [44, 45] propde ainda o uso de algoritmos genéticos para resolver o pro-
blema de correspondéncia de grafos com ambigiiidades, estendendo a defini¢ao da
medida de consisténcia global para tratar esse tipo de problema. A novidade consiste

na utilizagdo do principio de Marr [38], que afirma a importancia da manutencdo
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de vérias hipdteses acerca da solugao de um problema até que existem evidéncias
suficientes para a escolha de apenas uma delas. Assim, varias interpretacoes de uma
regiao localmente ambigua podem ser consideradas para enriquecer a informagao
necessaria para a convergéncia do método de busca utilizado para aquela que serda
uma solugao de boa qualidade. Os autores discutem a utilizacao de algoritmos
genéticos para a resolu¢do do problema de correspondéncia de grafos com am-
bigiiidades, seguindo o principio de Marr. No trabalho de Myers, Wilson e Hancock
[46] é estudado o problema de como medir a similaridade de grafos com violagoes
estruturais. E proposta uma medida de similaridade baseada naquela proposta em
[58], que usa a distancia de Levenshtein para modelar a distribui¢ao de probabili-
dade que representa os erros estruturais no problema de correspondéncia de grafos.
A distancia de Levenshtein [35] calcula o menor nimero de operagoes de edi¢ao para

transformar uma cadeia de simbolos em outra.

Outro exemplo de abordagem probabilistica é aquele proposto por Bengoetxea
et al [2]. Assim como os algoritmos genéticos, Estimation Distribution Algorithms
(EDAs) sao algoritmos de busca que manipulam populagdes de individuos. Cada in-
dividuo representa um mapeamento entre grafos que descrevem a imagem e o modelo
ao qual a imagem é comparada. O individuo é descrito por um vetor de dimensao
|N| (nimero de vértices do grafo que representa a imagem) de varidveis aleatérias.
Cada varidvel aleatéria pode assumir valores inteiros no intervalo [1, |V |], onde |V |
representa a cardinalidade do conjunto de vértices do grafo modelo. Uma populagao
inicial é gerada, assumindo-se uma distribuicdo uniforme para cada varidvel. Cada
individuo dessa populagao é avaliado de acordo com a func¢do f; definida em [50],
que mede o grau de similaridade da correspondéncia. Um conjunto de individuos
dessa populacao é selecionado de acordo com algum critério estabelecido (no caso, os
individuos com maiores valores da fungao objetivo sdo selecionados). A seguir, um
modelo probabilistico que melhor represente as interdependéncias entre as variaveis
de um individuo ¢ definido. A préxima populacao nao é gerada utilizando-se ope-
radores de crossover ou mutagao, como nos algoritmos genéticos, mas através da
simulagao do modelo probabilistico definido a partir dos individuos selecionados na
iteragao anterior. O passo mais importante desse processo é encontrar a interde-
pendéncia entre as varidveis que representem uma solucao. A idéia basica consiste
em induzir modelos probabilisticos a partir dos melhores individuos selecionados na

populagdo gerada na iteracdo anterior. Uma vez estimado o modelo probabilistico,
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ele é amostrado para gerar novas solugoes que constituirao a nova populagao. Foram
apresentados trés algoritmos para estimar esse modelo: (a) UMDA (ndo conside-
ra interdependéncias entre varidveis); (b) MIMIC (s@o consideradas pares de de-
pendéncias) e (c) EBNA (sao consideradas miltiplas interdependéncias entre as
varidveis). Com as informacbes adquiridas a partir desses algoritmos, uma rede
bayesiana [34] é simulada e utilizada como ferramenta para geragio da préxima po-
pulacao. Um individuo correto consiste em uma solucao que satisfaz a trés condigoes:
(a) todos os vértices do grafo imagem deve ter pelo menos uma correspondéncia com
um né no grafo modelo; (b) cada né no grafo imagem pode ter no maximo um né
casado no grafo modelo e (c) todos os nés no grafo modelo devem ter pelo menos
um né casado no grafo imagem. Técnicas para obtencdo de individuos corretos sao
aplicadas. Essas técnicas consistem em controlar o passo de simulacdo (através da
alteracao de probabilidades com o objetivo de guiar a geracao de individuos corre-
tos), corre¢do de individuos apds o passo de simulagio e penalizacdo de individuos
incorretos. As condigoes (a) e (b) sdo automaticamente respeitadas pelo tipo de
representacao escolhido para os individuos. Ja a condicao (c) precisa ser verificada.

Experimentos com instancias artificiais sao realizados.

2.4.4 Abordagens por sistemas difusos

A teoria de conjuntos difusos oferece uma grande variedade de ferramentas que
permitem a modelagem de imprecisdes e incertezas inerentes ao problema de cor-
respondéncia de grafos. Na abordagem adotada por Perchant [49], consideram-se
aspectos estruturais de uma cena para efetuar o seu reconhecimento comparando-a
com um modelo. Mecanismos de modelagem e manipulacdo das cenas sdo propos-
tos. A imagem e o modelo sao descritos por grafos relacionais de atributos difusos,
que permitem construir uma estrutura de dados préoxima da estrutura da cena, con-
centrando toda a informacdo pertinente nos elementos dos grafos (nés e arestas).
A correspondéncia entre os grafos é realizada através do morfismo difuso de grafos,
que consiste na associacao nao biunivoca dos vértices e arestas dos grafos. Um
vértice (resp. aresta) de um dos grafos pode ser associado com varios vértices (resp.

arestas) do outro grafo, com uma certa intensidade.

A teoria que fundamenta o morfismo difuso de grafos é apresentada em detalhes
em [49]. Ela permite modelar os diversos variantes do problema de correspondéncia

de grafos encontrados na literatura, uniformizando-os em um tnico formalismo que
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possibilita de forma simples a incorporacao das informacoes estruturais relevantes

para a solucao do problema.

Pelos aspectos de generalidade, simplicidade e riqueza de representacao, o mor-
fismo difuso de grafos proposto por Perchant foi utilizado nesta tese como base para
a formulacao do problema de correspondéncia de grafos de atributos difusos (PC-
GAD) como um problema de otimiza¢do combinatéria, apresentado no Capitulo 3.
Nas préximas secoes serdo apresentadas as estratégias de construgao dos grafos (que
modelam as imagens comparadas) e a descrigdo simplificada do morfismo difuso de

grafos.

2.5 Construcao dos grafos

Grafos Relacionais de Atributos Difusos (GRAD) sdo amplamente usados em pro-
blemas de reconhecimento de imagens. A escolha e a implementacdo dos atributos
difusos sdo definidas de acordo com o problema tratado. Adjacéncia difusa [49],
distancia difusa [7] e posigao relativa [6] sdo exemplos de atributos definidos para

relacdes estabelecidas entre objetos presentes em estruturas cerebrais.

Em Perchant [49], os atributos difusos representam as caracteristicas dos ob-
jetos, através de conjuntos difusos. De maneira geral, muitos atributos podem ser
extraidos de objetos de uma cena e sua pertinéncia depende fortemente do problema
considerado. Para a aplicagdo de imagens cerebrais estudada em [49], um atributo
utilizado foi o nivel de cinza em cada regiao de uma imagem cerebral. Cada classe
de nivel de cinza deve corresponder a uma matéria visivel sobre a IRM. O niimero
de classes varia em funcao do tipo de aquisicao. Os niveis de cinza presentes em
uma imagem sao classificados segundo um determinado critério. A partir dessa clas-
sificacdo, foi imposto um modelo de conjuntos difusos para calcular as funcoes de
pertinéncia a cada classe de nivel de cinza (isto é, a cada matéria visivel). Cada
objeto é entdo caracterizado por um histograma de seus niveis de cinza, que sdo
normalizados para construir-se uma funcao de pertinéncia a regiao. A etapa final
de cédlculo do atributo é seu grau de pertinéncia a cada classe de nivel de cinza,
calculado sobre o conjunto da imagem. Ja os atributos relacionais, eles represen-
tam as relagOes espaciais entre os objetos. Dados dois objetos, deseja-se verificar se
eles compartilham um conjunto de relacoes. Em reconhecimento de imagens, esse

tratamento é feito para cada par de objetos. Os atributos de seus vértices e arestas
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podem ser calculados em conjunto com a construcao de um GRAD. Essa construcao
depende das imperfeicoes da cena ou do modelo de referéncia e dos atributos as-
sociados as relagoes existentes entre os objetos. Convenciona-se que cada regiao
(tanto do modelo quanto da imagem segmentada) é representada por um vértice do
grafo. Diferencas ocorrem na criacao das arestas, devido aos atributos ou a defeitos
na segmentacao da cena. Cinco estratégias de construcao do conjunto de arestas

podem ser usadas quando a cena é complexa (mais de 30 objetos):

1. Grafo completo: uma estrutura de grafo completo é criada e os atributos das
arestas entre cada par de objetos sao computados. Esse tipo de construcao
pode ser 1til em casos de subsegmentacdo, quando todas as relagoes entre

objetos sao relevantes.

2. Simplificacdo de um grafo completo: arestas com atributos nao significantes sao
removidas do grafo. Esse tipo de construgdo é 1til quando a subsegmentacao

€ esparsa na imagem.

3. Construgao local: é adequada quando algumas das relacoes entre objetos da
cena nao sao relevantes, existem muitos objetos e a segmentacao nao gerou
defeitos. Adjaceéncia é um exemplo desse tipo de construcao. No entanto,
em situagbes como a da Figura 2.4, se a aresta (v1,v2) nao existe, entao a
informagao de proximidade entre v; e vy (eventualmente importante para o
processo de reconhecimento) ndo seria representada. Em casos como esse, a

nocao de distancia é 1til para a construcao do conjunto de arestas.

(o

Figura 2.4: Construgao de arestas usando distancias

4. Fecho transitivo k-local sobre construcdo local: é adequado quando uma su-
persegmentacao homogénea é realizada na imagem. O valor de k representa

o nimero de niveis de vizinhanca de um vértice do grafo considerados para a
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criacao de uma nova aresta. Para k = 1 essa operacao é similar ao de fecho
transitivo de um conjunto. Seja inicialmente o grafo G’ construido como uma
copia de um dado grafo G. Se as arestas (u,v) e (v, w) pertencem a G, entdo a
aresta (u,w) é adicionada ao grafo G’. As arestas adicionadas em G’ a partir
de G sao representadas na Figura 2.5 como linhas tracejadas. O valor de k é

escolhido em func¢do do grau de supersegmentacdo na imagem.

Figura 2.5: Fecho transitivo k-local sobre construcao local com k£ =1

5. Fecho condicional transitivo k-local sobre construcao local: é adequado quando
a supersegmentacao realizada na imagem é heterogénea. Uma aresta é adi-
cionada ao fecho transitivo somente se ela liga duas regioes que pertencem a
um pedaco da imagem que possua um alto grau de supersegmentacao. Esse
critério s6 pode ser adotado se for possivel estimar localmente o grau de su-

persegmentacao das regioes da imagem.

No exemplo de reconhecimento de imagens cerebrais tratado em [50], o modelo
de referéncia é um atlas (uma imagem 3D com rétulos), a partir da qual a estrutura
do grafo é construida usando o método de construcao local. A IRM a ser reconhecida
é automaticamente supersegmentada de forma homogénea. Objetos na imagem po-
dem apresentar alteragoes na sua forma, decorrentes do processo de segmentacao. O
grafo que representa essa imagem ¢ construido usando o método do fecho transitivo
k-local sobre construgao local (k = 2), utilizando o conceito de adjacéncias difusas.
Ao aplicar-se esse conceito, sao consideradas como adjacentes além das regioes fisi-
camente situadas lado a lado na imagem, aquelas cuja distancia nao excede a um
dado parametro ou ainda aquelas que possuem outras informagoes de proximidade

representadas pelos atributos.
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2.6 Morfismo difuso de grafos

O processo de reconhecimento de cenas baseado em grafos implica na representacao
por grafos das estruturas da cena e do modelo (resp. conjunto de modelos) ao qual
(resp. aos quais) a cena serd comparada. Além disso, é necessiria a defini¢ao de
uma estratégia de comparacgao entre os grafos que representam o modelo e a cena a

ser reconhecida.

A definicao de morfismo difuso de grafos é apresentada em [49, 50]. Ela se
propde a uniformizar as defini¢oes apresentadas na literatura de reconhecimento de
cenas. A partir dela é possivel representar tanto a correspondéncia entre grafos ou
subgrafos através da nogao de isomorfismo, quanto as correpondéncias com regras
menos estritas de associacao de vértices e arestas. Morfismos difusos sao adequados

para representar aspectos nao bijetivos de um problema de reconhecimento.

No morfismo de grafos definido em [49, 50] e inicialmente introduzido por Rosen-
feld [56], um tnico modelo é utilizado para realizar a correspondéncia entre os grafos.
A imagem a ser reconhecida é submetida a um processo de segmentacao automatica.
O método escolhido é o de supersegmentacao, gerando uma imagem rotulada que
possui mais regioes do que o modelo: parece ser mais facil reunir varios “pedacos” e
fazeé-los corresponder a uma tnica regiao do modelo, do que identificar os contornos
das regides do modelo na imagem (no caso de subsegmentacdo). Assim, no caso
de supersegmentacdo, cada regido do modelo deve ser associada a vdrias regioes
da cena e as relagoes de semelhanca entre regides sao mais de inclusao do que de
equivaléncia. Sejam dois grafos G; = (N;, E;),i € {1,2}, onde N; representa um
conjunto de vértices e E; C N; x N; um conjunto de arestas. Variaveis indexadas
por o se referem aos vértices, enquanto varidveis indexadas por u se referem as
arestas, de acordo com a notagao proposta por Rosenfeld [56]. Varidveis indexadas
por 1 se referem ao grafo GGi, enquanto que aquelas indexadas por 2 se referem a
GQ.

’

Definicao 2.8 Seja X um conjunto qualquer. Uma aplicagdo p : X — [0,1] €
chamada de funcao de pertinéncia de X e define um conjunto difuso sobre X. O

congunto sup(p) = {x € X|p(x) > 0} é chamado de suporte de p.

Definicao 2.9 Um morfismo difuso do grafo G, para G4 € definido como um par

de fungoes de pertinéncia p, = {py,u1 = 1,...,[Ni|} e py = {pl,er =1,...,|E1|}
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definidas respectivamente sobre seus vértices e arestas, onde p** = (p¥ (1), p1(2), . ..

Py (INa])) € 10, 1] e p = (5 (1), 52(2), - - -, £ (|E2l)) € [0, ]2,

Cada aplicagao p%! estabelece correspondéncias entre o vértice u; € N; e todos
os vértices de Gy (com um valor associado definido no intervalo [0, 1]). A Figura 2.6
mostra um exemplo das aplicagdes p, e p,. Para cada vértice u; (resp. aresta e;)
colorida com a mesma cor em G, todos os vértices vy (resp. todas as arestas) com

a mesma cor em G sdo aqueles (resp. aquelas) com pj* (ug) > 0 (resp. pf}(ez) > 0).

@ 2

Figura 2.6: Exemplos de aplicagoes p, € p,

Condigoes que garantem a conservacao da estrutura do grafo pela aplicacao do

morfismo foram também definidas e sao apresentadas a seguir.

A Condicao 2.1 abaixo foi proposta para permitir a deteccao da estrutura do grafo
(G, em GG4. Ela garante que uma correspondéncia nao nula entre arestas implica em
uma correspondéncia nao nula entre as extremidades dessas arestas, indicando a

relaxacdo da propriedade de bijetividade (Figura 2.7).

COHdi(}éO 2.1 V(ul,vl) € El,V(UQ,’UQ) € FEy: p&ul’vl)((UQ,Uz)) >0=
4 (0a) > 0 g2 (v2) > 0.

A satisfagao da Condigao 2.1 garante a dependéncia entre as aplicacoes p, e
pu, como apresentado na Figura 2.7, sempre que os grafos sdo associados. Isto é,
as relacoes entre arestas sao definidas de acordo com as relagdes entre vértices. A
Condicao 2.2 é uma extensao para grafos nao direcionados, da condi¢ao anterior.
Essa condigdo é valida para grafos direcionados ou nao direcionados. Ela serd uti-
lizada no lugar da Condicao 2.1 na formulagao do problema de correspondéncia de

grafos de atributos difusos apresentada no préximo capitulo.

24



5% URCETELELELTEPEPpS | -
Ul U2
Pu>0
U1 ~ p- 0 U2
ps >0

Figura 2.7: Condigao 2.1 do morfismo

COIIdi(}éO 2.2 V(’U,l, Ul) € El,V(’U,Q, UQ) € FEy: pLul’vl)((UQ, ’UQ)) >0=
(5 (u2) > 0 € pg'(v2) > 0) ou (pg'(v2) >0 e p3t (uz) > 0).

Uma outra condi¢ao [50] deve ser também considerada para garantir que a estru-
tura de G seja preservada em GG5. A Condicao 2.3 é usada para evitar associacoes
entre pares de vértices terminais de arestas nao associadas, como ilustrado na Figura

2.8. Essa condigao garante a existéncia de pelo menos uma aresta pertencente a

sup(p“) x sup(p®) e associada a (u1,v1) por p,, se sup(p®) # 0 e sup(p¥t) # 0.

Condigao 2.3 Y(ui1,v1) € By : sup(p®t) # 0 e sup(p) # 0 =

(u1,01)

A(ug, v2) € sup(pit) x sup(pst) : (ug,ve) € sup(py ).

Po B sup(pg')
Uy e=zzzZZIZ----CTC
_"‘:::::Z::eét::: """""""""""""""""
vy sup(pi™™) N sup(pt) x sup(py)
Po sup(py')

Figura 2.8: Condi¢ao 2.3 do morfismo

Com esta definicao de morfismo, varias possibilidades de correspondéncia en-
tre os grafos GG; e (G5 sao permitidas. Entre elas, deseja-se encontrar aquela que
melhor represente o reconhecimento da imagem. Técnicas de otimizagdo para en-
contrar a melhor correspondéncia considerando-se o morfismo difuso de grafos ja

foram investigadas. Foram propostos algoritmos deterministicos de relaxacao difusa
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[50], procurando-se identificar através de grafos de associagao, valores de p, local-
mente compativeis com valores de p,. Investigou-se também algoritmos genéticos
utilizando-se uma versao simplificada da funcao f; proposta no préximo capitulo
como fungao de adequagao [52]. Algoritmos baseados na estimativa de distribuigoes
de probabilidade (EDA) [2] foram também estudados. Essa abordagem foi previa-

mente comentada na Secao 2.4.3.

A formulacao do problema de correspondéncia de grafos de atributos difusos
(PCGAD) como um problema de otimiza¢do combinatéria é apresentada no préximo
capitulo. Cada uma das possiveis correspondéncias estabelecidas entre os dois grafos
é definida como uma solucao do PCGAD e representada pelas associacoes entre

vértices dos dois grafos.
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Capitulo 3

O problema de correspondéncia de
grafos de atributos difusos

Neste capitulo é formulado o problema de correspondéncia de grafos de atributos
difusos (PCGAD) como um problema de otimiza¢ao combinatéria. Duas fungoes ob-
jetivo sao definidas e investigadas. Além delas, um conjunto de restri¢oes é proposto

com o intuito de reducao do espago de solugoes.

3.1 Introducao

A formulacdo do Problema de Correspondéncia entre Grafos de Atributos Difusos
(PCGAD) ¢ proposta neste capitulo. Uma solu¢do para esse problema representa
uma correspondéncia estabelecida entre os vértices dos grafos G; (modelo) e Gy
(imagem a ser reconhecida). Para cada regido do modelo (um vértice do grafo G),
buscam-se as regides correspondentes na imagem segmentada (vértices do grafo Gs),
usando-se para isso informacoes dos vértices e das arestas. A titulo de exemplo, sdo
apresentadas na Figura 3.1 duas solugoes distintas para uma pequena instancia do
PGCAD. Cada cor indica um vértice (ou uma aresta) do modelo e o subconjunto de
vértices (ou de arestas) que possivelmente correspondem a esse vértice na imagem.
A escolha de cada subconjunto depende das restricoes do problema e dos pesos

associados as correspondéncias entre vértices e arestas dos dois grafos.

Vérias s@o as correspondéncias permitidas pelo morfismo discutido na Secao
2.6. Nelas, arestas de G5 que ligam vértices associados a um mesmo vértice de G
ndo estdao associadas a alguma aresta de G;. Na Figura 3.1, as linhas tracejadas

representam arestas de G, que nao foram associadas a arestas de (G;. Sejam, por
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Solucao 1: @
@ \
® ©
Solucao 2: (D

G1 G2
Figura 3.1: Duas solugoes distintas para uma mesma instancia do PGCAD

exemplo, as associagOes entre os vértices extremos do par de arestas (c,b) € E; e
(4,6) € E5 da Solugdo 1 da Figura 3.1. Esse tipo de associagdo entre vértices
atende a Condicao 3.1 descrita a seguir. Neste caso, a existéncia de uma associagao
entre esse par de arestas violaria a Condicao 2.2. A proibi¢ao da correspondéncia
de arestas de G5 que conectam vértices associados a um mesmo vértice de G; (dada

pela Condicao 3.1 abaixo) é conseqiiéncia da Condic¢ao 2.2.

Condigao 3.1 Y(uy,v1) € E1,V(ug,vs) € Ey :
(i (ug) > 0, pi* (va) > 0, pb! (ug) = 0, pb! (v2) = 0) ou
(p’lél (uZ) = Ovpgl (UQ) = 0: pgl (u2) > Ovpgl (UQ) > 0) =

e ((

U2, UQ)) = 0.
Seja S o conjunto de todas as possiveis correspondéncias entre os grafos G; e Gs.
O subconjunto &’ C S formado por todas as correspondéncias cujas associacoes entre

arestas sao determinadas pelas associacoes entre vértices ! define o espaco de solucoes

1850 associadas a uma aresta de Gy todas as arestas de Gs cujos vértices extremos estejam
associados.
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do PCGAD. Sao consideradas apenas duas possibilidades para cada associacao entre
vértices e entre arestas: ou ela nao existe, ou existe e sua intensidade é igual ao valor
de similaridade calculado a partir dos atributos associados aos dados de entrada.
Com essa definicao, se reduz o nimero de correspondéncias entre GG; e G avaliadas
no espaco de busca. Todas as solucoes em 8’ podem ser representadas apenas pelas
associacoes entre vértices. As associacoes entre arestas sao implicitamente derivadas,
de acordo com a seguinte regra: uma aresta (a, b) de G; é associada a todas as arestas
(a',b") de G4 tais que a é associado a a’ (resp. b') e b é associado a b (resp. a') (vide
Figuras 3.1 e 3.2).

g

(a) Solugao s: (@

Gl GZ
Figura 3.2: (a) s€ Ses¢ S8;(b)s €S CS

A melhor solucao de 8’ deveria representar a correspondéncia na qual a estrutura
do grafo modelo pudesse ser detectada na estrutura do grafo imagem. Sejam G, =
(N1, Ey) o grafo que representa o grafo modelo e Go = (INs, Es) o grafo que representa
a imagem segmentada. Uma solu¢do para o PCGAD pode ser representada por um

grafo bipartido G' = (Ny U Ny, E'), onde E' C {(4,7),i € N1,j € Ny | p'(j) > 0}.

O grafo G' pode ainda ser representado por suas listas de adjacéncia. Para

cada vértice ¢ € Ny, define-se o subconjunto de vértices de N, a ele associados por
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Ai={jeNy| (i,5) € E'}.

Matrizes de similaridade sao construidas com valores calculados a partir dos
atributos dos grafos. A escolha desses atributos depende da imagem a ser recon-
hecida. Seja SV (resp. S®) uma matriz de similaridade de vértices (resp. de arestas)
com elementos s”(i,7) (resp. s*(i,7)) € [0, 1] cujos valores representam as similari-

dades entre os vértices (resp. as arestas) i € Ny e j € Ny (resp. i € Ey e j € Ej).

As aplicagoes p, e p, apresentadas na Secao 2.6 representam as correspondéncias
que podem ser estabelecidas entre os grafos comparados, enquanto que as matrizes
de similaridade representam os valores associados a elas. A diferenga entre esses dois
conceitos deve ser enfatizada. Um valor pjj! (uz) = 0 (resp. pf}(ez) = 0) significa que
nao existe associagao estabelecida entre os vértices (resp. as arestas) u; e uy (resp.
e; e e3). Por outro lado, uma correspondéncia entre vértices (ou arestas) com valor
nulo significa que os objetos podem estar associados, mas que a similaridade entre

eles é nula.

Em alguns métodos de otimizacdo propostos para o problema de correspondéncia
entre grafos [50, 53, 57], as aplicagdes p, € p, sdo inicializadas com valores de simila-
ridade e iterativamente atualizadas. De acordo com [53], existem algoritmos de cor-
respondéncia de grafos baseados na definicdo de grafos de associagdo. Cada vértice
de um grafo de associacao representa um mapeamento entre nés dos grafos compara-
dos. Cada aresta de um grafo de associacao representa a compatibilidade entre esses
mapeamentos. O objetivo consiste em achar o maior subgrafo conexo do grafo de
associacao, que representa a melhor correspondéncia. Pesos podem ser usados para
privilegiar ou desqualificar vértices e arestas de um grafo de associacao. Eles podem
ser inicialmente calculados como valores de similaridade derivados de informacgoes
estruturais de regides das imagens e podem ser intensificados ou enfraquecidos de
acordo com informagoes contextuais, tais como objetos desaparecidos nas imagens
comparadas. Em abordagens desse tipo, nao existe uma funcao de custo associada
aos mapeamentos. Nesta tese, o conceito de grafo de associacdo ndo é usado e os
mapeamentos sao avaliados por intermédio de uma funcao de custo. Os valores nao
nulos de p, e p, associados a uma solucao do PGCAD sao considerados como fixos
e iguais aos valores de similaridade calculados a partir dos atributos que descrevem
as imagens (valores de similaridade entre vértices e entre arestas). Por essa razao,
neste e nos préximos capitulos, as fungdes pi(j) e pl,(k) serdo substituidas pelos

valores de similaridade s (7, j) e s*(l, k).
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3.2 Funcoes objetivo

Uma defini¢ao precisa da fun¢ao objetivo que leva a melhor correspondéncia é dificil
de ser formulada, devido a imprecisoes e descricoes ruins de aspectos estruturais
relevantes dos dados de entrada. Nesta se¢ao, duas funcoes objetivo distintas para o
PCGAD sao propostas e investigadas, em termos de suas propriedades e capacidade
de reconhecimento. O objetivo principal consiste em identificar a fun¢ao cujo valor
maximo corresponda a imagem da solugao que representa a correspondéncia mais
adequada (denotada neste capitulo por s*), isto é, a fun¢do que melhor representa o
reconhecimento da imagem. Como a qualidade da entrada de dados afeta fortemente
o comportamento das funcgoes, dois pequenos exemplos artificiais serao utilizados
para ilustrar esse estudo. A influéncia dos valores de similaridade na busca por s*

também serd discutida.

Dois exemplos e suas respectivas solugoes s* sao mostradas nas Figuras 3.3 e
3.4. As matrizes de similaridade de vértices e de arestas para esses exemplos sao

fornecidas nas Tabelas 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4.

Exemplo 1

G1 GZ

Figura 3.3: Correspondéncia mais adequada (Exemplo 1)

Observando-se as matrizes apresentadas nas Tabelas 3.1 e 3.2, nota-se que as si-
milaridades de vértices naturalmente conduzem a busca da melhor correspondéncia
para aquela ilustrada na Figura 3.3. Os valores de similaridade entre arestas cal-
culadas neste caso nao sao discriminantes. Isso significa que eles nao auxiliam de

forma relevante na identificacao das caracteristicas estruturais de G; em Gs.

Exemplo 2
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0 1 2 3 4 3 6
a| 0913 |1, 0, 0, 0, 0, 0,

b |0, 0, 1, 1 , 0, 0,

c | 0,087 |0, 0, 0, 0, 0,742 | 0,949

Tabela 3.1: Valores de similaridade entre vértices (SV) para o Exemplo 1

(0.1) 1(0,2) [ (0,3) [ (1,3) [ (23) | (2,4) | (2,5) | 34) | (4,5) | (56)
(a,b) | 0,995 | 1, |1, |0,995|1, |0,995]0,995] 0,995 0,995 | 1,
(b,c) | 0,095 |1, |1, |099 |1, |0,995 0,995 | 0,995 ] 0,995 | 1,

Tabela 3.2: Valores de similaridade entre arestas (S%) para o Exemplo 1

Figura 3.4: Correspondéncia mais adequada (Exemplo 2)

No segundo exemplo, as informagdes provenientes da matriz de similaridade en-
tre arestas nao sao suficientes para permitir a deteccao da estrutura de G; em Gs.
Além disso, a matriz de similaridade entre vértices possui informacoes menos dis-
criminantes do que aquela apresentada no Exemplo 1. Neste caso, varias sao as

correspondéncias entre os grafos com valores altos de similaridade entre vértices.

Algumas restricoes devem ser impostas para reduzir o espaco de solugoes do
PCGAD e auxiliar a convergéncia da fungao objetivo para a solucao 6tima que

coincida com aquela que melhor representa o reconhecimento da imagem.

A Restricao 3.1 garante que cada vértice de N, tem que ser associado a exata-
mente um vértice de N;. Ao impor-se essa restricdo ao problema, admite-se que o
método de supersegmentacao adotado nao gera segmentos da imagem que corres-
pondam simultaneamente a regioes adjacentes no modelo, ou seja, os contornos das

regioes do modelo sao preservados.

Restrigao 3.1 Existe exatamente um nd i € N; tal que (i,j) € E', Vj € Nj.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9
a|091]1, 0,75 | 0, 0,75 | 0,85 | 0,20 | 0,10 | O,
b |0, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 0,90 | 0,
c|1, 0, 0, 0, 0, 0,80 | 1, 1, 0,
d|1, 0, 0, 0, 1, 0, 1, 0, 0,70

Tabela 3.3: Valores de similaridade entre vértices (SV) para o Exemplo 2

(1,2) | (1,5) [ (2,3) | (2,5) [ (2,6) | (3,4) | (3,6) | (3,8)
(ab) | 0,99 |1, |1, 1099 |1, |0099 [0,99 | 0,99
(ac) 099 |1, |1, [099 |1, [099 |0,99 |0,99
(a,d) | 0,51 | 0,50 | 0,50 | 0,51 | 0,50 | 0,51 | 0,51 | 0,51
(be) [0,99 |1, |1, (009 |1, 0,99 0,99 |0,99
(cd) (0,99 |1, |1, (0099 |1, 0,99 |0,99 |0,99
(4,8) | (5,7) | (5,9) | (6,7) | (6,8) | (7.8) | (7,9)
(ab) [ 0,99 |1, 0,98 | 0,99 | 0,99 |099 |1,
(ac) | 0,99 |1, 0,98 | 0,99 | 0,99 [009 |1,
(a,d) | 0,51 | 0,50 | 0,52 | 0,51 | 0,51 | 0,51 | 0,50
(b,c) [0,09 |1, ]0,98 [0,99 [0,99 |0,99 |1,
(c,d) [0,99 [1, [0,98 [0,99 [0,99 |0,99 |1,

Tabela 3.4: Valores de similaridades entre arestas (S*) para o Exemplo 2

3.3 Funcao objetivo f;

A funcao f; é composta de dois termos, que representam respectivamente as con-
tribuicoes das associacoes entre vértices e entre arestas de G; e (G, para medir a

qualidade da correspondéncia representada por uma solu¢ao do PCGAD.

Associacoes entre vértices e entre arestas com valores altos de similaridade sao
privilegiadas por f;, enquanto aquelas com valores baixos de similaridade sao pe-
nalizadas. Arestas que nao respeitam a Condicao 2.2 do morfismo também sao
penalizadas. A partir de estudos realizados com os exemplos apresentados na se¢ao
anterior, observou-se que o comportamento da funcao f; é sensivel a valores dis-
criminantes de similaridade entre vértices e entre arestas. Caso isso nao ocorra,
correspondéncias que nao correspondem a mais adequada podem ser erroneamente

encontradas como se fossem solugoes de alta qualidade.

A funcao f; a ser maximizada é definida como
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h(G) =

|N1 |N2 Z Z ‘:EZ] U(%])D +

tEN1 JEN2

ﬁ Z Z (1- |mam{xwxz 140y LigXjrr i} = ((i,i’), (4, ]I))D , (3.1)

(3,#)EEL (§,j')EE2

onde o é um parametro usado para ponderar cada termo de f;. A varidvel z;;

assume o valor 1 se o arco (7,j) € E’, 0 caso contrério.

O primeiro termo do lado direito da Equagao 3.1 representa a contribuicao média

dos vértices para a correspondéncia. Quatro situacoes limite sao possiveis:

o z;,;, =0es"(i,j) = 0: otermo 1 — |z;; — s"(¢,7)| contribui com seu valor
maximo para f; (vértices i e j com valores de similaridade nula ndo devem ser

associados).

o z;;, =0es"(4,j) = 1: o termo 1 — |z;; — s”(¢,7)| ndo contribui para f; em
solucoes que possuam vértices ¢ e 7 com alto valor de similaridade mas que

nao tenham sido associados.

o z;;, =1es"(j) =0: otermo 1 — |z;; — s”(¢,7)| ndo contribui para f; em
solucoes que possuam vértices ¢ e j associados, porém com valor de similaridade

nulo.

o z;;, =1es"(i,j) =1 o termo 1 — |z;; — s"(¢,7)| contribui com seu valor

maéximo para f; (vértices i e j com alto valor de similaridade sao associados).

Uma anélise similar pode ser feita para os termos que compoem a segunda parte
do lado direito da Equacgao 3.1, que envolve associacoes entre arestas e seus valores

de similaridade.

Graficos que representam valores da fungao objetivo para todas as solugoes do
PCGAD serao apresentados a seguir. O simbolo ‘+’ presente no grafico representa

o valor de funcao associado a correspondéncia que denotamos por s*.

A Figura 3.5 exibe os valores de f; em ordem crescente para todas as solugoes do
PCGAD para o Exemplo 1. A solucao s*, apresentada na Figura 3.3, é associada ao
melhor valor de f;, para os trés valores testados do parametro a.. Para esse exemplo,

a funcao f; parece ser robusta com respeito a variacao do paramentro c.
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Figura 3.5: Valores da funcao f; para as solugoes do Exemplo 1

A Figura 3.6 mostra valores de f; para solu¢des do Exemplo 2. Neste caso, exis-
tem solugoes com valores de f; maiores do que aquele correspondente a solugao s*,
apresentada na Figura 3.4. A Figura 3.7 ilustra uma solu¢ao com essa caracteristica.
Seu valor de f; é 0,707, enquanto que o valor correspondente a s* é 0,699 (valores

obtidos para o = 0,8).
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Figura 3.6: Valores da funcao f; para as solugoes do Exemplo 2

As associages entre vértices da solugao apresentada na Figura 3.7 sao quase
as mesmas presentes em s*. No entanto, as associacoes entre arestas determinadas
por elas sao ligeiramente diferentes. Ha mais arestas de G associadas a Gp (res-
peitando a Condigdo 2.2 do morfismo) nesta solu¢do do que em s*. O valor de f;
calculado para essa solucao pode ser eventualmente maior do que aquele relativo a

s*, porque o valor dado pela funcao f; é uma média das contribuicoes dos vértices e



das arestas. Em casos como este, a matriz de similaridade entre vértices nao fornece
informacao significativa para bem discriminar as solugdes em termos da qualidade

do reconhecimento.

Figura 3.7: Solucao com valor de f; maior que aquele associado a solugdo mais
adequada

A qualidade dos dados de entrada (matrizes de similaridade de vértices e de
arestas) é primordial para a identificagdo da melhor correspondéncia. No entanto,
como essa qualidade nem sempre é facil de ser alcangada em exemplos reais, alguns
aspectos adicionais das correspondéncias devem ser utilizados para auxiliar a busca
por s*. Por exemplo, na solugao apresentada na Figura 3.7, os vértices 1, 6, 7 e 8 de
(G, associados ao vértice ¢ de (G; nao estdao todos conectados entre si. Essa nao é
uma caracteristica comum em situagoes reais (um método de supersegmentacao pode
partir um objeto em pequenos pedagos, mas nao altera as posigoes desses pedagos).
Uma boa estratégia para evitar esse tipo de solugdo é restringir o espago S’ de
solucoes do PCGAD aquelas onde cada conjunto A; dos vértices de (G5 associados
ao n6 i de G induz um subgrafo conexo em G5, para todo vértice i de G (restri¢ao
de conexidade). A Figura 3.8 mostra a melhoria de comportamento de f; quando
esse aspecto é considerado. Além de reduzir a dimensao do espago de busca, varias
das solucoes eliminadas tem valores de f; maiores do que aquele de s*. Essa restricao

serd também considerada na busca de solugoes para o PCGAD.
Restrigao 3.2 O subgrafo induzido em Gy = (Ny, Ey) por A; € conexo, Vi € Nj.
A Figura 3.9 mostra valores de f; calculados para o Exemplo 2 com os novos

valores de similaridade entre arestas dados na Tabela 3.5, que propositadamente

privilegiam as associagoes entre arestas que aparecem em s* (Figura 3.4). A Figura
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3.10 mostra valores de f; calculados para o Exemplo 2, considerando-se a nova
matriz de similaridade entre arestas e a restricao de conexidade. Para os trés valores
testados para o parametro «, o maior valor de f; corresponde a solucao s*. Esses
resultados confirmam a importancia da qualidade dos dados de entrada para o bom

desempenho da func¢ao de otimizacao na identificagdo da melhor correspondéncia.
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Figura 3.8: Valores de f; para o Exemplo 2 considerando-se apenas solugoes que
satisfazem a Restricao 3.2
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(1,2) [ (1,5) [(2,3) | (25) [ (26) [ (34) | (3,6) | (3,8)
(ab) 08 |08 |1, |08 |08 |08 |08 |08
(ac) | 0,332 | 0,327 | 0,327 | 0,332 | 1, | 0,332 | 0,327 | 0,332
(ad) (08 |1, |08 |1, |08 |08 |08 |08
(bc) |08 |08 |08 |08 |08 |08 |1, 1,
(cd |08 |08 |08 |08 |08 |08 |08 |08

(4,8) | (5,7) | (5,9) | (6,7) | (6,8) | (7,8) | (7,9)

(ab) |08 |08 |08 |08 |08 |08 |08
(a,c) | 0,332 0,332 | 0,332 | 0,332 | 0,332 | 0,332 | 0,332
(ad) |08 |08 |08 |08 |08 |08 |08
(b,o) | 1, 08 |08 |08 |08 |08 |08
cd) 108 |1, 08 |08 |08 |08 |1,

Tabela 3.5: Novos valores de similaridade entre arestas (S€) para o Exemplo 2

Vértices com similaridade nula nao devem ser associados. Esse tipo de associacao

é descartado pela Restricao 3.3:
Restrigao 3.3 V(i,j) € E' = s"(4,5) > 0

Com a Restricao 3.3, vértices s6 sao associados se o valor de similaridade entre
eles for positivo, reforcando-se a caracteristica da funcao f; de penalizar associagoes

entre vértices com baixa ou mesmo nenhuma similaridade.

Para assegurar que todos os objetos do modelo aparecem no grafo que representa
a imagem a ser reconhecida, uma tltima restri¢ao é imposta ao PCGAD, for¢ando-se

que cada né de V; seja associado a pelo menos um né de No:

Restrigao 3.4 |A;| > 1,Vi € N;.

3.4 Funcao objetivo f5

A funcao f, é também definida sobre o espaco de solugoes do PGCAD. E importante
relembrar, para um melhor entendimento de sua descricao, que para todo vértice
i € Ny, representa-se por A; C Ny o conjunto dos vértices de G, associados com o
vértice i. Para cada aresta (i,j) € Ey, seja M;; = {(k,l) € Ey : k € A;,;l € A;} o
conjunto de arestas de E5 cujas extremidades sao associadas aos vértices ¢ e j de
Ni. A fungdo f, leva em consideracgao todas as arestas (4, j) € Ej:

£(G) = > min{VC;,VC;, EC;},

(iaj)EEl
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Figura 3.9: Valores de f; para o Exemplo 2 considerando-se os
matriz de similaridade entre arestas

novos valores da

onde VC; (resp. VC;) denota a contribui¢ado média da associacao do vértice i € N,

(resp. j € N;) com todos os vértices em A; (resp. A;) e EC;; é a contribuigao média
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Figura 3.10: Valores de f; para o Exemplo 2 com a restri¢ao de conexidade e a nova
matriz de similaridade entre arestas apresentada na Tabela 3.5

Ecij: Z min{sa((iﬂj)’(k:l))’Sv(iak)asv(jal)}/‘Mij"

(k.)€ M;;
A contribuicao EC;; de cada aresta (i,j) é avaliada como a média (sobre todas

as arestas em M;;) do minimo entre o valor de associacdo entre o par de arestas
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comparadas e os valores da associacao entre as extremidades destas arestas.

A Figura 3.11 ilustra como a fungao f5 avalia as correspondéncias entre os grafos.

Figura 3.11: Célculo de f;

A busca de solugoes para o PGCAD maximizando f5 leva a correspondéncias que
privilegiam associacoes com altas similaridades de vértices e de arestas, desde que
associacoes com similaridades baixas entre vértices e entre arestas tendem a reduzir

a contribuic¢ao dos termos de fs.

A Figura 3.12 mostra valores de f; para o Exemplo 1. A Figure 3.13 mostra
valores de f; para o Exemplo 2. Ambas figuras mostram solugdes cujos valores
de f, sdo maiores do que os de s*. As contribuigoes da aresta (b,c) para s* e
para a solucao com o maior valor de f, para o Exemplo 2 sdo ilustradas na Figura
3.14 (a) e (b). Sua diferenca é principalmente devida aos valores de similaridade.
Os melhores resultados sao alcancados quando a informacgao das arestas é mais
discriminante (Figura 3.15). A auséncia de pardmetros a serem ajustados é uma

importante caracteristica dessa funcao.

Foram diversas as fungoes objetivo investigadas. Duas delas foram analisadas
neste capitulo. A func¢do f; foi escolhida como a mais adequada, ja que é a mais
simples e apresenta o melhor comportamento quando avaliada sobre os exemplos
apresentados na Secao 3.2. Na préxima secao sera resumida a formulacao completa

do PCGAD como um problema de otimizagao combinatéria.
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Figura 3.12: Valores da funcao f; para solugoes do Exemplo 1
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Figura 3.13: Valores da funcao f, para solucoes do Exemplo 2 considerando o con-
junto de restri¢goes do PCGAD

3.5 Formulacao do PCGAD como um problema
de otimizacao combinatoria

Dados dois grafos G; = (Ni, E1), que representa o modelo, e Gy = (No, Ey), que
representa a imagem segmentada, e as matrizes de similaridade entre vértices e entre
arestas, o problema de correspondéncia de grafos de atributos difusos (PCGAD)
consiste em determinar a melhor correspondéncia entre os dois grafos, maximizando
uma medida de similaridade. Cada solugao para esse problema corresponde a um
grafo bipartido G’ = (N7 U Ny, E'), com E' = {(i,j)|i € Ny e j € A;}, onde A; é
o subconjunto de nés de Ny associados com o n6 ¢ € Ny. Para cada par i € Ny e

J € Ny, seja x;; = 1 se (i,7) € E'; z;; = 0, caso contrdrio. O PCGAD é formulado
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Vértice | Valor da contribuicao para fo
b 1.0
c 0.93
{b.c} 0.93
min = 0.93
Vértice | Valor da contribuicao para fo
b 1.0
c 1.0
{b.c} 0.99
min = 0.99

Figura 3.14: (a) Solucao mais adequada (b) Solugdo com o maior valor de fo

4.5 T
4 IR
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3l . ]
2.5 |- ]
2 | ) .
15| .
1+ a -
0.5 ]

0 | 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Solugoes vidveis

Figura 3.15: Valores da funcao f, para solucoes do Exemplo 2 usando a matriz de
similaridade de arestas da Tabela 3.5

como a determinacao da correspondéncia z* que maximiza

fl(x*) |N1 |]\[2 Z Z “IEZ] (%])D +

1€EN1 jJEN2

ﬁ Z Z (1 — |maz{zijzqy, vijegey — s*((5,4), (7,7)) | »

(¢,)€E1 (4,5')€E2
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sujeito as restricoes:

Restrigao 3.1: Existe exatamente um né 7 € N; tal que (i,5) € E', Vj € Ns.

Restrigao 3.2: O subgrafo induzido em Gy = (Ns, Es) por A; é conexo, Vi € Nj.

Restri¢do 3.3: V(i,j) € E' = s"(i,j) > 0, onde s¥(4, j) é o valor de similaridade

entre os vértices i e j.

Restrigao 3.4: |A;| > 1,Vi € N.

3.6 Conclusoes

O objetivo do PCGAD ¢ determinar a correspondéncia entre os grafos G; e Go
que melhor descreva o reconhecimento da imagem. Devido a imprecisoes nos dados
de entrada e a complexidade do problema propriamente dito, uma funcao objetivo
precisa é dificil de ser definida. Por essas razoes, a solugio desejada (denotada neste
capitulo por s*) pode nao ser a solugao 6tima do PCGAD para uma dada instancia

do problema e para uma funcao objetivo adotada.

Neste capitulo foi apresentada uma formulacdo do PCGAD como um problema
de otimizacao combinatéria. Duas fungoes objetivo diferentes foram investigadas e
restri¢oes sobre o espaco de solucoes foram impostas a fim de simplificar a busca
da melhor solucao. O conjunto de restrigoes foi definido a partir de caracteristicas
do problema, com o objetivo de favorecer a coincidéncia de s* com a solucdao que

maximiza a fun¢io objetivo (solu¢do 6tima).

As duas funcoes objetivo foram avaliadas sobre duas pequenas instancias do
PCGAD (Exemplos 1 e 2). Neste contexto, a fungao f; foi escolhida como a mais
adequada, ja que é a mais simples e apresentou o melhor comportamento. Observa-se
através dos graficos apresentados que, no caso da fun¢ao f;, a solucao s* correspon-
deu a solucao 6tima considerando-se apenas a Restricao 3.2, enquanto que no caso
da funcao f5, esse resultado foi atingido quando a matriz de similaridades que privi-
legia as associagoes entre arestas da solucao s* foi utilizada. Isso mostra a relevancia

da utilizacao do parametro a na definicao da funcao objetivo.

A Condicao 2.2 do morfismo descrito na Secao 2.6 foi incorporada ao termo

referente a contribuicdo das arestas na definicao de f;. As associacbes que nao
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respeitam essa condi¢ao sao penalizadas por f;. Ja a segunda condicao do morfismo
(Condigao 2.3) é mais dificil de ser garantida, ndo sendo contemplada na definigao de
f1- Os algoritmos de solugao do PCGAD discutidos nos capitulos seguintes utilizam

a funcao f; para guiar a busca da melhor solucao.

Essa formulagao permite que outras funcoes objetivo mais apropriadas ou que
se beneficiem ainda mais da qualidade dos dados de entrada disponiveis possam ser

facilmente adaptadas ao modelo, utilizando-se 0 mesmo conjunto de restricoes.

No préximo capitulo serd apresentado um algoritmo construtivo para gerar solucoes

viaveis para o PCGAD, respeitando as restrigoes discutidas neste capitulo.
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Capitulo 4

Algoritmo construtivo

4.1 Introducao

Nesta secao é proposto um algoritmo construtivo para o PCGAD, que monta uma
solugdo correspondente ao grafo bipartido G’ = (N; U Ny, E') definido no Capitulo
3, através da construcao iterativa do conjunto E’ de associagoes estabelecidas entre

os vértices de Gy = (N1, Ey) e Gy = (Na, E3). A funcio

fl(GI) |N1| < |N2 Z Z ‘xij - SU(Z’J)D +

1EN1 JEN2

(1-a)

m Z Z (1 — |maz{xijzij, zijzjn} — s*((4,7), (4,7))])

(i,8)€E (4,3")€E>

cuja definicao é reapresentada nesta secao, é computada progressivamente de acordo
com a construcdo do conjunto E’, que inicialmente é vazio. A inser¢ao de cada nova
aresta (i,7) em E' acarreta a atualizagdo do primeiro termo de f; com o valor da
contribuicao da associacao do vértice © € N; ao vértice 7 € Ny, como mostra o

desenvolvimento a seguir:

>, > (L= oy — "6 5)]) =

1€EN1 JEN2

= > (A=jo=s"GD)+ X A-1=s"0))) =
(i,j)ENluNQ—E’ (Z,] EE'

= Z (1_80(17]))_ Z (1_8 (:]))+ Z (1_|1_8v(17])‘):
(4,J)EN1UN3 o (4,5)€E (i,5)er’

= > (1=s"Gg))+ X (2s°(,5) - 1).
(’i,j)ENlLJNQ (Z,] EE’

Desta forma, o primeiro termo de f; pode ser calculado através do acréscimo ao
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seu valor corrente de (2s” (7, j)—1)-(a/|N1|-|Na|), para cada nova aresta (i, j) inserida
em E’. No algoritmo construtivo apresentado a seguir, a inser¢do de uma aresta em
E' é realizada na linha 18 e a atualizacdo do primeiro termo de f;, decorrente dessa

inser¢ao, é realizada na linha 20.

O segundo termo de f; é atualizado com o valor da contribuicdo das asso-
ciacoes entre as arestas adjacentes ao vértice 1 € N; e aquelas adjacentes ao né
Jj € N, tais que (i,7) € E'. Estas associacOes sdao representadas pelo conjunto
A" = {((4,7), (4,7")|(¢,4) € E',(i,5") € (I'; x ;) N E'}, onde I'; e I'; representam
respectivamente os conjuntos de vértices adjacentes a i € Ny e a j € No. O valor
dessa contribuicao ¢ dado pelo acréscimo de (25%((4,4'), (4,7'))—1)-((1—«)/|E1|-| Es])
ao valor corrente de fi, referente as associacoes estabelecidas entre as arestas adja-
centes aos vértices 7 e j:

> > (= |maz{ziziy, vijzpe } — s4((6,7), (7,5)]) =

(i,4')€E1 (55" )EE2

= 2 (1= [0 —s*((,4"), (4, 5))) +
((i5i’)a(j;j’))€E1 X Eo— A’
=

(11— s2((6,), (4, 5")]) =
((i53),(4,5") ) €A’
=Y =10=s (), G,4)) —
- (L= s(G@i), G+ X s((0,d), (G,5)) =

@, Gen T GnGaen

= > (1 =10—=s((z,¢), (4,5))) — |4+
((i,i’),(j,j'))€E1><E2 o o

+ > 2s%((5,7), (4, 5")-

((552),(5:3")) €A

+

Como exemplo, a Figura 4.1 referente ao problema teste I3 (cf. Segdo 4.3.1)
exibe as associacOes estabelecidas entre as arestas adjacentes aos nés ¢ € Ny e
4 € N, a partir da aresta (c,4) € E’. O célculo da contribui¢do das associagoes
entre arestas {((b,¢), (4,5)), ((¢,d), (3,4)), ((¢,d), (4,9))} é realizado nas linhas 21 a

27 do algoritmo construtivo.

® o 9 ©

Figura 4.1: AssociagOes entre arestas relativas a aresta (c,4) € E' (problema teste
I3)

48



O algoritmo construtivo é apresentado a seguir. Ele tem como objetivo gerar uma
solucao viavel para o PCGAD. Por esse motivo, o processo de construcao de uma
solucao é guiado pela tentativa de satisfacao do conjunto de restrigoes do problema.
Um ntimero maximo de tentativas é permitido para a geragao de solugoes vidveis
para o algoritmo. Se uma soluciao nao viavel é gerada, ela é descartada e uma nova
tentativa é iniciada para a construcdao de uma nova solucao. As varidveis ¢, € ¢,
armazenam os valores correntes das contribuicoes de vértices e de arestas para a
funcao f;. Essas varidveis sdo inicializadas a cada nova tentativa de construcdo de
uma nova solu¢éo G' = (N;UNjy, E’) com o valor dessas contribui¢des quando E' = .
O conjunto A;, definido para cada vértice i de GG1, é formado por todos os vértices de
N, associados a i em G'. Esses conjuntos s&o inicialmente vazios e atualizados a cada
inser¢ao de uma nova associagdo em E’. O algoritmo termina com MaxSolucdes
vidveis geradas. O grafo bipartido G* representa a solugao G' = (N; U Ny, E') com o
melhor valor de f; (representado no algoritmo por f*) dentre todas as M azSolu¢des

geradas.

Algoritmo Construtivo (MazTentativas, MaxSolugoes)

Entrada: G, = (N1, E1) e Gy = (Ny, Ey);

1. n_tentativas :=1;

2. n_solugoes ;= 1;

3. ffi=—o0;

4. enquanto (n_tentativas < MaxTentativas e n_solugées < MazxSolugies)
G’ = (N1 U NQ, E,), E' = @,

Az' = @,’L:]_,,|N1|,

coi=oa-( > (1=s05)/(IN]-[Na));

(4,)EN1UN

8. = (1-a)( 22 (1= s((5,), (5,5))))/ (| Bl - | Eal);

((i’il)v(j’j'))EEl X B2

N oo

9. seja Ty uma cédpia do conjunto Ny;

10.  enquanto (T3 # 0)

11. selecione aleatoriamente j € T5;

12. retire j de T5;

13. seja 17 uma cépia do conjunto Ny;

14. enquanto (71 # () e o vértice j € N, nao tiver sido associado)
15. selecione aleatoriamente ¢ € T7;

16. retire ¢ de 17;

17. se (s”(4,4) > 0 e o grafo induzido em G, por A; U {j}Hor conexo) entdo
18. E' =FEU{(i,j)};

20. Cp:=Cp+a-(28"(3,5) — 1) /(| N1| - | Na]);

21. para-todo (i’ € T;)

22. para-todo (j' € I';)
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23. se ((7',7') € E') entao

24. Ca = Cq+ (L= ) - (25°((,7'), (4, 5)) — 1)/(|Ex| - | Exl);
25. fim-se

26. fim-para-todo

27. fim-para-todo

28. fim-se

29. fim-enquanto

30. fim-enquanto
3. fi=cy+cg
32.  se (todos os vértices de N, foram associados a algum vértice de Ny
e se cada vértice de N; estd associado a pelo menos um vértice de Ny) entao

33. n_solucoes := n_solucoes + 1;

34. se (fi > f*) entdo f*:= f1 e G* .= G,
35. fim-se

36. fim-se

37. n_tentativas := n_tentativas + 1;
38. fim-enquanto
Saida: G

As inicializagoes do algoritmo sao realizadas nas linhas 1 a 3. Como dados de
entrada, consideram-se os grafos G; = (Ny, E1), Go = (Na, Ey) e os valores de
similaridade. Um nimero MaxTentativas de chances sao dadas ao algoritmo, para
que uma solucao vidvel seja construida. O laco das linhas 4 a 38 é executado até que
MaxSolugoes solugoes vidveis sejam geradas ou até que MaxTentativas tentativas
sejam efetuadas para construir solucées vidveis. Uma solugao vidvel corresponde ao
grafo bipartido G’, que inicialmente possui seu conjunto de arestas E’ vazio (linha
5). As associagOes entre vértices sdo reinicializadas com A; = 0,5 = 1,--- | Ny|
(linha 6). A cada nova tentativa de construgdo de uma solugio, as contribuigoes das
associagoes entre vértices (c,) e entre arestas (c,) sdo reinicializadas com os valores
da contribuicao dos vértices e arestas para f; quando nenhuma associacao entre os
conjuntos de vértices dos dois grafos foi realizada (linhas 7 e 8). O lago das linhas 10
a 30 é executado enquanto existirem elementos de /Ny ainda nao associados. Assim,
para cada vértice j escolhido aleatoriamente no conjunto 75 (linha 11), procura-se
um vértice i € Ty de maneira que o valor de similaridade s”(4, j) seja nao nulo
e o subgrafo induzido em G5 pelo conjunto A; permanega conexo com a inclusao
do vértice j (linha 17). Se existe um vértice i que satisfaca estas condigoes, entao
a aresta (i,7) é adicionado a E’ (linha 18), o vértice j é adicionado ao conjunto
A; (linha 19) e ¢, é atualizada com a contribuigdo de (4,7) para f; (linha 20).
As associacoes entre as arestas adjacentes a extremidade i e aquelas adjacentes a

extremidade j sao computadas e suas contribuicoes adicionadas a c, apenas se as
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associagoes entre seus vértices adjacentes formarem arestas de E’ (linhas 21 a 27).

Se todos os vértices de N, foram associados a algum vértice de N; e se cada
vértice de N; estiver associado a pelo menos um vértice de N,, entdo a solugao
construida é viavel e se constituird em uma das MazSolug¢des geradas pelo algoritmo
(linhas 32 a 36). Em seguida, o contador do niimero de tentativas é atualizado (linha
37) e uma nova tentativa de construg¢do de uma solucdo que atenda os critérios de
viabilidade sera iniciada. A melhor das MaxzSolugdes vidveis geradas (linha 34) é

fornecida como resposta do algoritmo construtivo.

Com o objetivo de garantir a viabilidade da solucao gerada, as restrigoes do

PCGAD sao tratadas da seguinte forma pelo algoritmo construtivo:

1. Todo vértice j € N, é associado a um tnico vértice ¢ € N.

A representacao da solucdo através de um vetor de |Ny| posigdes garante que
um mesmo vértice 7 de Ny ndo sera associado a dois ou mais vértices distintos
de N;. No entanto, o algoritmo nao garante que todos os vértices de Ny
sejam associados a algum vértice de N;. De acordo com o processo de cons-
trucdo da solucao, é possivel que nao existam candidatos no conjunto /N; a
associacao com um dado j de N, que satisfacam as condigoes de conexidade
e de similaridade nao nula. Neste caso, uma nova tentativa de construcao é

realizada.

2. Todo vértice 1 € N; é associado a pelo menos um vértice j € Ns.

A determinagao de cada aresta (i, j) de E' implica no exame de todo o conjunto
N para efetuar a escolha de um elemento ¢ desse conjunto para ser associado
com cada vértice j de No. Como um mesmo vértice i € N; pode ser escolhido
repetidas vezes como o melhor candidato para associar-se a diversos vértices de
N, é possivel que alguns vértices de N; nao sejam selecionados para associagao
com nenhum vértice de No. Ao término da construcao de uma solucao, verifica-
se se existe algum vértice 7 € N; para o qual A; = (). Se isso acontece, essa

solugao é descartada por nao ser vidvel e uma nova solu¢ao G’ é construida.

3. Associagoes sao estabelecidas apenas entre vértices com valores de similaridade

nao nulos.

O teste realizado na linha 17 do algoritmo construtivo garante a satisfacao

dessa restrigao.
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4. O subgrafo induzido em G5 pelo conjunto A; é conexo, Vi € V.

O teste de conexidade aplicado ao subgrafo induzido em G, pelo conjunto
A; U{j} (realizado na linha 17 do algoritmo) verifica se a inclusao de j em A;

preserva esta propriedade.

Os conjuntos A; sao inicialmente vazios, para todo ¢ € N;. Apos cada iteracao
do lago das linhas 10-30 do algoritmo, o conjunto E’ esta parcialmente definido
e os conjuntos A; atualizados, garantindo-se para todos eles a preservacao da
condicao de conexidade. Seja j o vértice a ser inserido em A;, para algum
i € Ni. A inclusao do vértice j em A; s6 é possivel se j for adjacente a algum
vértice de A; em Gy, ou seja, se existe v € A; tal que (j,v) € Ey. Como o
subgrafo induzido em G, por A; é conexo, entao aquele induzido em G4, por

A; U {j} pela inclusdo de uma aresta no subgrafo também o ser4.

4.2 Complexidade do algoritmo

A complexidade de construgao de uma solucao vidvel para o PCGAD no algoritmo

proposto neste capitulo ¢ O(|Ny|? - [N3|?), como mostrado a seguir.

A complexidade dos cdlculos das contribui¢oes dos vértices e das arestas quando
nenhuma associagio foi realizada é O(|Ny| - |[Na| + |E4| - |E3|). A inicializagdo dos
conjuntos A;, para cada vértice i € Ny é O(|N|). Todos os elementos de Ny devem
ser selecionados para que o laco das linhas 10 a 30 termine. Para cada um desses
elementos, V; vértices sdo avaliados como candidatos & associa¢do. Assim, |Na|-| V|
testes sao necessarios. Para cada um desses testes, é preciso verificar as condicoes
de viabilidade. O custo mais alto neste caso é atribuido a condigao de conexidade.
No pior caso, o conjunto A; possui | No| —1 elementos e verificar se a inclusdo de j ao
conjunto o mantém conexo significa verificar se j é terminal de uma aresta formada
com algum elemento de A; (O(]Nz|)). Como a condicao de conexidade é verificada
para cada um dos |Ns|- | N;| testes anteriores, entdo sua complexidade é de O(| V| -
|N1| - [N2|). Se as condigdes de viabilidade sao satisfeitas, entdo atualizacdes devem
ser realizadas. O custo maior neste caso é devido a atualizagao da contribuicao das
arestas para f; que é O(|NVy| - |Na|). Assim, o custo de construgao de uma solugao é
de O(| N1 - [Nof?).

A verificagdo das condicdes de viabilidade descrita na linha 32 é O(|N1| 4 | Nol).
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No pior caso, MaxTentativas sao realizadas pelo algoritmo, em busca de uma
solucao viavel para o problema. Desta forma, a complexidade total do algoritmo
construtivo é dada por O(MazTentativas.(|Ny|?-|No|*+| Ny |+| N2 |)) = O(MazTentati-
vas - |Ni |2 - | No|?).

4.3 Resultados computacionais

O algoritmo construtivo foi implementado na linguagem C. O compilador utilizado
foi 0 gee, versao 2.96. A representacao de uma solucao do PCGAD foi implementada
como um vetor de inteiros de |Ny| posi¢des. Um vetor de |N;| ponteiros para listas
encadeadas armazenam os elementos de todos os conjuntos A; parai=1,...,|Ny|.
A cada associagao do tipo (i,j) € E' adicionada a solugdo, a lista encadeada da
posicao 7 do vetor de ponteiros é atualizada com a inclusdo do elemento j. Os
conjuntos N; e N, sao implementados como listas encadeadas. A rotina de geracao

de niimeros aleatérios utilizada é aquela proposta em [59].

Os experimentos computacionais foram realizados com 12 problemas teste em
um microcomputador Pentium II 450 MHz, sob o sistema operacional Linux Red

Hat, versao 7.1.

4.3.1 Problemas teste

O estudo do PCGAD foi motivado por aplicacoes reais, nao existindo uma biblioteca
de problemas teste. Neste trabalho foram utilizados 12 problemas teste do PCGAD
com 0 objetivo de analisar os resultados dos algoritmos apresentados. Os problemas
teste Iy e I; correspondem aos Exemplos 1 e 2 apresentados no Capitulo 3. Os
problemas teste I, I3 e I, também foram construidos artificialmente com valores de
similaridade entre vértices e entre arestas gerados aleatoriamente no intervalo [0,1].
Os grafos G} e Gy relativos a esses problemas teste sao apresentados na Figura 4.2,
assim como a correspondéncia que maximiza o valor de f; (com a = 0,5) para esses

problemas teste.

Os problemas teste I, Ig e Iy, também gerados artificialmente, foram fornecidos
por Bengoetxea [2]. O problema teste I3 foi utilizado em [2]. Existem vértices
isolados nos grafos dos problemas teste I5 e Is. Sao eles os vértices 0 e 5 do grafo

G5 do problema teste I5 e os vértices 5, 15 e 21 do grafo G; do problema teste Ig.
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Problema teste

Iy

I, (9

Figura 4.2: Problemas teste Iy, I, I, I3 e I; e suas respectivas solugoes 6timas

Foram criados os problemas teste I, e Ig,, obtidos respectivamente a partir de I5 e

Ig, com grafos sem vértices isolados.

Os problemas teste I e I; foram construidos a partir da descricao de imagens.
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Esses problemas teste foram fornecidos por Perchant e Bengoetxea [49]. O problema
teste I foi construido a partir de imagens do cérebro humano, como as apresentadas
na Figura 4.3. O problema teste I; foi produzido para os testes computacionais
realizados em [52] e foi construido a partir das imagens 2D apresentadas na Figura
4.4. A imagem da Figura 4.4-(a) foi supersegmentada em 28 regides (Figura 4.4-
(c)) e comparada com uma imagem modelo de 14 regides bem definidas (Figura
4.4-(b)). O grafo G que representa o modelo tem 14 vértices e 27 arestas e o grafo
G5 que representa a imagem supersegmentada tem 28 vértices e 63 arestas. Eles
sao apresentados na Figura 4.5, em conjunto com a solugdo mais adequada para
representar o reconhecimento da imagem (Figura 4.4-(c)) em relagdo ao modelo
(Figura 4.4-(a)). No célculo de similaridades entre vértices foram usados atributos
como o nivel de cinza, enquanto no calculo de similaridade entre arestas foram usados

atributos como distancia difusa e adjacéncia difusa.

(c)

Figura 4.3: Cérebro humano: (a) é a imagem original, (b) é o atlas, e (¢) é uma
imagem supersegmentada.

Figura 4.4: Problema teste I, associado ao corte de um misculo: (a) é a imagem
original, (b) é o atlas, e (c) é a imagem supersegmentada.

4.3.2 Resultados experimentais

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 mostram os resultados obtidos pela aplicacdo do al-

goritmo construtivo aos problemas teste Iy a Iy, I, e Ig,. Os blocos de valores
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Figura 4.5: Problema teste I7: Solucao mais adequada

denotados por AC; (Tabela 4.1), ACyy (Tabela 4.2) e ACi (Tabela 4.3) sdo
relativos aos resultados obtidos pelo algoritmo construtivo respectivamente quando
sao geradas, no maximo, 1, 10 ou 100 solucoes vidveis. Em cada um dos blocos,
a coluna tentativas indica o indice da tentativa na qual foi encontrada a melhor
solucao viavel dentre as MaxSolucoes geradas. A coluna NSV mostra a posicao da
solucao apresentada pelo algoritmo na seqiiéncia de solucoes vidveis geradas. Sao
também fornecidos os nimeros de vértices e de arestas dos grafos Gy = (N, E) e
G2 = (Ny, Ey) de cada problema teste. Os valores de « testados foram 0,1, 0,5 e
0,9. O parametro MaxTentativas foi fixado em 500. Para cinco (Iy, I1, I, I3 e Iy)

dos problemas teste, os valores é6timos da funcdo f; foram calculados pelo exame
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exaustivo de todas as associagbes possiveis (as solugoes correspondentes para o =
0,5 foram apresentadas na Figura 4.2). O tempo médio em segundos 7'M gasto pelo

algoritmo em cada tentativa de construcao também ¢é apresentado.

Os valores de f; referentes aos resultados apresentados em AC, para os problemas
teste em que se conhece as solugoes 6timas estao respectivamente a 0%, 4,9%, 6,1%
e 122% (a = 0,1), 0%, 2,8%, 2,2%, 7,8% e 8,2% (a = 0,5) e 0%, 2,1%, 1,8%, 4,4%
e 6,8% (o = 0,9) do valor 6timo. Esses mesmos valores, relativos as Tabelas 4.2 e
4.3, decrescem respectivamente para 0%, 4,5%, 4,4% e 7,0% (« = 0,1), 0%, 1,5%,
2,2%, 5,6% e 3,8% (o = 0,5) e 0%, 0,5%, 1,8%, 4,4% e 2,4% (o = 0,9) e para 0%,
0,4%, 1,3% e 7,0% (o = 0,1), 0%, 1,3%, 0,2%, 5,6% e 2,9% (a = 0,5) e 0%, 0,3%,
0,5%, 2,5% e 1,4% (o = 0,9) do valor 6timo. Quanto maior o valor de «, mais
proxima do 6timo é a solugao obtida pelo algoritmo construtivo. Como esperado,
a qualidade das solucoes obtidas melhora de acordo com o aumento do nimero de
solucoes vidveis geradas. O algoritmo se mostrou bastante rdpido, ja que para a
maioria dos problemas teste, poucas tentativas foram necessarias para se encontrar

a primeira solucao viavel e cada iteragao nao gastou mais do que 0,01 segundo.

A Tabela 4.4 mostra os percentuais de aumento no valor de f;, calculados a
partir da comparacao dos resultados de AC; e AC}y e também de AC1g e AC 9. As
solugbes obtidas por AC)y foram em média 1,4% (a = 0,1), 1,1% (o = 0,5) e 1,2%
(v = 0,9) melhores que aquelas obtidas por AC;. As solugbes obtidas por ACi
foram em média 1% (a = 0,1), 0,4% (o = 0,5) e 0,6% (a = 0,9) melhores que as
solugoes obtidas por ACy,. Observa-se que o ganho de qualidade na solucao gerada
foi maior, em média, no primeiro caso (AC; — ACyg) do que no segundo (ACyy —
AC1g0). Isto ocorre mesmo para os testes com « = 0,1, que apresentam solugoes
com ganhos percentuais maiores no caso ACyy — ACjpo para um numero maior de
problemas teste (I1, Iy, Is, Iy, € Iy a Iy). O menor ganho na qualidade da solucdo
gerada pelo algoritmo pode nao justificar o esfor¢o computacional da geracao de um

nimero muito elevado de solugoes viaveis.

A Figura 4.6 mostra os resultados obtidos pelo algoritmo construtivo (AC; e
AC1g0) para o problema teste I3, considerando a = 0,5. Observa-se na primeira
solugdo que sete (1, 5, 8, 10, 11, 12 e 13) dos 13 vértices foram corretamente asso-
ciados, quando comparados a solugao 6tima (vide Figura 4.2) desse problema teste.
Na segunda solugao, oito vértices (1, 2, 6,7, 8,9, 11 e 13) foram corretamente associ-

ados. Ao priorizar a satisfagdo das condicgoes de viabilidade, o algoritmo construtivo
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ACh

Problema teste | N1 | By | N» Fs T | tentativas il TM
Io (@=0,1) 31 2] 7] 10 0,3240 10,3240 R
L 4 5 9 15 | 0,2707 10,2574 -
I 50 8| 12| 23102818 1| 0,2646 -
I3 6 9 13 25 | 0,5603 1] 0,4921 -
Iy 7111 15 29 n.d. 3| 0,5166 -
Iy 10 15| 30 39 n.d. 297 | 0,4908 -
I 10 15| 30| 41| nd 9 | 0,5106 | 0,001
I 12| 42| 95 | 1434 n.d. 1| 0,3922 -
I; 14| 27| 28 63 n.d. 5| 0,1226 | 0,002
I 30| 39| 100 | 297 n.d. 26 | 0,5020 | 0,002
Ig, 30 | 42| 100 | 297 n.d. 26 | 0,5339 | 0,002
Iy 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 10,5001 | 0,005
I, (a=0,5) 3] 2| 7| 10]0,6142 10,6142 -
I 4 5 9 15| 0,5202 1| 0,5055 -
I 5 8 12 23 | 0,5098 1| 0,4986 -
I3 6 9 13 25 | 0,6375 1| 0,5878 -
Iy 7|11 15 29 | 0,6754 3 10,6200 -
I 10 15| 30 39 n.d. 297 | 0,5038 -
I, 10| 15| 30| 41| nd. 9 | 0,5044 -
Is 12| 42| 95| 1434 | n.d 1| 0,4022 -
I, 14 27| 28| 63| nd 5 | 0,3704 -
Ig 30 | 39| 100 | 297 n.d. 26 | 0,4999 | 0,002
Ig, 30 | 42| 100 | 297 n.d. 26 | 0,5176 | 0,002
Iy 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 10,5025 | 0,005
Iy («=0,9) 3 2 7 10 | 0,9045 1| 0,9045 -
L 4 5 9 15 | 0,7698 10,7535 -
I 50 8| 12| 231 0,7465 10,7327 -
I 6| 9| 13| 2507147 1| 0,6835 -
Iy 7111 15 29 | 0,7761 3 10,7235 -
Iy 10 15| 30 41 n.d. 297 | 0,5168 -
I 10] 15| 30| 41| nd 9 | 0,4981 | 0,001
I 12 | 42 95 | 1434 n.d. 104122 -
I; 14| 27| 28 63 n.d. 5| 0,6182 -
I 30| 39| 100 | 297 n.d. 26 | 0,4978 | 0,002
Ig, 30 | 42| 100 | 297 n.d. 26 | 0,5014 | 0,002
Iy 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 1] 0,5049 | 0,010
n.d.: ndo disponivel
- : tempo de processamento inferior a 1072 segundo

Tabela 4.1: Resultados obtidos pelo algoritmo construtivo, quando uma

vidvel é gerada (AC).
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ACyo
Problema teste | Ny | By | Na Es T | tentativas | NSV f TM
Iy (a=0,1) 3 2 7 10 | 0,3240 1 1| 0,3240 -
I 4 5 9 15 | 0,2707 10 6 | 0,2586 -
I 5 8| 12 23 | 0,2818 6 4 | 0,2694 -
I3 6 9| 13 25 | 0,5603 7 7 10,5213 -
I 71 11 15 29 n.d. 26 7 10,5485 -
I 10| 15| 30 39 n.d. 451 2 | 0,4941 -
Is, 10| 15| 30 41 n.d. 36 8 | 0,56173 -
Is 12| 42 | 95 | 1434 n.d. 8 8 | 0,3923 | 0,001
I; 14| 27| 28 63 n.d. 11 4 10,1236 -
I 30 | 39 | 100 | 297 n.d. 26 1| 0,5020 | 0,002
I, 30 | 42 | 100 | 297 n.d. 123 6 | 0,56339 | 0,002
Iy 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 18 7 10,5001 | 0,010
Iy (a=0,5) 3 2 7 10 | 0,6142 1 1| 0,6142 -
I 4 5 9 15 | 0,5202 10 6 | 0,5123 -
I 5 8| 12 23 | 0,5098 8 6 | 0,4987 -
I3 6 9| 13 25 | 0,6375 7 7 10,6020 -
I 71 11 15 29 | 0,6754 20 5 | 0,6501 -
I 10| 15| 30 39 n.d. 297 1| 0,5038 -
I, 10| 15| 30 41 n.d. 27 4 10,5171 -
I 12 | 42 | 95 | 1434 n.d. 8 8 | 0,4037 | 0,001
I; 14 | 27| 28 63 n.d. 32 10 | 0,3735 -
I 30 | 39| 100 | 297 n.d. 123 6 | 0,5015 | 0,002
I, 30 | 42 | 100 | 297 n.d. 123 6 | 0,5193 | 0,002
I 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 18 7 10,5030 | 0,010
Iy («=0,9) 3 2 7 10 | 0,9045 1 1 | 0,9045 -
I 4 5 9 15 | 0,7698 10 6 | 0,7660 -
I 5 8| 12 23 | 0,7465 1 1| 0,7327 -
I3 6 9| 13 25 | 0,7147 1 1| 0,6835 -
Iy 71 11 15 29 | 0,7761 33 10 | 0,7578 -
I 10| 15| 30 41 n.d. 297 10,5168 -
I, 10| 15| 30 41 n.d. 27 4 | 0,5188 -
I 12| 42 | 95 | 1434 n.d. 2 2 | 0,4150 | 0,001
I; 14| 27| 28 63 n.d. 32 10 | 0,6252 -
I 30| 39| 100 | 297 n.d. 123 6 | 0,5011 | 0,002
I3, 30 | 42 | 100 | 297 n.d. 123 6 | 0,5047 | 0,002
I 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 18 7 10,5059 | 0,010

n.d.: ndo disponivel
- : tempo de processamento inferior a 10~2 segundo

Tabela 4.2: Resultados obtidos pelo algoritmo construtivo, quando dez solugoes
vidveis sdo geradas (AChg).
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AC100
Problema teste | Ny | By | Na Es T | tentativas | NSV f TM
Iy (a=0,1) 3 2 7 10 | 0,3240 1 1| 0,3240 -
I 4 5 9 15 | 0,2707 99 72 | 0,2696 -
I 5 8| 12 23 | 0,2818 117 78 | 0,2780 -
I3 6 9| 13 25 | 0,5603 7 7 10,5213 -
I 71 11 15 29 n.d. 206 71 | 0,5519 -
I 10| 15| 30 39 n.d. 451 2 | 0,4941 -
Is, 10| 15| 30 41 n.d. 237 24 | 0,5215 -
Is 12| 42 | 95 | 1434 n.d. 11 11 | 0,3927 | 0,001
I; 14| 27| 28 63 n.d. 198 46 | 0,1269 -
I 30 | 39 | 100 | 297 n.d. 436 37 10,5024 | 0,002
Ig, 30 | 42 | 100 | 297 n.d. 292 22 | 0,5343 | 0,002
Iy 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 86 33 | 0,5002 | 0,010
Iy (a=0,5) 3 2 7 10 | 0,6142 1 1| 0,6142 -
I 4 5 9 15 | 0,5202 99 72 | 0,5135 -
I 5 8| 12 23 | 0,5098 50 36 | 0,5090 -
I3 6 9| 13 25 | 0,6375 7 7 10,6020 -
I 71 11 15 29 | 0,6754 206 71 | 0,6559 -
I 10| 15| 30 39 n.d. 297 1| 0,5038 -
I, 10| 15| 30 41 n.d. 417 47 | 0,5223 -
I 12 | 42 | 95 | 1434 n.d. 40 38 | 0,4045 | 0,001
I; 14 | 27| 28 63 n.d. 34 11 | 0,3757 -
I 30 | 39| 100 | 297 n.d. 292 22 | 0,5023 | 0,002
I, 30 | 42 | 100 | 297 n.d. 292 22 | 0,5200 | 0,002
I 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 207 96 | 0,5031 | 0,010
Iy («=0,9) 3 2 7 10 | 0,9045 1 1 | 0,9045 -
I 4 5 9 15 | 0,7698 41 32| 0,7672 -
I 5 8| 12 23 | 0,7465 50 36 | 0,7427 -
I3 6 91| 13 25 | 0,7147 67 49 | 0,6966 -
Iy 71 11 15 29 | 0,7761 43 13 | 0,7655 -
I 10| 15| 30 41 n.d. 297 10,5168 -
I, 10| 15| 30 41 n.d. 417 47 | 0,5243 -
I 12| 42 | 95 | 1434 n.d. 40 38 | 0,4168 | 0,001
I; 14| 27| 28 63 n.d. 34 11 | 0,6282 -
I 30| 39| 100 | 297 n.d. 292 22 | 0,5022 | 0,002
I3, 30 | 42 | 100 | 297 n.d. 292 22 | 0,5058 | 0,002
I 50 | 88 | 250 | 1681 n.d. 207 96 | 0,5060 | 0,010

n.d.: ndo disponivel
- : tempo de processamento inferior a 10~2 segundo

Tabela 4.3: Resultados obtidos pelo algoritmo construtivo, quando 100 solugoes
vidveis sdo geradas (ACg)-
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Ganho percentual (%)
Problema teste ACl — ACm AC10 — AC100
To (@=10,1) 0,000 0,000
I 0,466 4,254
I 1,814 3,192
I3 5,934 0,000
1y 6,175 0,620
I 0,672 0,000
I, 1,312 0,812
Is 0,026 0,102
I; 0,816 2,670
Iy 0,000 0,080
Ig, 0,000 0,075
Iy 0,000 0,020
Média 1,503 0,085
To (@=10,5) 0,000 0,000
I 1,345 0,234
I 0,020 2,065
I3 2,416 0,000
1, 4,855 0,892
I 0,000 0,000
I, 2,518 1,006
I 0,373 0,198
I; 0,837 0,589
Iy 0,320 0,160
I 0,328 0,135
Iy 0,100 0,020
Média 1,093 0,442
To (@ =0,9) 0,000 0,000
L 1,659 0,157
I 0,000 1,365
I3 0,000 1,917
I, 4,741 1,016
I 0,000 0,000
I, 4,156 1,060
Ig 0,679 0,434
I, 1,132 0,480
Iy 0,663 0,220
Isa 0,658 0,218
Iy 0,198 0,020
Média 1,157 0,574

Tabela 4.4: Percentuais de aumento no valor de f; em funcao do aumento de
MaxSolucoes
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Figura 4.6: Solucoes obtidas pelo algoritmo construtivo para o problema teste Is.

nao necessariamente conduz a construcao de uma solucao a maximizar o nimero
de associagoes entre arestas. Como consequéncia, a estrutura do grafo GG; pode nao
ser totalmente preservada em (G5, eventualmente acarretando a associagao incorreta
das posicoes relativas dos vértices de GG; em (G,. Quanto mais proxima a solucdo

estd do 6timo, maior é a preservacao da estrutura de G; em Go.

As Figuras 4.7 a 4.11 mostram as diferentes solucdes obtidas pelo algoritmo
construtivo para o problema teste I7, respectivamente para os casos (a) AC; com
a=01a=05ea=0)9 (Figura 4.7), (b) ACyy com o = 0,1 (Figura 4.8), (c)
ACip com a = 0,5 e a = 0,9 (Figura 4.9), (d) ACig0 com o = 0,1 (Figura 4.10)
e () ACip com o = 0,5 e a = 0,9 (Figura 4.11). Ao compara-las com a solucdo
mais adequada para esse problema teste (apresentada na Figura 4.5), observa-se que
quatro vértices (1, 10, 24 e 26) sao associados corretamente no caso (a), dois vértices
(6 e 12) no caso (b), cinco vértices (1, 2, 16, 17 e 24) no caso (c), 12 vértices (8, 11,
13, 14, 15, 17, 20, 22, 23, 25, 26 e 27) no caso (d) e, finalmente, sete vértices (1, 2, 8,
9, 11, 12 e 22) no caso (e). Os resultados indicam que o algoritmo construtivo gera
melhores solucoes para o problema teste I; quando 100 solugoes iniciais sao geradas

(caso AC1g0) e que o algoritmo é sensivel a variagdo de . Nestes testes, o maior
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nimero de associagoes corretas entre os vértices foi encontrado no caso o = 0,1, ou

seja, quando o peso relativo das associacoes entre as arestas é maior.

© (d)

Figura 4.7: Problema teste I7, caso AC; com = 0,1, a = 0,5 e o = 0,9

Em seis (Ip a I3, I e Iy) dos 12 problemas teste uma solucdo vidvel foi obtida
na primeira tentativa de construcao. O maior niimero de tentativas necessarias para
encontrar a primeira solucao viavel ocorreu para os problemas teste I5 e Ig, que
possuem vértices isolados. No problema teste I, os vértices 0 e 5 estao isolados do
grafo GG5. Neste caso, para se obter uma solugao viavel, os conjuntos A; associados
a esses vértices s6 podem ser unitarios. Caso contrario, os grafos induzidos por
tais conjuntos seriam nao conexos, violando um dos critérios de viabilidade. No

problema teste Ig, os vértices 5, 15 e 21 do grafo G estao isolados. Pode-se garantir
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Figura 4.8: Problema teste I7, caso ACjy com o = 0,1

que os grafos induzidos em G5 por As, A5 e Ag; sao conexos, porém nao deve existir
aresta alguma em G, ou seja, adjacente a vértices desses conjuntos e associada a

alguma aresta de G'1, pois sendo os vértices 5, 15 e 21 nao estariam isolados.

Embora seja possivel a geracdo de solucgdes vidveis pelo algoritmo construtivo
para problemas teste com grafos nao conexos, neste caso a busca por uma solucao
G' vidvel é mais longa e explica o nimero elevado de tentativas para obtencgao da
solucao. Os problemas teste I, e Ig, foram geradas a partir de I5 e I, acrescentando-
se arestas para conectar os vértices isolados. Foram escolhidos valores baixos de
similaridade entre essas arestas e aquelas de (G5, com o objetivo de nao alterar

as informagodes ja estabelecidas entre os grafos dos problemas teste originais. Os

64



Figura 4.9: Problema teste I7, caso ACjy com o= 0,5 e o = 0,9

resultados obtidos para esses problemas teste (Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3) indicam que
o algoritmo converge para uma solugao viavel com poucas tentativas de construcao

quando os grafos comparados sdo conexos.

O algoritmo construtivo proposto neste capitulo mostra-se uma boa ferramenta
para a geracao rapida de solugoes viaveis de boa qualidade. No préximo capitulo
apresenta-se um algoritmo de busca local que permite melhorar a solucao construida

pelo algoritmo discutido neste capitulo.
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Figura 4.10: Problema teste I, caso AC7g com a = 0,1
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Figura 4.11: Problema teste I7, caso ACipo com = 0,5 e a = 0,9
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Capitulo 5

Busca local

5.1 Introducao

Uma instancia I de um problema de otimizacao combinatéria P consiste de um
conjunto S de solucées vidveis e uma funcao de custo f. Deseja-se encontrar uma
solucao globalmente 6tima, ou seja, uma solucao em S cujo custo f seja maximo
(no caso do problema ser de maximizagio) ou minimo (no caso do problema ser de

minimizagao).

Algoritmos de busca local sao amplamente usados na resolucao de problemas de
otimizagao combinatéria. O uso de algoritmos desse tipo implica na definicao de
uma estrutura de vizinhanga. De acordo com [1], uma vizinhang¢a é um mapeamento
V S — 29 que define para cada solugio s € S, um conjunto V(s) C S de solugdes
préximas a s. O conjunto V(s) é chamado de wvizinhanc¢a da solucao s, e cada

s € V(s) é um wizinho de s.

Um algoritmo de busca local consiste na melhora iterativa de uma solucao inicial
escolhida em S, através da busca de melhores solu¢ées em sua vizinhanga. Quando
encontrada, a nova solucao substitui a atual e a busca continua a partir dela. Caso
contrario, a solu¢do corrente (um 6timo local) é fornecida como resposta do algo-

ritmo.

A qualidade de solugoes obtidas a partir de estratégias de busca local estd inti-
mamente ligada a escolha de uma boa vizinhanga. Na defini¢cao de boas vizinhancgas

sao normalmente consideradas caracteristicas especificas do problema tratado.

A descricao de um procedimento basico de busca local para a maximizacao de

68



uma fungao f, conforme apresentada em Resende e Ribeiro [54], é reproduzida a

seguir:

Procedimento Busca-local

Entrada: uma solucao s € S;

1. enquanto s nao for localmente étima
2. achar ¢’ € V(s) tal que f(s") > f(s);
3. Substituir s por s';

4. fim-enquanto

Saida: a solugao s;

5.2 Vizinhancas

Sao propostos dois algoritmos de busca local para o PCGAD, que utilizam duas

vizinhancas distintas denotadas por V, e V.

A vizinhanca V,(s) é composta por solugoes vidveis geradas a partir da modi-
ficacao de Aj_1 para algum j € N, pertencente a solugdo s, representada pelo grafo
G' = (N1 U No, E') corrente. O conjunto C?, para cada vértice j € N, da solucio
corrente s, é formado pelos vértices de N; candidatos a substituicdo do vértice as-

sociado com j na solucao corrente. Assim,
Ci={ie N1 |G;=(N1UNy, E' = {(A;,5)} U{(4,5)}) é uma solugao vidvel}.

Ja a vizinhanga Vj(s), ela é formada por solugdes vidveis obtidas pela troca dos

valores de A}l por Aj_,,1 em s, para dois vértices distintos j’ e 7" de Ns.

Na Figura 5.1 sao apresentadas trés solucoes s;, s e s3 do PCGAD para o
problema teste I3. Os valores de f1(s1), fi(s2) e fi(s3) sdo, respectivamente, 0,5877,

0,5906 e 0,6073.

A solugao s, pertence a vizinhanga V,(s1), pois é obtida através da troca da
associagio ao vértice 2 de Go: a € C3', A,' =d em s; e A;' = a em s,. A solugdo
s3 pertence & vizinhanca Vj(sy), pois foi obtida a partir de s, pela troca de A;' por
A7 Os conjuntos C3,7=1,...,13 definidos para as solugoes s1, sz e s3 da Figura

5.1 sao apresentados na Tabela 5.2.
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Figura 5.1: Solugoes vizinhas

j |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Cit| 0 A{a,e} {a} O {c} O {f} 0 {e} O {dy 0 0
C2 | {d} {de} {a} O {c} O {f} 0 {e& 0 {0t 0 0
Ci* | {d} {de} {a} 0 0 {c} O 0 0 0 {c} 0 0

Tabela 5.1: Conjuntos C} para as solugoes s1, sg € s3 apresentadas na Figura 5.1
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O numero maximo de solugoes vizinhas geradas a partir de uma solugao s na

vizinhanca V, é igual a )| |C?| < [Ng| - [Ny]. J& o nidmero médximo de solugdes

JEN2
geradas a partir de uma solugdo s na vizinhanca Vj, é igual a [Ny |- (|N1|—1)/2, pois,
neste caso, o niimero de pares de vértices de N, associados a vértices de N; distintos
que podem ser trocados ¢ no maximo igual ao nimero de combinagoes dois a dois

dos vértices de NVy.

5.3 Busca local

A busca local tem como objetivo fornecer a melhor solucao obtida a partir da solucao
corrente pela exploracao das vizinhangas V, e V,. Os dados de entrada consistem
dos grafos G; e G5 e de uma solucao inicial G’, obtida pelo algoritmo construtivo
apresentado no Capitulo 4. Para um dado grafo G = (N, E), I'; representa o
conjunto de vértices adjacentes em G ao vértice j € N. Dois procedimentos de busca
local (BL, e BL,,}) sao propostos, de acordo com o mecanismo de exploracao das
vizinhangas. Em BL,, a vizinhanca V, é explorada enquanto houver melhoria no
valor de f;. O algoritmo termina com a melhor solucdo encontrada. O procedimento
BL, ., pode ser dividido em duas etapas. A primeira etapa assemelha-se a BL,. Na
segunda etapa, quando ndo é mais possivel melhorar f; considerando-se apenas a
vizinhanca V,, a vizinhanca V} passa a ser explorada. A vizinhanca V, volta a
ser explorada logo que a vizinhanga V} permita encontrar uma solu¢ao melhor do
que o 6timo local corrente segundo V,. Esse processo se repete até que o 6timo
local relativo a vizinhanca V, seja também um 6timo local relativo a vizinhanca V,

quando o algoritmo termina.

O algoritmo de busca local proposto para o PCGAD que utiliza apenas a vizi-

nhanga V, é apresentado a seguir:

Procedimento BL, ()

Entrada: G; = (N1, E1), Go = (Na, Ey) e uma solugao vidvel G' = (N; U Ny, E') ;
- Gy = ZiENl ZjeNz(l - |xij —5"(4,7)|);
< Ca = D inen 2Gnen, (L~ Imaz{ iy, zijeye } — s (06, 7), (4,7)]);
Jr=a-c/(IN] - [Nof) + (1 — @) - ca/ (| | - [ Eal);
otimo := .FALSE.;
construir os conjuntos C7, j € Ny;
enquanto (.NOT.6timo)
houve_melhora := .FALSE.;

NOo Otk W
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8. para-todo (j € Ny enquanto .NOT.houve_melhora)

9. i=A"

10. para—tédo (I € C enquanto .NOT.houve melhora)
11. Ay =2-5"(,7) —2-5"(4,7);

12. A, =0

13. para-todo (j' € T';)

14. para-todo (7 € T)

15. se (i = Aj_,l) entao

16. Ay i=Ar+1~— (25a((i’il)a(jaj,)));
17. fim-se

18. fim-para-todo

19. para-todo (I' € T'})

20. se (I'= Aj_,l) entao

21. A, = Aa_1+(23a((l’l,)a(j:j,)));
22. fim-se

23. fim-para-todo

24. fim-para-todo

25. Ac=a-Ay/(INi]- [ No]) + (1 —a) - Ao/(|EL] - | Eal);
26. se (A > 0) entdo

27. houve_melhora := .TRUE.;

28. E = EIU{(Z,_j)}—{(’L,_])},

29. A=A —{j};

30. Al = Al U {]},

31. fl = f1 + A;

32. Atualizar os conjuntos C7;

33. fim-se

34. fim-para-todo

35. fim-para-todo

36. se (.NOT.houve_melhora) entao
37. otimo := .TRUE.;

38. fim-se

39. fim-enquanto

Saida: G' = (Nl U NQ, EI),

Os valores das contribui¢oes das associagdes entre vértices (c,), entre arestas
(¢q) e da fungdo f; sdo calculados para a solugdo inicial G’ (linhas 1-3). Além disso,
sao construidos os conjuntos de candidatos a troca de associacdo para cada vértice
j € Ny (linha 5). A busca local baseada na vizinhanga V, continua enquanto um
6timo local ndo tiver sido obtido (lago das linhas 6-39). O lago das linhas 8-35 se
repete até que alguma troca de associagoes permita melhorar o valor corrente de f;.
A troca do valor corrente de A; ' (linha 9) por um elemento de C¥ (lago das linhas
10-34) para cada solu¢do G’ possivel é avaliada através do cdlculo de A, e A,, de

acordo com o ajuste realizado no valor de contribui¢ao dos vértices (linha 11) e de
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arestas para fi (linhas 12-24). Se o valor A (linha 25) calculado a partir de A, e
A, for positivo para algum [ € C} (linha 26), entdo a troca do valor corrente de
Aj_1 por [ é efetivamente realizada e todas as informacoes relativas a nova solugao

corrente sao atualizadas (linhas 27 a 32).

O procedimento BL,; é apresentado a seguir. Neste procedimento, a busca local
é efetuada sobre as vizinhancas V, e V. Os elementos da vizinhanca V} sao utilizados
para diversificar as solucoes geradas pela busca apds a obtencdo de um 6timo local
segundo V,. Neste procedimento, o bloco de linhas 1-36 é idéntico ao mesmo bloco
em BL,. A vizinhancga Vj, é explorada nas linhas 37-82. S&o examinadas todas as
possiveis trocas de valores entre Aj_,1 e Aj_,,l, para vértices distintos j' e j” de Ny, que
nao violem os critérios de viabilidade. A primeira que causar uma melhoria no valor
de f; é realizada, interrompendo-se o processo de exploracao de V; e retomando-se

a exploracao da vizinhanca V.

Procedimento BL,,; ()

Entrada: G, = (N1, E1), Gy = (Na, Ey) e uma solugao vidvel G' = (N; U Ny, E');
Cy -= ZieNl ZjENg(]' = lzij — s*(2,9)1);
a = D (iinen 2Ggnen, (L — Imaz{zizay, xijzpy } — s*((0,47), (4,3)1);
fi=a- e (N 1N + (1= @) - ca/ (B4l - | Bal)
otimo := .FALSE.;
construir os conjuntos C7, j € Ny;
enquanto (.NOT.Gtimo)
houve_melhora := .FALSE.;
para-todo (j € N, enquanto .NOT.houve_melhora)
1= A;l;
para-todo (I € C? enquanto .NOT.houve melhora)
Ay :=2-5"(,7) —2-5°(4,5);
Ay = 0;
para-todo (j' € T';)
para-todo (7 € IT;)
= A

© XN E W=

se (i’ 1) entdo
) A, = A, +1—(2s*((4, 1), (4,5));

fim-para-todo
para-todo (I' € I))
(l’ A, 1) entdo

o Y S G S G GG G VR T T W
© © 0N UURE WD = O

21. A, = A, — L+ (2s7((4, 1), (4,5));

22. ﬁm—se

23. fim-para-todo

24. fim-para-todo

25, A= a- A /(N IN) + (1= 0) - Ag/(|Ey - | Ea]);
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26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.

42.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
90.
ol.
92.
93.
o4.
95.
96.
o7.
28.
99.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.

se (A > 0) entao
houve_melhora := .TRUE.;
E':=FEU {(lv.j)} - {(Zaj)}a

A=A —{j}

Al = Al U {_]},

=i+ A4

Atualizar os conjuntos C7;
fim-se

fim-para-todo
fim-para-todo
se (.NOT.houve_melhora) entao
para-todo (j € Ny enquanto .NOT.houve_melhora)

i= A7l
Vi )
para-todo (j' € Ny satisfazendo j' > j enquanto .NOT.houve_melhora)
il = ALY
7 Y

se ((s"(4,5") > 0) e (s*(¢,j) >0) e
(o grafo induzido em G, por A; — {j} U {j'} for conexo) e
(o grafo induzido em G, por Ay — {j'} U {j}) for conexo) entao
Ay =286, 5) +2- 82", ) — 2 8°(4, §) — 2+ s* (i, §');
A, =0
para-todo (j” € T'))
para-todo (i € I;)
se (1" = A7) entdo
Ag = Ag +1—(25°((0,7"), (4, 5")));
fim-se
fim-para-todo
para-todo (i € T'y)
se (1" = AjT,l) entao
Ag = Ag =14 (25°((0', "), (4, 5")));
fim-se
fim-para-todo
fim-para-todo
para-todo (j" € ')
para-todo (i € I'y)
se (i" = Aj) entdo
Ag = Ag +1 = (25°((0", "), (5, 5")));
fim-se
fim-para-todo
para-todo (i" € T;)
se (i = A37) entdo
Ag = Ag — 14 (25°((i,7"), (4, 5")));
fim-se
fim-para-todo
fim-para-todo
A= a- AN [Nol) + (1= ) - AJ(IE4] - | Bl
se (A > 0) entao
houve_melhora := .TRUE.;

E":=E' —{(1,5), (0", 7)} V{54, (¢, ) };
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72. A=A —{judi'};

74. fi=h+ 4

75. Atualizar os conjuntos C7%;
76. fim-se

7. fim-para-todo

78. fim-para-todo

79. se (.NOT.houve_melhora) entao

80. otimo := .TRUE.;

81. fim-se

82. fim-se

83. fim-enquanto
Saida: G' = (N; U Ny, E');

Para cada vértice j € N, examinam-se os vértices j' € N, para os quais oS
valores de Aj_1 e Aj_,1 podem ser trocados (linhas 37-78). A nova solucao gerada a
partir de cada possivel troca é submetida ao critério de viabilidade (linha 41). Se a
viabilidade da solucao é mantida, entao verifica-se se a troca acarreta uma melhoria
no valor de f;. Isso é realizado através dos célculos das diferencas (A, e A,) entre
os valores das contribuicoes de vértices e de arestas da solucao corrente e daquela
gerada pela troca (linhas 42-67). A diferenga A no valor de f; (linha 68) é calculada
a partir de A, e A,, de forma semelhante aquela efetuada na exploracao das solugoes
de V,. Se A for positivo (linha 69), entdo a troca é efetuada e todas as informagoes
relativas a nova solucdo corrente sdo atualizadas (linhas 70-75). A exploragdo de
V, termina quando a vizinhancga é totalmente explorada ou quando se encontra a
primeira solu¢ao que melhora o valor de f;. No primeiro caso, como melhorias no
valor de f; ndo s@o mais possiveis, o algoritmo termina (linhas 79-81). No segundo
caso, a vizinhanca V, volta a ser explorada e o processo de busca de uma solucao

melhor se repete (lago das linhas 6-83).

5.4 Complexidade

No procedimento BL,, a complexidade da construgao de cada conjunto C5 é O(| V|-
|Ns|), pois todos os vértices de N; sdo examinados para a determinagao daqueles
cuja troca de associagao mantém a viabilidade da solucao. Para cada um deles,
a verificacdo do critério de viabilidade é O(]N3|). Como esses conjuntos sdo con-

struidos para todos os vértices de N, (linha 5), entdo a complexidade destes célculos

75



é O(]Ny| - [NoJ?). A atualizacdo de uma solugdo pertencente a V, (linhas 27-32)
tem complexidade O(|N;| - |Ny|?), pois é necessdria a atualizagio dos conjuntos A;
e A; e dos conjuntos C; e Cjn, para o vértice j e seus adjacentes j” em G5. De
acordo com o exemplo apresentado na Figura 5.1, observa-se que a transformagao
da solugdo s; na solugdo se acarreta a atualizagdo dos conjuntos Ci' e C3' para
os conjuntos C7” e Cy* (ver Tabela 5.2). Os conjuntos C? devem ser atualizados
para os vértices 7 de N, cujos valores A]T1 foram trocados e para os vértices 5"
adjacentes em Ny, tais que |AAj—1| =1 antes da troca e |A,-1| > 1 apés a troca ou
vice-versa. Essa atualizacdo pode ser feita, no pior caso, apénas no ultimo dos | V|
vértices examinados no lago das linhas 10-34. Por isso, a complexidade deste laco é
O(|N1| + | N1| - [No|?) = O(|Ny| - | No|?). O lago das linhas 8-35 é executado enquanto
nao houver melhoria no valor de f; ou o conjunto N, nao tiver sido totalmente ex-
aminado. Sua complexidade é O(|No| + |Ny| - [No|?) = O(|N1| - [ N2|?). A execugao
do lago das linhas 6-39 termina quando nenhuma melhoria em f; é possivel (linhas

36-38).

No procedimento BL,,;, a complexidade de uma iteracao do laco das linhas
6-83, equivale a complexidade de uma iteracao do procedimento BL, somado a
complexidade calculada para as linhas 36-82 do algoritmo, relativas a exploracao
da vizinhanca Vj,. Neste bloco de linhas, a verificacao da viabilidade da solucdo
decorrente da troca dos valores A;l e Aj_,l, para j < j' em Ny (linha 41), tem
complexidade O(|Ny|). Se a troca é possivel, entdo a complexidade de atualiza¢ao
da solucao das informacdes relativas a ela (linhas 70-75) é O(|Ny| - | N3|)?. Como, no
pior caso, todo o conjunto N, é examinado sem gerar uma melhoria em f;, entao
a complexidade de execugao do lago das linhas 37-80 é de O(|Ny| + |Ny| - | No]?) =
O(|Ny| - |[Ny|?). Assim, a complexidade de uma iteragao do lago das linhas 6-83 é
O(INi] - | Naf?).

5.5 Resultados computacionais

Os algoritmos apresentados neste capitulo foram implementados na linguagem C.
O compilador utilizado foi o gce, versao 2.96. Uma solucao do PCGAD é repre-
sentada como um vetor de inteiros de N, posicoes. Os conjuntos A;,7 € Ny, foram

implementados como vetores de N; ponteiros para listas encadeadas.

Um vetor de |No| ponteiros para listas encadeadas é utilizado para representar
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os conjuntos C7, para cada j € Np. A cada nova solugao gerada, sao reconstruidos
os conjuntos referentes aos vértices j de Ny que sofreram uma troca no valor de Aj’1

e a seus vértices adjacentes.

Os testes experimentais foram realizados com os mesmos 12 problemas teste
apresentados no Capitulo 4, em um microcomputador Pentium II 450 MHz, sob o

sistema operacional Linux Red Hat, versao 7.1.

Os resultados obtidos pelos algoritmos de busca local apresentados neste capitulo
sao mostrados nas Tabelas 5.2 e 5.3. Nestas tabelas, sao reapresentados os resulta-
dos do algoritmo construtivo considerando-se a geracao de no méximo uma soluc¢ao
vidvel (ACY) e a geracao de no méaximo 100 solugoes vidveis (AC1gp). As solugoes
referentes aos resultados de AC; e de AC1gy sao utilizadas como iniciais para BL,
e BL, . Os testes foram realizados para valores de « iguais a 0,1, 0,5 e 0,9. Cada
iteragao dos procedimentos de busca local equivale respectivamente a uma iteragao
do lago das linhas 6-39 (BL,) e a uma iteracdo do lago das linhas 6-83 (BLgs).
O numero de iteragdes necessarias para a obtencdo da solucdo localmente étima
obtida para cada problema teste é indicado na coluna Iteracao e o tempo médio de

processamento em segundos por iteracdao do algoritmo é apresentado na coluna 7'M.

Considerando-se as solugoes iniciais AC; (Tabela 5.2) e AC1qo (Tabela 5.3) para
ambos procedimentos BL, e BL, ., e para todos os valores de « testados, observa-se
que a busca local melhorou as solugoes obtidas pelo algoritmo construtivo em 11 (I
a Iy, Iy, Ig,) dos 12 problemas teste. A mesma solugao do algoritmo construtivo foi
obtida para I, que coincide com a 6tima para esse problema teste. Esses resultados
justificam o uso dos algoritmos de busca local para obtencao de melhores solugoes

para o PCGAD.

Na primeira situagdo (AC;, Tabela 5.2), o procedimento BL,, melhorou a
solugio obtida por BL, em sete (I5 a Iy, I5,, I3,) dos 12 problemas teste, para todos
os valores de « testados. Na segunda situagdo (ACiq9, Tabela 5.3), essa melhora
ocorreu para a mesma quantidade de problemas teste (I5 a Iy, I5,, Ig,) para a =
0,1 e = 0,5, e para I3, I5 a Iy, I5,, I3, para a = 0,9, ou seja, apenas para um

problema teste a mais que no caso AC,.

Na Tabela 5.4 sao exibidos os resultados da comparacao dos valores obtidos por
BL,.,, partindo de solucoes iniciais relativas a AC; e ACigo. Valores melhores

da funcao f; foram obtidos por BL,,, quando a busca local partiu de melhores
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Problema ACy BL, BL,

teste T | tentativa fi | TM | Iteracdo fi | TM | Iteracdo il TM
Iy («=0,1) | 0,3240 10,3240 - 10,3240 - 10,3240 -
I 0,2707 10,2574 - 4 | 0,2707 - 4 | 0,2707 -
I 0,2818 1| 0,2646 - 6 | 0,2789 - 6 | 0,2789 -
I3 0,5603 10,4921 - 5 | 0,5039 - 5 | 0,5039 -
Iy n.d. 31| 0,5166 - 9| 0,5477 | 0,001 9 | 0,5477 -
Iy n.d. 297 | 0,4908 - 15 | 0,5044 | 0,001 17 | 0,5056 | 0,001
Is, n.d. 9 | 0,5106 | 0,001 14 | 0,5195 | 0,001 29 | 0,5242 | 0,001
I n.d. 1| 0,3922 - 280 | 0,3953 | 0,020 289 | 0,3954 | 0,021
I; n.d. 5 10,1226 | 0,002 10 | 0,1276 | 0,001 12 | 0,1298 | 0,001
I n.d. 26 | 0,5020 | 0,002 113 | 0,5046 | 0,018 132 | 0,5050 | 0,021
Igq n.d. 26 | 0,5339 | 0,002 112 | 0,5363 | 0,019 137 | 0,5368 | 0,020
Iy n.d. 1| 0,5001 | 0,005 488 | 0,5018 | 0,148 570 | 0,5020 | 0,171
Iy (a=0,5) | 0,6142 10,6142 - 10,6142 - 10,6142 -
I 0,5202 1| 0,5055 - 4 | 0,5202 - 4 10,5202 -
I 0,5098 1| 0,4986 - 5| 0,5098 - 5 | 0,5098 -
I3 0,6375 1| 0,5878 - 7 10,6104 - 7 10,6104 -
Iy 0,6754 3 | 0,6200 - 9 | 0,6492 - 9 | 0,6492 -
I n.d. 297 | 0,5038 - 17 | 0,5212 | 0,001 18 | 0,5239 | 0,001
Is, n.d. 9 | 0,5044 - 22 | 0,5189 | 0,001 24 | 0,5223 | 0,001
Is n.d. 1| 0,4022 - 257 | 0,4094 | 0,018 280 | 0,4097 | 0,020
I; n.d. 5 10,3704 - 80,3771 - 17 | 0,3814 | 0,001
Iy n.d. 26 | 0,4999 | 0,002 117 | 0,5092 | 0,019 148 | 0,5107 | 0,021
Igq n.d. 26 | 0,5176 | 0,002 113 | 0,5266 | 0,020 164 | 0,5289 | 0,023
Iy n.d. 1| 0,5025 | 0,005 380 | 0,5082 | 0,156 551 | 0,5099 | 0,185
Iy («=0,9) | 0,9045 1| 0,9045 - 1| 0,9045 - 1| 0,9045 -
I 0,7698 10,7535 - 4| 0,7698 - 4 | 0,7698 -
I 0,7465 10,7327 - 6 | 0,7462 - 6 | 0,7462 -
I3 0,7147 1] 0,6835 - 51 0,6937 - 5 | 0,6937 -
Iy 0,7761 3 | 0,7235 - 10 | 0,7577 - 10 | 0,7577 -
I n.d. 297 | 0,5168 - 16 | 0,5402 | 0,001 19 | 0,5474 | 0,001
Iz, n.d. 9 | 0,4981 | 0,001 13 | 0,5173 | 0,001 25 | 0,5329 | 0,002
I n.d. 1| 0,4122 - 302 | 0,4246 | 0,015 337 | 0,4251 | 0,017
I; n.d. 5 10,6182 - 7 | 0,6287 - 20 | 0,6338 | 0,001
I n.d. 26 | 0,4978 | 0,002 111 | 0,5144 | 0,018 145 | 0,5183 | 0,021
Ig, n.d. 26 | 0,5014 | 0,002 111 | 0,5180 | 0,018 145 | 0,5218 | 0,022
Iy n.d. 1| 0,5049 | 0,010 396 | 0,5159 | 0,155 554 | 0,5184 | 0,178

n.d.: ndo disponivel

- : tempo de processamento inferior a 1072 segundo

Tabela 5.2: Resultados obtidos pelos algoritmos de busca local, com a solucao inicial
gerada por AC,.
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Problema Acl()() BLa BLa+b

teste T | Tent. | NSV f T M | Iteracdo bil TM | Iteracdo il T™M
Iy («=0,1) | 0,3240 1 10,3240 - 10,3240 - 10,3240 -
I 0,2707 99 72 | 0,2696 - 2| 0,2707 - 2 | 0,2707 -
I 0,2818 117 78 | 0,2780 - 2 | 0,2818 - 2| 0,2818 | 0,005
I3 0,5603 7 7 10,5213 - 30,5371 - 30,5371 -
I, n.d. 206 71 | 0,5519 - 4 | 0,5621 - 4 | 0,5621 -
I n.d. 451 2 | 0,4941 - 11 | 0,56023 | 0,002 23 | 0,5066 | 0,002
I, n.d. 237 24 | 0,5215 - 5 | 0,5238 | 0,002 6 | 0,5242 | 0,002
I n.d. 11 11 | 0,3927 | 0,001 235 | 0,3952 | 0,019 269 | 0,3954 | 0,021
I; n.d. 198 46 | 0,1269 - 5 | 0,1297 - 7 | 0,1308 | 0,001
I3 n.d. 436 37 | 0,5024 | 0,002 69 | 0,5047 | 0,013 115 | 0,5055 | 0,017
Ig, n.d. 292 22 | 0,5343 | 0,002 86 | 0,5362 | 0,013 113 | 0,5369 | 0,015
Iy n.d. 86 33 | 0,5002 | 0,010 430 | 0,5017 | 0,146 577 | 0,5021 | 0,210
Iy (a=0,5) | 0,6142 1 10,6142 - 1] 0,6142 - 10,6142 -
I 0,5202 99 72 | 0,5135 - 2 | 0,5202 - 2 10,5202 -
I 0,5098 50 36 | 0,5090 - 2 | 0,56098 - 2 | 0,5098 -
I3 0,6375 7 7 | 0,6020 - 3| 0,6131 - 3| 0,6131 -
Iy 0,6754 206 71 | 0,6559 - 5| 0,6754 - 5| 0,6754 -
I n.d. 297 1| 0,5038 - 17 | 0,5212 | 0,001 18 | 0,5239 | 0,001
I5, n.d. 417 47 | 0,5223 - 6 | 0,5284 | 0,002 8 | 0,5299 | 0,002
I n.d. 40 38 | 0,4045 | 0,001 204 | 0,4090 | 0,016 241 | 0,4099 | 0,017
I; n.d. 34 11 | 0,3757 - 7103771 - 14 | 0,3806 | 0,001
I3 n.d. 292 22 | 0,5023 | 0,002 84 | 0,5086 | 0,012 119 | 0,5108 | 0,015
Ig, n.d. 292 22 | 0,5200 | 0,002 83 | 0,5266 | 0,012 114 | 0,5285 | 0,014
Iy n.d. 207 96 | 0,5031 | 0,010 399 | 0,5087 | 0,123 544 | 0,5099 | 0,137
Iy («=0,9) | 0,9045 1 1 | 0,9045 - 1| 0,9045 - 1] 0,9045 -
I 0,7698 41 32 | 0,7672 - 2| 0,7698 - 2 | 0,7698 -
I 0,7465 50 36 | 0,7427 - 3 | 0,7465 - 3 | 0,7465 -
I3 0,7147 67 49 | 0,6966 - 2 | 0,6966 - 8 | 0,7147 -
I 0,7761 43 13 | 0,7655 - 6 | 0,7714 - 6 | 0,7714 -
I n.d. 297 10,5168 - 16 | 0,5402 | 0,001 19 | 0,5474 | 0,002
I, n.d. 417 47 | 0,5243 - 6 | 0,6351 | 0,002 13 | 0,5434 | 0,002
I n.d. 40 38 | 0,4168 | 0,001 266 | 0,4226 | 0,017 320 | 0,4248 | 0,020
I; n.d. 34 11 | 0,6282 - 3| 0,6283 - 12 | 0,6319 | 0,001
Ig n.d. 292 22 | 0,5022 | 0,002 93 | 0,5164 | 0,012 118 | 0,5186 | 0,014
Ig, n.d. 292 22 | 0,5058 | 0,002 92 | 0,5198 | 0,012 120 | 0,5222 | 0,014
Iy n.d. 207 96 | 0,5060 | 0,010 364 | 0,56160 | 0,114 511 | 0,5187 | 0,134

n.d.: ndo disponivel
- : tempo de processamento inferior a 1072 segundo

Tabela 5.3: Resultados obtidos pelos algoritmos de busca local, com a solucao inicial
gerada por AC.
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solugbes iniciais (AC1qo) em oito problemas teste (I a I, I7 a Iy, Ig,) para a =
0,1, em cinco problemas teste (I3, Iy, Ig, Is, I5s,) para a = 0,5 e em sete problemas
teste (Iy a Iy, Iy, Iy, I5a, Is,) para @ = 0,9. Em um nidmero pequeno de problemas
teste (I, Is, para o = 0,5 e I, I; para o = 0,9), o valor de f; relativo a BL,,
considerando-se solugoes iniciais obtidas através de AC, foi melhor. Assim, constata-
se que melhores resultados foram alcancados quando o algoritmo de busca local
partiu de uma solucao melhor. Os algoritmos de busca local sao sensiveis ao valor

do parametro a.

A Figura 5.2 mostra a solucao obtida pelos algoritmos BL, e BL, ., para o
problema teste I3 (. = 0,5). A mesma solucao foi obtida pelos dois procedimentos,
com valor de f; melhor do que aquele obtido pelo algoritmo construtivo (Figura 4.6).
Comparando-se as duas solugoes, observa-se o aumento no nimero de associagoes
entre arestas. Apesar dessa solu¢ao nao corresponder a étima para esse problema
teste, o maior nimero de arestas de (G; associadas com arestas de (G5 indica que
uma maior parte da estrutura de G; foi mantida em G,. O valor de f; para essa

solucao é 0,6131, enquanto o valor 6timo é 0,6375.

G

Figura 5.2: Representacao da mesma solucao obtida pelos algoritmos de busca local
para o problema teste /5.

A Figura 5.3 mostra a melhor solugao obtida para o problema teste Iy e o = 0,1
dentre aquelas obtidas pelas diferentes combinagoes do niimero de solugoes iniciais
construidas (AC) e AC}g) e dos procedimentos de busca local utilizados (BL, e
BL,+s), correspondendo ao caso ACig9 + BLyyp. Comparando-se as Figuras 5.3 e
4.5 , observa-se que 13 vértices de Ny (6, 7, 11, 13, 14, 15, 16, 17, 20, 23, 25, 26 e
27) foram corretamente associados. A solucdo encontrada pela busca local é melhor
que aquela obtida pelo algoritmo construtivo tanto no valor de f; (para essa soluc¢ao

é igual a 0,1308, enquanto que para aquela obtida pelo algoritmo construtivo é igual

80



Problema teste BLyy

(ACh00/ACYH)
Iy («=0,1) 0,000
I 0,000
I, 1,040
I3 6,589
I 2,629
I 0,198
I, 0,000
I 0,000
I; 0,770
I 0,099
I, 0,019
Iy 0,020
Média 0,947
Iy (a=0,5) 0,000
I 0,000
I 0,000
I3 0,442
1 4,036
I 0,000
I, 1,455
I 0,049
I; -0,210
I 0,020
I, -0,076
Iy 0,000
Média 0,476
Iy («=10,9) 0,000
I 0,000
I 0,040
I3 3,027
n 1,808
I 0,000
I, 1,970
I -0,071
I; -0,300
I 0,058
Iy, 0,077
Iy 0,058
Média 0,556

Tabela 5.4: Percentuais relativos de aumento no valor de f;
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a 0,1269), quanto no nimero de vértices e de arestas corretamente associados em

relacao a solucao mais adequada.

© (d)

Figura 5.3: Problema teste I7: AC199 + BLgyp com = 0,1

A solugao obtida pelo algoritmo BL,,; corresponde a étima para todos os pro-
blemas teste para as quais essa solucao é conhecida, exceto para I3 com a = 0,1 e
a = 0,5 e para I, com o = 0,9. Neste caso, os valores de f; para as solucoes obtidas

estao respectivamente 4,1%, 3,8% e 6,1% abaixo do valor 6timo.

Os graficos apresentados nas Figuras 5.4 e 5.5 mostram, para todos os proble-
mas teste e todos os valores de « testados, os valores de f; calculados para as
solugoes encontradas pelos procedimentos BL, e BL,, e seus tempos totais de

processamento. Esses testes foram realizados para o = 0,1, a = 0,5 e a = 0,9
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considerando-se: (a) solugdes do procedimento BL, com solu¢oes iniciais relativas a
AC, (AC, + BL,); (b) solugoes do procedimento BL, com solucdes iniciais relativas
a AC100 (AC190 + BL,); (c) solugdes do procedimento BL,,, com solugdes iniciais
relativas a ACy (AC)+ BLgys); e (d) solugoes do procedimento BL,, com solugoes
iniciais relativas a ACo9 (AC100 + BLas)-

Apesar de muito préximos, observa-se que os melhores resultados foram aqueles
obtidos pelo procedimento BL,, com solugdes iniciais de melhor qualidade (AC1q).
Essa afirmacgao pode ser verificada na Tabela 5.5, onde sao apresentados os valores

de f; obtidos pela busca local nos casos (a), (b), (c) e (d) para a = 0,1.

Alternativamente, considerando-se os 36 problemas teste (12 intancias e trés
valores de /), pode-se observar pelos resultados das Tabelas 5.2 e 5.3 que a melhor
solugao é encontrada em 7 ocasides pela combinacao do caso (a), em 14 ocasides
no caso (b), em 16 ocasides no caso (c) e em 32 ocasioes no caso (d), confirmando-
se a superioridade da estratégia AC1g9 + BL,yp. Observa-se pelos graficos que o
comportamento da busca local é semelhante nos quatro casos avaliados, mesmo com
a variagao de valores do parametro a. Com excecao da instancia Iy, os tempos totais
de processamento dos procedimentos testados nao diferem muito. Isso indica que o
procedimento BL,.p, que efetua uma busca mais criteriosa do espago de solugoes,

pode ser utilizado sem onerar o tempo total de processamento.

Problema teste A01 + BLa ACl()o + BLa ACl + BLa+b AClo(] + BLa+b
Iy 0,3240 0,3240 0,3240 0,3240
I 0,2707 0,2707 0,2707 0,2707
) 0,2789 0,2818 0,2789 0,2818
I3 0,5039 0,5371 0,5039 0,5371
Iy 0,5477 0,5621 0,5477 0,5621
Iy 0,5044 0,5023 0,5056 0,5066
Is, 0,5195 0,5238 0,5242 0,5242
A 0,3953 0,3952 0,3954 0,3954
Iz 0,1276 0,1297 0,1298 0,1308
I3 0,5046 0,5047 0,5050 0,5055
I3, 0,5363 0,5362 0,5368 0,5369
Iy 0,5018 0,5017 0,5020 0,5021

Tabela 5.5: Valores de f; obtidos pela busca local com o = 0,1 para AC, + BL,,
ACl()() + BLa, ACl + BLa—|—b e Acl()() + BLa+b-
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Problemas teste (¢ = 0,9)

Figura 5.4: Valores de f; relativos as solugoes obtidas por BL, e BL,,, com dife-
rentes solucoes iniciais

5.6 Conclusoes

Através da andlise dos resultados obtidos, pode-se perceber a utilidade dos algo-
ritmos de busca local explorando as vizinhancas V, e Vj, para se atingir melhores

solucoes para 0 PCGAD. Em todos os testes realizados, os resultados alcancados
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Figura 5.5: Tempo total de processamento dos procedimentos BL, e BL,.;, com

diferentes solucoes inic

por BL,; sao iguais ou melhores do que aqueles obtidos por BL,. Estes resultados
sdo ainda melhorados se a busca comeca de melhores soluges (AC1g). Além disso,

os tempos médios por iteragdo e os tempos totais dos dois procedimentos (BL, e

Problemas teste (@ = 0,9)

1als

BL,yb) s80 muito préximos.

A busca de solugoes pelos algoritmos apresentados neste capitulo é guiada pela
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preservacao de viabilidade e pela melhoria do valor de f;. Os algoritmos de busca
local foram capazes de melhorar as solucgoes iniciais construidas para todos os pro-
blemas teste, exceto para Iy, cuja solu¢do obtida pelo algoritmo construtivo ja é
a otima. Esses procedimentos, executados a partir de solucgoes iniciais relativas a
ACYgg, alcancaram o valor 6timo em todas as instancias para as quais se conhece
uma solucao étima, exceto para a instancia I3 para a = 0,1 e a = 0,5. Também
permitiram encontrar uma solucao melhor para o problema teste I; do que aquelas
obtidas pelo algoritmo construtivo, em termos do nimero de regides (nés do grafo

imagem) reconhecidas corretamente na imagem supersegmentada.

No préximo capitulo serd apresentado um algoritmo do tipo GRASP para o PC-
GAD, que utiliza nas fases de construgao e de busca local os algoritmos construtivo

e de busca local propostos respectivamente nos Capitulos 4 e 5.
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Capitulo 6

Uma heuristica GRASP

6.1 Introducao

Neste capitulo serd apresentada uma implementacao da metaheuristica GRASP
(Greedy Randomized Adaptative Search Procedure) para o PCGAD. GRASP [20,
21, 22, 54] é uma metaheuristica proposta para problemas combinatérios, na qual
cada iteracao consiste basicamente de duas fases: construcao de uma solucao vidvel
para o problema e sua utilizacdo como solucao inicial para um procedimento de busca
local. Nesta ultima fase, vizinhancas da solucao construida sao sucessivamente inves-
tigadas até que um 6timo local seja encontrado. Novas solucdes construidas a cada
iteragao do GRASP permitem a exploracao do espaco de solugoes pela busca local
a partir de multiplos pontos iniciais. A melhor dentre todas as solucoes visitadas é

fornecida como resultado do algoritmo.

Na etapa de construgao, uma solugao é gradativamente montada por elementos
escolhidos dentre os candidatos que nao violam critérios de viabilidade. Essa escolha
depende da avaliacao desses candidatos por uma funcao gulosa e os melhores sao
colocados numa lista chamada Lista Restrita de Candidatos (LRC). A sele¢ao dos
melhores candidatos baseada no uso de uma func¢ao de avaliagao representa o aspecto
guloso do algoritmo. O elemento a ser incluido na solugdo ¢ aleatoriamente escolhi-
do na LRC (aspecto probabilistico do algoritmo). A cada nova inclusdo a LRC é
atualizada (aspecto adaptativo do algoritmo). Em seguida, a solu¢do gerada na fase
de construgao de cada iteragdo do GRASP (que nao é necessariamente 6tima) é me-
lhorada através de um procedimento de busca local. Sao definidos como parametros
do procedimento: o nimero maximo MaxIter de iteracoes e uma semente inicial

Seed para o gerador de niimeros aleatorios, usado para a escolha aleatéria dos ele-
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mentos que irao compor a solucao construida. O algoritmo termina com a melhor

das solucoes obtidas apés Mazxlter iteracoes.

O procedimento GRASP proposto para a maximizac¢ao da funcao objetivo do

PCGAD é apresentado a seguir, conforme descrito em [54].

Procedimento GCG (Mazlter, Seed)
Entrada: G, = (N1, Ey) e Gy = (Ny, Ey);

1. iter :==1;

2. para-todo iter < MaxIter

3. Solugdo := AlgoritmoConstrutivo(Seed);
4. Solugdo := BuscaLocal(Solu¢do);

5. iter = iter + 1;

6. AtualizaSolugao (Solu¢do, MelhorSolugao);
7. fim-para-todo

Saida: MelhorSolugdo;

Nas etapas de construgdo (linha 3 acima) e de buscal local (linha 4 acima) do
algoritmo GCG sao utilizados respectivamente os algoritmos construtivo e de busca
local anteriormente apresentados nos Capitulos 4 e 5. O algoritmo GCG nao possui
a caracteristica gulosa, pois o algoritmo construtivo nao considera o valor da func¢ao
de avaliacao para a escolha de cada novo elemento a ser inserido na solucao em
construcao, mas sim apenas a preservacao da viabilidade da solugao. Desta forma,

nao ha a necessidade de definicao da LRC.

6.2 Resultados computacionais

O algoritmo GCG foi implementado na linguagem C. O compilador utilizado foi
0 gcc, versao 2.96. Os testes experimentais foram realizados com os mesmos 12
problemas teste (apresentadas no Capitulo 4) em um microcomputador Pentium II

450 MHz, sob o sistema operacional Linux Red Hat, versao 7.1.

Os resultados dos experimentos realizados com o algoritmo GCG sao apresenta-
dos na Tabela 6.1. Foram realizados testes para valores do parametro « iguais a 0,1,

0,5 e 0,9 e para MaxIter = 200. Inicialmente sao reapresentados nesta tabela os
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valores de f; relativos as solugoes encontradas pelos algoritmos construtivo (AC1g)
e de busca local (BL, e BL,;). De acordo com os resultados apresentados nos
capitulos anteriores, o algoritmo GCG foi executado com os seguintes parametros:
o algoritmo construtivo fornece como solucao inicial a melhor das 100 primeiras
solucOes vidveis construidas (obtidas em no méximo 500 tentativas) e utiliza-se o
algoritmo de buscal local BL, ;. A coluna “Iteracao” exibe a iteracao na qual foi
obtida a melhor solucao e na coluna T'M é indicado o tempo médio de processamento

em segundos de cada iteracio GRASP.

O algoritmo GCG melhorou os resultados obtidos por BL,; em nove (o = 0,1)
e oito (a = 0,5 e & = 0,9) dos 12 problemas teste. Os problemas teste para as quais
nao houve melhora pelo algoritmo GCG sao aqueles que a solugao 6tima ja havia
sido obtida por BL, ;. A Tabela 6.2 apresenta a média dos percentuais de aumento
em f; das solugoes obtidas pelo algoritmo GCG em relagao a BL,,,. De acordo
com esta tabela, observa-se que quanto maior é o valor de «, menor é a melhoria
alcancada pelo algoritmo GC'G em relacao ao algoritmo BL,.;. Estes resultados
mostram que o algoritmo GC'G parece ser mais eficaz em relagao a busca local para
valores menores de «, quando o peso relativo das associagoes entre arestas ¢ maior.
O algoritmo GCG atingiu o 6timo global de todos os problemas teste para os quais

esse valor é conhecido (Tabela 6.1).

Na Figura 6.1 é apresentada a solucao obtida pelo algoritmo GC'G para o proble-
ma teste I3, considerando-se a = 0,5. Observa-se, ao contrario das solucoes obtidas
pelos outros algoritmos, que a estrutura do grafo G; é totalmente preservada no
grafo (G, isto é, todas as arestas de (G; estdo associadas com arestas de 5. Essa
solucao corresponde a 6tima para esse problema teste e seu valor de f; é 0,6375.
O valor de f; para a solucao obtida por BL,; para esse problema teste é 0,6131.
Desta forma, o algoritmo GCG conseguiu melhorar em 4% a solucao alcangada por

BLa+b-

A Figura 6.2 mostra a melhor solu¢ao obtida para o problema teste I; no caso
a = 0,5, considerando-se solugoes iniciais relativas a AC1y e a busca local BL, .
Comparando-se essa solugdo com a mais adequada (Figura 4.5), observa-se que
apenas quatro vértices (3, 5, 20 e 21) nao foram corretamente associados, ou seja,
86% das regides que compoem a imagem representada por G foram reconhecidas. O
valor de f; para essa solucao é 0,3855, que é 1,3% maior que o valor 0,3806 relativo &

solucao obtida por AC g+ BL,y, apresentada no Capitulo 5. A solugdo encontrada
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Problema ACqq0 BL, | BLgts GCG

teste N fi fi f1 | Tteracao fi TM
Iy («=0,1) | 0,3240 | 0,3240 | 0,3240 | 0,3240 10,3240 0,003
I 0,2707 | 0,2696 | 0,2707 | 0,2707 2| 0,2707 0,005
I 0,2818 | 0,2780 | 0,2818 | 0,2818 4 | 0,2818 0,010
I3 0,5603 | 0,5213 | 0,5371 | 0,5371 2 | 0,5603 0,011
1 n.d. | 0,5519 | 0,5621 | 0,5621 4 | 0,5766 0,026
I n.d. | 0,4941 | 0,5023 | 0,5066 83 | 0,5086 0,140
I, n.d. | 0,5215 | 0,5238 | 0,5242 38 | 0,5337 0,133
Iy nd. | 0,3927 | 0,3952 | 0,3954 23 | 0,3955 5,918
17 n.d. | 0,1269 | 0,1297 | 0,1308 75 | 0,1395 0,108
I n.d. | 0,5024 | 0,5047 | 0,5055 189 | 0,5071 3,825
Ig, n.d. | 0,5343 | 0,5362 | 0,5369 38 | 0,5388 3,842
Iy n.d. | 0,5002 | 0,5017 | 0,5021 115 | 0,5024 | 109,493
Iy (¢ =0,5)|0,6142 | 0,6142 | 0,6142 | 0,6142 10,6142 0,003
I 0,5202 | 0,5135 | 0,5202 | 0,5202 2 | 0,5202 0,004
I 0,5098 | 0,5090 | 0,5098 | 0,5098 0 | 0,5098 0,009
I3 0,6375 | 0,6020 | 0,6131 | 0,6131 8 | 0,6375 0,010
1 0,6754 | 0,6559 | 0,6754 | 0,6754 133 | 0,6754 0,027
I n.d. | 0,5038 | 0,5212 | 0,5239 118 | 0,56271 0,139
I, n.d. | 0,5223 | 0,5284 | 0,5299 174 | 0,5389 0,132
I n.d. | 0,4045 | 0,4090 | 0,4099 190 | 0,4102 5,259
17 n.d. | 0,3757 | 0,3771 | 0,3806 161 | 0,3855 0,108
Iy n.d. | 0,5023 | 0,5086 | 0,5108 55 | 0,5124 3,557
Ig, n.d. | 0,5200 | 0,5266 | 0,5285 172 | 0,5302 3,626
Iy n.d. | 0,5031 | 0,5087 | 0,5099 13 | 0,5106 | 76,529
Iy («=0,9) | 0,9045 | 0,9045 | 0,9045 | 0,9045 0 | 0,9045 0,003
I 0,7698 | 0,7672 | 0,7698 | 0,7698 2| 0,7698 0,004
Iy 0,7465 | 0,7427 | 0,7465 | 0,7465 0 | 0,7465 0,009
I3 0,7147 | 0,6966 | 0,6966 | 0,7147 0| 0,7147 0,010
I 0,7761 | 0,7655 | 0,7714 | 0,7714 70,7761 0,027
I5 n.d. | 0,5168 | 0,5402 | 0,5474 12 | 0,5543 0,140
I, n.d. | 0,5243 | 0,5351 | 0,5434 16 | 0,5532 0,133
I n.d. | 0,4168 | 0,4226 | 0,4248 82 | 0,4254 5,645
I; n.d. | 0,6282 | 0,6283 | 0,6319 141 | 0,6367 0,109
I n.d. | 0,5022 | 0,5164 | 0,5186 172 | 0,5210 3,525
Ig, n.d. | 0,5058 | 0,5198 | 0,5222 172 | 0,5245 3,484
Iy n.d. | 0,5060 | 0,5160 | 0,5187 47 | 0,5193 | 71,977

n.d.: nado disponivel

Tabela 6.1: Resultados obtidos pelo algoritmo GRASP (solu¢oes iniciais para a fase
de busca local geradas por ACq).

90



o | GCG/BLayy
0,1 1,370
0,5 0,708
0,9 0,466

Tabela 6.2: Percentual médio de aumento no valor das solugoes produzidas pelo
algoritmo GC'G em relagao aquelas produzidas por BL,.;, para os trés valores de «
testados.

Figura 6.1: Representacao da solugao obtida pelos algoritmo GCG para o problema
teste I3 (o = 0,5).

pelo algoritmo GCG tem 24 vértices de Ny corretamente associados, 11 a mais do

que a solucao encontrada por AC1gg + BLqgs.

Os graficos dos valores de f; relativos as solugoes encontradas pelo GC'G, assim
como dos tempos totais de processamento desse procedimento para todos os proble-
mas teste sao apresentados nas Figuras 6.3 e 6.4. Foram considerados valores de «
iguais a 0,1, 0,5 € 0,9. O comportamento do algoritmo GRASP para o PCGAD foi
avaliado nas mesmas situagoes para as quais o algoritmo de busca local apresentado
no Capitulo 5 foi submetido. Assim, os algoritmos de construgao e de busca local
foram executados a cada iteracdo GRASP considerando-se: (a) o procedimento de
busca local BL, com solugoes iniciais relativas a ACy (AC1+BL,); (b) o procedimen-
to de busca local BL, com solugoes iniciais relativas a AC g9 (AC190+BL,); (c) o pro-
cedimento de busca local BL,, com solugdes iniciais relativas a ACy (AC1+BLgyy);
e (d) o procedimento de busca local BL,, com solugoes iniciais relativas a AC1g
(AC1g0 + BLqys).

Para todos os valores de « testados, constata-se que os melhores resultados obti-
dos para todos os problemas teste foram aqueles encontrados pelo algoritmo GCG

usando a busca BL,, a partir das solucoes iniciais AC1gy. Essa conclusao pode ser
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Figura 6.2: Solucao obtida pela variante AC1g9 + BLyp do algoritmo GC'G para o
problema teste Iy com o = 0,5

constatada através da Tabela 6.3, que apresenta os valores de f; obtidos pelo GCG
nos casos (a), (b), (c) e (d) para @ = 0,1. Assim como aconteceu com a busca local,
observa-se pelos graficos das Figuras 6.3 e 6.4 que o comportamento do algoritmo
GCG é semelhante nos quatro casos avaliados. Considerando-se os 36 problemas
teste (12 intancias e trés valores de «), pode-se observar pelos resultados da Tabela
6.3 que a melhor solucao é encontrada em 15 ocasioes pela combinagao do caso (a),
em 16 ocasides no caso (b), em 14 ocasides no caso (c) e em 35 ocasides no caso
(d), confirmando-se a superioridade da estratégia AC) o0 + BL,4p. Os tempos totais
de processamento dos procedimentos GRASP avaliados (AC; + BL,, ACy + BLg .y,

ACh90+ BL, e AC190 + BLgyp) foram muito préximos, exceto para o problema teste
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Iy (Figura 6.4).

A andlise acima efetuada do comportamento das quatro variantes do algoritmo
00 itera§6es (ACl +BLa, A0100+BLG, ACl +BLa+b € A0100+

GCG testadas para 2

BL,y) permitiu reafirmar a vantagem de utilizagdo do algoritmo GCG usando

a versao AC1y do algoritmo construtivo e a versao BL,.; da busca local.

Iy I Iy Is Iy Is Is, Is 17 Ig Igq I
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A01+BL,1 RV
A01+BLa+b O
ACio + BL, —e—

ACip0 + BLy1y —

Iy I I, Iy Iy Iy I, Is It I3 Igq 1o
Problemas teste (v = 0,5)
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Problemas teste (¢ = 0,9)

de f; relativos as solugoes obtidas por GCG para todos os
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GCG
Problema teste | ACy + BL, | ACi00 + BL, | ACy + BLyyp | ACi00 + BLgtb
Iy (a=0,1) 0,3240 0,3240 0,3240 0,3240
I 0,2707 0,2707 0,2707 0,2707
I 0,2818 0,2818 0,2818 0,2818
I3 0,5497 0,5603 0,5497 0,5603
I 0,5766 0,5766 0,5766 0,5766
Iy 0,5071 0,5071 0,5071 0,5086
I5, 0,5300 0,5306 0,5300 0,5337
I 0,3955 0,3955 0,3955 0,3955
I; 0,1316 0,1353 0,1358 0,1395
I 0,5059 0,5061 0,5059 0,5071
Is, 0,5374 0,5378 0,5374 0,5388
Iy 0,5020 0,5021 0,5020 0,5024
Iy (a=0,5) 0,6142 0,6142 0,6142 0,6142
I 0,5202 0,5202 0,5202 0,5202
I 0,5098 0,5098 0,5098 0,5098
I3 0,6293 0,6375 0,6294 0,6375
Iy 0,6754 0,6754 0,6754 0,6754
I 0,5220 0,5246 0,5220 0,56271
Is, 0,5351 0,5373 0,5351 0,5389
I 0,4107 0,4101 0,4102 0,4102
I; 0,3806 0,3834 0,3837 0,3855
I 0,5101 0,5108 0,5101 0,5124
Ig, 0,5279 0,5285 0,5279 0,5302
Iy 0,5097 0,5095 0,5097 0,5106
Iy (¢ =0,9) 0,9045 0,9045 0,9045 0,9045
I 0,7698 0,7698 0,7698 0,7698
I 0,7465 0,7465 0,7465 0,7465
I3 0,7147 0,7147 0,7147 0,7147
Iy 0,7761 0,7761 0,7761 0,7761
Iy 0,5408 0,5481 0,5407 0,5543
I5, 0,5463 0,5518 0,5463 0,5532
I 0,4252 0,4253 0,4252 0,4254
I; 0,6342 0,6363 0,6365 0,6367
I 0,5166 0,5170 0,5166 0,5210
Is, 0,5202 0,5205 0,5207 0,5245
Iy 0,5174 0,5179 0,5174 0,5193

Tabela 6.3: Valores de f; obtidos pelas variantes (a) AC; + BL,, (b) ACig0 + BLy,
(¢) ACy + BLyyp e (d) AC190 + BL4yp do algoritmo GCG.
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Figura 6.4: Tempo total de processamento do procedimento GCG para todos os
problemas teste

cada iteragao GRASP do GCG com ACig9 + BL, s, sao construidas 100 solugoes e
apenas uma (a melhor delas) é utilizada como inicial para a busca local. No caso
AC) + BL,4p, uma nova solugao é construida e utilizada como inicial para a busca
local em cada iteracao GRASP. Na variante AC; + BL,, sao construidas em 100

iteracoes GRASP o mesmo niimero de solucoes geradas em apenas uma iteragao do
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GRASP com a variante AC19g + BL41p- Devido a maior diversificagao de solugoes
iniciais no caso AC4gy + BL,.p, melhores solugoes sao obtidas por esta variante do
GCG com 200 iteracoes. Além disso, os tempos totais de processamento das duas

variantes sao muito proximos.

A fim de avaliar o comportamento do GCG com MazlIter igual ao nimero
total de solugbes iniciais em 200 iteragoes da variante AC1q90 + BLgyp, a variante
ACY 4+ BL,, foi executada para o problema teste I; com Maxlter = 20000. Em
ambos casos foram gerados 20000 solugdes iniciais, mas o ntiimero de buscas locais
aumentou de 200 para 20000. Foram realizados testes para o = 0,1, a = 0,5 e 0,9.
No caso o = 0,5, a melhor solugdo obtida pela variante ACy; + BL,, com 20000
iteragoes (em relacdo a solugao mais adequada representada na Figura 4.5) tem 26
dos 28 vértices de Ny corretamente associados. Apenas os vértices 5 e 21 nao foram
identificados. O valor de f; para essa solu¢ao é 0,3869, aproximadamente 0,4% maior
do que o valor da solucao encontrada pela variante AC1 o + BL,.p executada para
200 iteragoes e com f; = 0,3855 (Figura 6.2). Observa-se que embora a melhoria no
valor da solucao seja pequena, a nova solucao reconhece corretamente dois vértices
a mais do que a anterior. Entretanto, o tempo total de processamento do GCG
para o problema teste I; é de 216,56 segundos, mesmo com esse elevado niimero
de iteragoes. O tempo total de processamento da variante AC}o + BLgyp com 200
iteragoes para o mesmo problema teste é de 21,78 segundos, quase dez vezes mais
rapido que no caso de 20000 iteragoes da variante ACy; + BL, ;. Observa-se que
embora o niimero de buscas locais seja 100 vezes maior (aumentando de 200 para
20000), o tempo total de processamento é multiplicado apenas por 9,94. O aumento
no numero de buscas locais nao compromete significativamente o tempo total de

execucao e permite melhorar a qualidade das solucoes.

Os graficos apresentados na Figura 6.5 mostram os valores de f; relativos as
melhores solugdes obtidas pelo algoritmo GCG (usando ACoy ¢ BL,1p) ao longo
de 1000 iteracoes realizadas, considerando-se os problemas teste Is e I; e a = 0,1.
Através da andlise desses graficos, pretende-se avaliar o impacto do niimero de ite-
racoes GRASP na qualidade da solucao final obtida por GCG. Os problemas teste
Ig e I; foram escolhidos para essa andlise por serem obtidos a partir de exemplos
reais e pela quantidade relativamente grande de vértices e de arestas de seus grafos.
No caso do problema teste I (grafos maiores), o algoritmo GCG gera rapidamente

(em menos de 50 iteragoes) uma solugao cujo valor estd a menos de 0,005% do valor

96



da melhor solugao encontrada (obtida posteriormente na iteracao 473). Ja no caso
do problema teste I; (grafos menores), o algoritmo GCG encontra a melhor solucdo
na iterac¢do 170. Neste caso, o valor da melhor solugdo encontrada pelo GRASP (em
menos de 200 iteragoes) é maior en 6,2% do que aquele da solugao encontrada pela
busca local. Embora o algoritmo GRASP encontre rapidamente uma boa solugao,
esta normalmente pode ser sucessivamente melhorada através da realizagao de um

maior numero de iteragoes GRASP.
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Figura 6.5: Valores de f; relativos a melhor solugdo obtida ao longo de 1000 iteragoes
do GCG@ para os problemas teste Ig e I;

6.3 Conclusoes

O algoritmo GC'G permite melhorar as solucoes obtidas pelos algoritmos construtivo
e de busca local para todos os problemas teste. Como os demais, este algoritmo é
sensivel a variacao de valor do parametro a.. Para os grafos do problema teste I; com

a = 0,9, o algoritmo GC'G obtém uma solucao que reconhece corretamente apenas
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sete das 28 regioes da imagem. Para o = 0,1, o nimero de regides identificadas
cresce para 21. A solucao obtida para o = 0,5 aumenta para 24 o nimero de regioes

corretamente reconhecidas.

Os experimentos realizados com o problema teste I; mostraram que o algoritmo
GCG com 200 iteragoes de AC g9 + BL,p foi capaz de gerar uma solugao muito
proxima daquela conhecida como a mais adequada em termos do reconhecimento da
imagem supersegmentada. Com a solucao da variante AC; + BL,, do algoritmo
GCG para 20000 iteragoes, foi possivel reconhecer quase a totalidade das regioes
(apenas duas regioes nao foram identificadas) através do aumento de buscas locais,
sem onerar em demasia o tempo total de processamento. Boas solugoes sao obtidas
mesmo com um numero relativamente pequeno de iteracoes GRASP. Os melhores
resultados em relagao ao reconhecimento da imagem supersegmentada foram aqueles
obtidos pela variante AC} + BLy,, do algoritmo GCG com 20000 iteragoes. De

acordo com estes experimentos, esta é a melhor versao do algoritmo GCG.
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Capitulo 7

Conclusoes

Estudou-se nesta tese o problema de reconhecimento de cenas em imagens com-
plexas. A motivacao para o estudo deste problema surgiu de uma aplicagdo na area
de reconhecimento de imagens médicas. Nesta aplicagao, pretende-se efetuar o re-
conhecimento de estruturas tridimensionais do cérebro humano, a partir de imagens

obtidas por ressonancia magnética.

Virias sao as abordagens propostas na literatura para o tratamento de problemas
de reconhecimento de imagens através de diferentes técnicas de correspondéncia de
grafos. Nesta tese, o problema de reconhecimento é tratado como a determinagao
da correspondéncia étima entre grafos que representam a imagem a ser reconhecida

e um modelo conhecido (atlas).

Propoe-se inicialmente uma formulagao original como um problema de otimizagao
em varidveis 0-1 para a determinacao da correspondéncia 6tima entre um grafo-
imagem e um grafo-modelo. Diferentes fungbes objetivo (baseadas nos valores de
similaridade entre nés e entre arestas) sdo propostas e investigadas. Mostra-se que
uma destas funcoes é mais apropriada, pelo menos para os exemplos considerados.
Esta funcao é utilizada para os desenvolvimentos algoritmicos posteriores. Entre-
tanto, o modelo e as técnicas de solucao propostas independem da funcao objetivo
considerada. Estes podem ser facilmente estendidos ou adaptados, de forma a con-
siderar outras fungoes objetivo mais adequadas, que venham a ser identificadas por
especialistas no problema de reconhecimento de cenas. Ao longo da tese sdo descritos
experimentos computacionais sobre 36 problemas teste, definidos por 12 pares de

grafos imagem-atlas e trés variantes da funcao objetivo escolhida.

Devido a complexidade computacional do problema de correspondéncia étima
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de grafos, diversos algoritmos aproximados foram propostos para sua resolucao. O
primeiro ¢ uma heuristica construtiva randomizada, que gera solugoes viaveis. Este
algoritmo pode ser aplicado a partir de multiplas sementes iniciais utilizadas pelo
gerador de nimeros pseudo-aleatorios empregado, sendo retida a melhor solucao

construida ao longo das diferentes tentativas.

A segunda heuristica é um procedimento de busca local aplicado as solugoes
construidas pelo algoritmo randomizado. Sao propostas e utilizadas duas diferentes
estruturas de vizinhanca. De forma similar aos métodos de descida em vizinhancas
varidveis (VND), a segunda vizinhanca sé é explorada a partir de étimos locais
em relacao a primeira. Os algoritmos de busca local permitem melhorar sistema-
ticamente as solucoes construidas pelo algoritmo construtivo. Tomando-se como
exemplo o caso do problema teste I; com o = 0,5, observa-se que o algoritmo
construtivo (versao AC1g, correspondente a selecdo da melhor solugdo obtida ap6s
100 tentativas, cf. Secdo 4.3.2) obtém uma solugao de custo 0,3757 e reconhece
corretamente 7 das 28 regioes da imagem. O algoritmo completo de busca local
utilizando as duas vizinhancas (versdo BL,s, cf. Secdo 5.5) melhora o valor desta
solugao para 0,3806, mas o numero de regioes corretamente reconhecidas permanece

O Imesmo.

A terceira e mais elaborada heuristica é uma implementacao da metaheuristica
GRASP, combinando os dois procedimentos anteriores de construcao e de busca
local. Mostra-se que a heuristica GRASP encontra boas solugoes subétimas para
problemas associados a grafos com centenas de nés e milhares de arestas. Embora
a qualidade das solugoes produzidas por esta heuristica melhore com o nimero de
iteragdes, poucas iteragoes (algumas centenas) sdo suficientes para melhorar signi-
ficativamente a solucao encontrada pela combinagao de uma aplicagao do algoritmo

construtivo seguida de busca local.

No caso do problema teste I; com o = 0,5 e considerando-se a execugao de 200
iteracoes da versao AC1g9o+ BL, B, a heuristica GCG descrita na Secao 6.1 encontra
em 21,78 segundos uma solugao de valor 0,3855 que reconhece corretamente 24
regioes da imagem. Finalmente, mostra-se que a execucao de um maior nimero de
iteragdes GRASP utilizando a versdo mais simples (AC;) do algoritmo construtivo
permite melhorar ainda mais estes resultados. Considerando-se 0 mesmo problema
teste I; com o = 0,5, a versao AC; + BL,.; do algoritmo GCG encontra uma

solucao de valor 0,3869 e reconhece corretamente 26 regides apods a realizacao de
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20.000 iteragoes em 216,56 segundos.

Conforme mencionado anteriormente, todos estes algoritmos propostos podem
ser facilmente adaptados para outras funcoes objetivo que sejam eventualmente mais
apropriadas ou para outras formulagoes que envolvam outros tipos de restrigoes e

condicoes. Devido a sua reduzida complexidade, todos os algoritmos sao rapidos.

Extensoes tanto do modelo quanto das heuristicas sao propostas como traba-
lhos futuros. Pretende-se investigar mais detalhadamente o efeito da incorporagao
da Condicao 2.3 a funcao objetivo, considerando-se problemas teste mais elabora-
dos. Pretende-se também investigar extensoes do algoritmo GRASP, baseadas por
exemplo na estratégia de intensificacdo por reconexao de caminhos [54]. Outra
extensao deste trabalho consiste na comparacao sistematica dos resultados obtidos
pela heuristica GRASP com aqueles obtidos por outras heuristicas encontradas na
literatura, tais como o algoritmo genético descrito em [52] e o algoritmo proba-
bilistico proposto em [11]. Estes estudos envolverdo ndo apenas os problemas teste
considerados nesta tese, mas também aplicacoes reais provenientes principalmente

do reconhecimento de imagens faciais.
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