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Resumo

O ajuste de segmentadores para a deteccdo de materiais especificos que compdem o con-
teido retratado por uma imagem digital € usualmente executado de forma manual, ou com
pouco grau de automatizagao. A obtengao de segmentadores com base em aprendizagem nor-
malmente envolve 0s seguintes passos: construir um conjunto de imagens segmentadas ma-
nualmente; analisar os melhores parametros - espago de cores, profundidade de cor, tamanho
da janela de pixels a ser considerada, dentre outras; ajustar um classificador que decide se
cada pixel faz parte ou nao da superficie do material. Uma vez que esta segmentacao € geral-
mente um passo intermedidrio de indmeras aplicacdes das dreas de Visao Computacional e de
Processamento de Imagens, uma fraca automatiza¢io do processo faz com que esfor¢o seja
investido em uma tarefa secundaria. Neste trabalho, é proposto um método de automatizagao
do ajuste de segmentadores de materiais baseados em informagao de cor e textura, utilizando
redes neurais artificiais como estruturas de classificacdo, filtros de Gabor como descritores
de textura e um algoritmo floodfill adaptado como etapa de pds-processamento. A descoberta
dos melhores parametros dos filtros de Gabor e do algoritmo floodfill € realizada através da

aplicag@o de um algoritmo genético. Uma avaliacdo experimental envolvendo a detec¢do
de 3 classes de materiais (pele humana, grama e céu) foi realizada, e os segmentadores
obtidos com o método proposto apresentaram resultados melhores (com relagao a Medida-
F) do que o método geral Naive Bayes bem como métodos especificos para cada tipo de

material, tendo sido demonstrada a generalidade do método proposto.

il



Abstract

The tuning of image segmenters to detect different materials captured in a digital image is
usually performed in a manual fashion or taking advantage of little automation. Obtaining
such segmenters using a machine learning technique usually involves the following tasks:
building an manually segmented image set; analyzing the best parameters — color space,
color depth, window size, among others; training a classifier that decides whether a pixel
belongs or not to the surface of the material. Since segmentation is usually an intermediate
step to many applications of Computer Vision and Image Processing, the lack of automation
leads to effort lost in a secondary task. In this work, we propose a method to automatically
adjust image segmenters based on color and texture information, using artificial neural net-
works as classifiers, Gabor filters as texture descriptors and an adapted floodfill algorithm as
a post-processing step. The parameters of the Gabor filters and of the adapted floodfill are
determined using a genetic algorithm. An experimental evaluation has been conducted, us-
ing our method to adjust segmeters for three different materials (human skin, grass and blue
sky) and the results obtained are better (regarding the F-Measure) than than the results of
general Naive Bayes method, as well as the results of specific segmenters for each material,

thus supporting the generality of the proposed method.

v
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Capitulo 1

Introducao

A segmentacdo de imagens em regides compostas por determinados tipos de material (pele
humana, cabelos, grama, asfalto, céu, entre outros) é um passo importante na resolucdo de
uma série de problemas da Visdao Computacional.

A detec¢do de pele humana, por exemplo, pode restringir o espacgo de busca de algoritmos
de localizagdo de faces [14,22,37] ou fornecer informacdo semantica de imagens que indica
a presenga de pornografia [26]. J4 a detecc@o de céu em fotografias é um passo intermedidrio
para aplicagdes de categorizacao entre imagens ao ar livre e imagens em ambientes fechados
e de determinag@o da posi¢do do horizonte [13]. Um outro exemplo é a detec¢do de grama
em quadros de videos desportivos, que € utilizada para facilitar a sua sumarizagao [11,58].

A obtencdo de segmentadores de imagens capazes de detectar materiais tipicamente en-

volve a seguinte sequéncia de passos:

1. Construir um conjunto de imagens segmentadas manualmente [26,13,11] ou, eventu-

almente, utilizar uma base publica de imagens [47,56];

2. Analisar os melhores parametros — espaco de cores, profundidade de cor, tamanho da
janela de pixels a ser considerada, dentre outras — para detectar o material em questao

[37];

3. Ajustar um classificador que decide se cada pixel faz parte ou ndo da superficie
do material. Diversas técnicas de classificacdio podem ser aplicadas para separar as
regides de um determinado material, tais como os classificadores Bayesianos [24,

42], Gaussianos [42,46], o algoritmo Expectation/Maximization [10] e redes neurais



artificiais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP - Multi Layer Perceptron)
[42]; e

4. Testar o segmentador para verificar a sua qualidade.

Estas tarefas normalmente sdo feitas com pouca ou nenhuma automatizacdo, uma vez
que, apos extensiva revisao da literatura, ndo foi encontrado um método automaético para ob-
tencdo e ajuste de segmentadores desta natureza. Na falta de tal método, é necessério investir
tempo e esfor¢o para uma atividade secunddria durante um projeto em Visao Computacional,
que poderiam ser investidos em outras atividades que contribuem mais diretamente para o
objetivo final do projeto.

Desta maneira, a automatiza¢do dos processos de obtencdo e ajuste de segmentadores
introduz uma maior agilidade para alcancar resultados nos projetos de pesquisa em Visao
Computacional que necessitam da detec¢do de materiais como passo intermedidrio, nao
sendo mais necessdrio desviar esfor¢os para resolver um problema periférico, nem repetir
os trabalhos de treinamento e de ajuste a cada problema que se deseja resolver.

A fim de permitir a automatizagdo dessas tarefas, este trabalho tem como principal obje-
tivo a proposta de um método genérico de obtencdo de segmentadores de regides baseados
em informacdo de cor e textura para detec¢ao de materiais.

O unico subsidio utilizado para originar o segmentador de materiais com o método pro-
posto neste trabalho € o conjunto de caracteristicas de textura e cor extraido de um conjunto
de imagens manualmente rotuladas. Isto retira do usudrio a responsabilidade de parametrizar
os segmentadores para cada tipo de material que se deseja detectar.

Vale ressaltar que automatizacao ndo exime o desenvolvedor de sistemas de visdo com-
putacional da necessidade de constru¢@o de uma base de dados de imagens com distribui¢des
de amostras positivas e negativas de materiais que sejam estatisticamente significativas, do
rotulamento de regides das imagens dessa base de dados e da implementag@o de processos
que garantam a qualidade do rotulamento (uma vez que tipicamente € efetuado de forma

manual).
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1.1 Descri¢ao do Problema

O problema abordado por este trabalho pode ser enunciado da seguinte maneira: “Que passos
devem ser seguidos para que seja obtido um bom segmentador de imagens para detec¢cdo de
materiais a partir de um conjunto de imagens em que as regides do material em questdo estao
marcadas de maneira confidvel?”

Este enunciado apresenta algumas particularidades. A primeira delas, e que deve ser
muito bem enfatizada, € que a resposta a pergunta é uma sequéncia de passos a serem se-
guidos — um método — e nao o segmentador em si. Desta forma o objetivo desta dissertacao
nao € obter um segmentador genérico, mas propor um método genérico para obtengdo de
segmentadores especificos.

A segunda particularidade é que esta pergunta ndo necessariamente exige que 0s seg-
mentadores obtidos através da utilizacdo do método proposto sejam 6timos, ou os melhores
dentre os seus concorrentes. Bons segmentadores — cujos resultados sejam compativeis com
os resultados dos métodos especificos para cada tipo de material — ja s@o suficientes para
satisfazer o enunciado do problema.

A verificagdo da qualidade dos segmentadores obtidos através da utilizagdo do método
proposto é realizada por meio de trés estudos de caso: deteccdo de grama em quadros despor-
tivos, deteccao de pele humana em fotografias e detec¢do de céu azul em fotografias. Nestes
estudos de caso, tanto o segmentador fornecido pelo método quanto outros segmentadores
extraidos da literatura cientifica s@o testados em uma mesma base de testes e os resultados
sdo comparados.

Por fim, ha a exigéncia de que os conjuntos sejam marcados manualmente de maneira
confidvel, ou seja, a qualidade dos segmentadores depende diretamente da qualidade da seg-

mentacdo manual realizada na base de imagens de treinamento dos segmentadores .

1.2 Motivacao

Por serem normalmente executadas manualmente e ndo serem o objetivo final da maioria
das aplicacdes de visdo computacional em que se inserem, as tarefas necessdrias a obtencao

de segmentadores de materiais utilizam recursos humanos que poderiam ter sido melhor
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aplicados na resolug@o do problema central, na hipdtese de ser possivel a automatizagdo do
ajuste do segmentador.

Desta forma, a principal motivacao para a realiza¢do deste trabalho é diminuir o tempo
exigido nas tarefas que compdem o processo de obten¢do de segmentadores de imagens
considerando diferentes tipos de materiais, exceto pela segmentacao da base de treinamento,
que inevitavelmente deve ser feita de maneira manual.

A automatizacdo introduzida pelo método proposto permitird uma maior agilidade na
obtencdo dos segmentadores, uma vez que os processos manuais se tornardo desnecessarios.
Desta forma, os recursos que antes estariam destinados a obtencdo de segmentadores podem
ser utilizados de outra forma mais produtiva, aumentando o foco no problema principal e,
por consequéncia, as suas chances de sucesso.

Sem um método de automatizagdo, € necessdrio realizar sob supervisao humana a inves-
tigacdo, por exemplo, de diversos espagos de cor em que podem ser codificadas as fotografias
digitais, verificando a concentracao dos padrdes de cor pertencentes ao material em regides
especificas do espaco, aumentando a separabilidade das regides pertencentes ou nao ao ma-
terial.

Outros aspectos da amostragem de pixels que influem na separabilidade das regides,
como a profundidade de cor em que a amostragem sera realizada, além do tamanho da janela
de pixels que serd utilizada como subsidio extra para a composi¢do da amostragem, também
precisam ser verificados sob supervisdo humana.

Todas estas tarefas passardo a ser desnecessdrias caso se verifique a possibilidade de au-
tomatizar a obteng@o dos segmentadores de materiais, além de outras como a parametriza¢ao
da técnica de aprendizado de mdquina empregada, andlise da influéncia da textura do mate-
rial na separabilidade de suas regides e a parti¢cdo do conjunto total de amostras em conjuntos
homogéneos e representativos do todo para treinamento, validagado e teste.

Além disto, a propria natureza do trabalho realizado exige que sejam produzidos segmen-
tadores para alguns tipos de material, um para cada estudo de caso, uma vez que a validacdo
serd realizada através deste mecanismo. A disponibiliza¢dao destes segmentadores também

Justifica a produgdo deste estudo.
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1.3 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é propor um método de automatizacdo da obtencdo e do
ajuste de segmentadores de imagens baseados em informacao de cor e textura para detec¢ao
de materiais em fotografias digitais.

A proposta consiste em uma sequéncia bem definida de passos a serem seguidos — e
que possam ser implementados na forma de um programa de computador — para que se
possa obter um segmentador com métricas de avaliagdo aceitaveis a partir de um conjunto
de imagens rotulado manualmente para o material que se deseja detectar.

Os objetivos especificos sdo:

e [evantar na bibliografia cientifica os aspectos das imagens que s@o relevantes para

promover a detec¢do de materiais em fotografias;

e Implementar um protétipo de programa de computador que automatiza a obtengao e o

ajuste dos segmentadores, seguindo o método proposto nesta dissertacao;

e Validar o método proposto, através da aplica¢do do protétipo para obter segmentadores
para os materiais dos estudos de caso desta dissertacdo e da comparagdao dos seus

resultados com técnicas presentes na literatura; e

e Obter segmentadores para cada material dos estudos de caso, que podem ser utilizados

posteriormente em aplicagdes de Visao Computacional.

14 Organizacao do Documento

O restante deste documento estd organizado em mais quatro capitulos. O Capitulo 2 apre-
senta o resultado da revisdo bibliografica realizada a fim de fundamentar o método proposto
nesta dissertagdo. Trata-se, portanto, da descri¢dao de trabalhos relacionados e com objeti-
vos semelhantes aos desta dissertacdo e da reunido de aspectos das imagens que ja foram
utilizados na literatura como insumo para deteccao de materiais.

Em seguida, o método proposto nesta dissertacdo € descrito em mais detalhes no Capitulo

3 e avaliado experimentalmente na forma de estudos de casos relatados no Capitulo 4.
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Finalizando o documento, o Capitulo 5 expde as conclusdes do trabalho realizado e as
sugestoes de trabalhos futuros que agregardo valor a proposta apresentada nesta dissertagao.
H4é ainda um apéndice, em que s@o discutidos os aspectos mais relevantes da fundamen-
tacdo tedrica em que se baseia o método proposto nesta dissertacdo e definidos os termos e

métricas utilizados no decorrer do texto.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, € apresentado o resultado da revisao bibliografica realizada a fim de funda-
mentar o0 método proposto nesta dissertagdo. Para organizar melhor a leitura, o capitulo esta
divido em uma secdo de trabalhos relacionados e, em seguida, uma se¢do para discussao
de aspectos relativos as tarefas de segmentacdo de imagens e detec¢do de materiais, apre-
sentando trabalhos relacionados a estas tarefas. Por fim, sdo apresentadas as consideragdes

finais sobre a revisdo bibliografica realizada.

2.1 Trabalhos Relacionados

Devido a especificidade do objetivo geral deste estudo, que € propor um método para au-
tomatizar a obtencdo e o ajuste de segmentadores de imagens baseados em informacao de
textura e cor, ndo foi encontrado nenhum trabalho com exatamente o0 mesmo fim, mesmo
ap0s a realizacdo de exaustiva revisao da bibliografia.

Entretanto, foram encontrados trabalhos contendo alguns aspectos que se assemelham
de alguma forma com o tema abordado nesta dissertacdo, conduzidos pelos pesquisadores
do projeto PERMM [2], que propdem uma série de aplicacdes de recuperacdo de imagens
baseada em contetdo.

Em um relatério técnico intitulado “Content Based Image Retrieval Using Semantic Vi-
sual Categories” [54], apresenta-se uma técnica de recuperagdo de imagens a partir de pri-
mitivas semanticas de alto nivel, como “a imagem possui grama na parte esquerda e areia na

parte direita”. As principais contribui¢Oes deste relatdrio sdo demonstrar que caracteristicas
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visuais de alto nivel sdo importantes como fator determinante da relevancia na recuperagao
das imagens, além de permitirem a construcao de interfaces amigaveis de busca.

A recuperagdo de imagens utilizando essa técnica € dividida em trés estagios: (i) segmen-
tacdo das imagens, (ii) classifica¢do utilizando redes neurais artificiais e (iii) composi¢ao das
chaves de busca.

A segmentacdo das imagens nessa técnica aplica a abordagem de similaridade de cores
utilizando a técnica de diagramas de Voronoi [49]: cria-se um diagrama de Voronoi a partir
das bordas detectadas da imagem e os pontos de pico deste diagrama sdo utilizados como
sementes para o crescimento de regides similares. Sao utilizados extratores de informagao
de cor e textura nestas regides para compor os respectivos vetores de caracteristicas.

Em seguida, sdo treinadas vdrias redes neurais artificias do tipo MLP, cada uma especia-
lizada na detec¢do de um tipo de material — e também do tipo RBF (Radial Basis Function)
[16], estas apresentando maiores taxas de erro nas classificagdes. Para compor 0s conjuntos
de treinamentos das redes neurais, amostras dos materiais em que as redes sao especializa-
das foram rotuladas manualmente. Os materiais escolhidos foram: tijolos, nuvens, pelagem
animal, grama, gelo, estradas, rochas, areia, pele, arvores e dgua. Os percentuais de regides
corretamente classificadas pelas redes neurais variou de aproximadamente 86% para tijolos
a aproximadamente 98% para grama.

Para facilitar o uso da ferramenta, € apresentada uma interface que permite a composi¢ao
de chaves de busca a partir de um esboco do que se deseja recuperar: o usudrio indica a
posicao dos materiais que deseja encontrar nas imagens a partir de elementos de textura
que compdem um “tesauro de materiais”. Desta forma, é possivel fazer um esbo¢o de uma
imagem que contenha “grama na parte esquerda e areia na parte direita”. Além disto sdao
apresentadas as formas tradicionais de busca de imagens em sistemas de recuperacdo: envio
de uma imagem e recuperacdo de imagens similares, ou indicagdo textual das caracteristicas
que se deseja encontrar.

Esta aplicacdo ainda € auxiliada pela linguagem Oquel [53], especializada em consultas
a bases de imagens, que permite a construcdo de consultas com uma sintaxe baseada no
conceito de ontologias, o que a torna bastante flexivel, permitindo também consultas como
“some sky which is close to trees in upper corner, size at least 20%” (imagens que mostram

o céu perto de drvores nos cantos superiores, ocupando ao menos 20% da area da imagem).



2.2 Discussdo sobre Segmentacdo de Imagens e Deteccdo de Materiais 9

O que diferencia o projeto PERMM da solucdo proposta nesta dissertacdo € o fato de
que esta consiste em um método genérico para a obtencdo e ajuste de segmentadores de
imagens, enquanto o projeto PERMM, por sua vez, apresenta uma aplicacdo composta de
diversos segmentadores, que sdo capazes de detectar os materiais citados, mas nao oferece
mecanismos conhecidos de indugdo de segmentadores para novos tipos de materiais a partir
de um conjunto de treinamento previamente segmentado de forma manual.

Além disto, a técnica de segmentacdo aplicada no projeto PERMM se utiliza de uma
abordagem para detectar bordas e leva em consideragao as formas das regides antes de extrair
as informacdes de cor e textura [54]. Isto torna mais robusta a segmentacéo de regides, porém
adiciona uma maior complexidade ao processo.

Por fim, apesar de serem utilizadas técnicas complexas de extracdo de caracteristicas,
como descritores de densidade, matrizes de co-variancia e momentos da imagem (caracte-
risticas de forma), ndo s@o explorados aspectos basicos como diferentes espagcos de cores
(apenas o RGB — Red, Green, and Blue — é considerado) e reducdo da profundidade de cor
que, comprovadamente, ajudam na separabilidade das regides de alguns materiais, conforme

explicado a seguir.

2.2 Discussao sobre Segmentacio de Imagens e Deteccao

de Materiais

Diversas aplicacdes de visdo computacional, em especial na drea de processamento de ima-
gens digitais, exigem uma prévia segmentacao da imagem com que se pretende trabalhar.
Segmentar uma imagem significa subdividi-la em regides ou objetos constituintes da mesma
[15]. Isto é importante para reduzir o espaco de busca na execucgdo da andlise da imagem,
além de permitir tratar a imagem como um conjunto de regides separadas em vez de um
unico objeto.

A segmentacdo de uma imagem pode ser executada através da deteccdo de descontinui-
dades ou por similaridade entre regides. Na primeira abordagem, mudangas bruscas nos tons
de cinza da imagem sdo localizadas, em busca de pontos e linhas isoladas para permitir a
composicao das bordas das regides encontradas. Apds este processo, algoritmos de ligacao

de bordas sdo utilizados para compor fronteiras e finalizar, desta maneira, a segmentagdo em
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regides.

Na abordagem por similaridade, sdo utilizados algoritmos de crescimento de regides,
como o floodfill [15] para separar a imagem em regides de cor similar, de acordo com uma
determinada métrica preestabelecida de distancia. Também podem ser utilizadas técnicas de
divisdo e fusdo de regides [20], a fim de melhorar os resultados do processo de segmentacéo.

A segmentacdo que se pretende executar com o método proposto neste trabalho consiste
em identificar e isolar, na imagem fornecida como entrada, as regides que correspondem a
um determinado material (como, por exemplo, pele, grama, céu) a partir de informacdes de

cor e textura (a Figura 2.1 é um exemplo de segmentacdo por grama).

(a) Imagem original. (b) Imagem segmentada.

Figura 2.1: Exemplo de segmentacgao das regides correspondentes a grama.

Aspectos Relevantes a Deteccao de Materiais

A seguir, serdo apresentadas as caracteristicas das imagens que sao relevantes para a detec¢ao
de materiais, por promoverem uma maior separabilidade entre as regioes do material que se
deseja detectar e o restante da imagem.

Estas caracteristicas serdo utilizadas no método proposto por esta dissertacdo, a fim de se

obter um segmentador que utiliza a melhor combinacdo das caracteristicas apresentadas.

Espaco de Cor

Uma vez que os segmentadores induzidos pelo método proposto neste trabalho executardo
a classificacdo de cada um dos pixels de uma imagem de maneira isolada, como € feito

nos segmentadores de materiais pixel a pixel [48,58] — em contraste com os segmentadores
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baseados em regides [63,64] —, uma parte dos vetores de caracteristicas utilizados como
entrada da Rede Neural MLP associada ao segmentador serd composta pelos valores de
componentes de cor no espago de cores adotado.

De acordo com Gonzales e Woods, um espaco de cores é “uma especificacio de um
sistema de coordenadas tridimensionais € um subespago dentro deste sistema onde cada cor
€ representada por um tnico ponto” [15]. Em outras palavras, é uma forma de codificar
espacialmente os fendmenos fisicos da intensidade e do comprimento das ondas de luz que
compdem a imagem em questao.

As imagens capturadas para segmentacdo sao codificadas no espaco de cores RGB, ori-
gindrio dos sistemas de exibicao de imagens que utilizavam tubos de raios catddicos, que é
utilizado em diversas aplicag¢oes de detec¢do de materiais [26,11,10,42].

No entanto, este espago de cores apresenta problemas, como a grande correlagdo entre
os valores dos canais de cor e a mistura entre crominancia e luminancia nas 3 componentes.
Diante do exposto, a depender do tipo de material que se queira segmentar, seria de grande
utilidade efetuar uma transformacao de espago de cores para aumentar a separabilidade das
regides correspondentes a superficie do material em questdo e as que ndo correspondem a
mesma [48]. A Figura 2.2 exibe uma imagem (ao centro) decomposta nos espacos de cores
RGB e HSV [42,65].

Outro motivo para executar a transformacdo de espago de cores é desconsiderar o ca-
nal de lumindncia com o objetivo de anular o efeito das sombras e das ilhas de iluminacdo.
Para tanto, espacos de cor que contém um canal especifico para luminancia — YCbCr (Luma,
Blue-difference, and Red-difference) [42,65], YES, YIQ e YUV (os dois dltimos sdo siste-
mas de cor empregados na codificacdo de transmissdes de televisdo nos padroes NTSC e
PAL) — ou espagos baseados em matiz e saturacdo — HSV, HSL e HSI (Hue, Saturation, and
Value, Ligthness, Intensity) — podem ser utilizados, analisando apenas as componentes de
cor, desconsiderando os canais de luminancia, valor, brilho ou intensidade (Y, L, I ou V),
conforme o espago adotado.

Além disto, podem ser utilizados canais de cores menos usuais € que surgiram com o
intuito de modelar a percep¢do das cores pelos seres humanos, como o CIE XYZ e suas
transformagoes perceptualmente uniformes CIE L*a*b* [42,65] e CIE L*u*v* [56].

Vale ressaltar que ndo € para todos os tipos de materiais que a utilidade da transformacgao
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Vermelho = Azul

Valor

Figura 2.2: Exemplo de imagem (ao centro) decomposta em canais de espacos de cores
diferentes (RGB acima e HSV abaixo).

de espacgo de cores se verifica [1,18,24,48,63]. Por este motivo, opta-se nestes casos por ndao
realizar a transformacdo de espaco de cor para poupar o processamento necessario para tal
tarefa.

No método genérico de obten¢ao de segmentadores aqui proposto, além de serem explo-
rados segmentadores que tratam a informacgao de cor dos pixels no espago de cores RGB,
serdo explorados outros espacos de cores, a fim de otimizar a segmentacdo. Os espacos de
cores utilizados sdo (além do RGB): HSV , YCbCr, CIE XYZ, HSL, CIE L*a*b* e CIE

L*u*v*,

Profundidade de Cor

Além das transformacdes de espagos de cores, seus valores podem ser quantizados em dife-
rentes profundidades de cor, isto €, diferentes quantidades de bits por canal de cor. Em geral,
as cores no espaco RBG sdo codificadas com 8 bits para cada canal. Entretanto, quando a
pronfundidade é reduzida, hd uma tendéncia de homogeneizagdo nas cores (cores similares

em 8 bits sdo consideradas iguais com codificacdes de menor profundidade). Jones e Regh
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[26], em seu trabalho de detec¢do de pele humana em fotografias, utilizaram de 4 a 8 bits
para cada canal do espaco de cores RGB e obtiveram melhores resultados com 5 bits por
canal.

Jayaram er al. [24], como parte de seu estudo acerca dos efeitos da modelagem de cor
na capacidade de detectar pele humana em fotografias também exploraram profundidades
para cada um dos canais dos espacos de cores abordados. Em seu estudo, foram obtidos
segmentadores 6timos utilizando de 5 a 7 bits por canal, a depender do espaco de cores

utilizado.

Posicionamento dos Pixels

Em geral, cada material presente em uma fotografia tem uma certa tendéncia a estar posi-
cionado em uma determinada regido da imagem. Este fato estd ligado a natureza de cada
material: nuvens tendem a estar na parte superior; grama, dgua e asfalto nas regides inferio-
res das imagens.

Zafarifar et al. [64,62,63] propdem a geracdo de um modelo probabilistico da posi¢do
vertical dos pixels para deteccdo de regides de céu azul em fotografias. Este modelo se
baseia no processamento de um conjunto de imagens, e atribui 100% de probabilidade aos
pixels do topo da imagem e decresce verticalmente, com taxa de variagdo determinada pela
coordenada vertical média dos pixels de céu.

Isto faz sentido, ao se pensar que o céu provavelmente estard no topo da maioria das
imagens que o contém, e pode ser observado na Figura 2.3, que apresenta um histograma
dos pixels de céu com respeito a distancia relativa ao topo das imagens, computado a partir
da base de treinamento utilizada no estudo de caso de detec¢ao de céu apresentado na Secao
43

No histograma apresentado, verifica-se que ha uma concentracdo da area correspondente
a céu mais perto do topo das imagens, € que as ocorréncias vao diminuindo conforme a
distancia até o topo vai aumentando. Isto indica que incluir o posicionamento vertical no
vetor de caracteristicas apresentado ao segmentador ajuda a obter melhores resultados neste
caso.

No entanto, € surpreendente notar que ndo foi encontrada, no ambito da revisao biblio-

grafica realizada, nenhum outro relato de trabalho que levasse em consideragdo posiciona-
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Figura 2.3: Histograma dos pixels da base de imagens de céu azul, com respeito a distancia
relativa ao topo das imagens.

mento dos pixels para detectar materiais, uma vez que hd outros materiais que apresentam
tal caracteristica.

Nesta dissertagdo, € proposto um critério sistematico para decidir pela utilizagdo ou ndo
do posicionamento vertical ou horizontal — ou ambos — a depender do material que se deseja

detectar. Com isto € verificada a relevancia deste aspecto para a separabilidade dos materiais.

Textura

Apesar de ndo haver um consenso na literatura técnica acerca da definicdo clara e formal
de textura, a maioria dos autores concorda que ela pode ser definida como o efeito visual
causado pelas mudancgas de intensidade nos pixels da imagem [55]. Em outras palavras,
a textura € um padrdo homogéneo resultante da presenca de pequenas variacdes de uma
intensidade de cor que caracterizam certos tipos de materiais.

No contexto da segmentagdo de imagens por caracteristicas de materiais, € de extrema
necessidade levar em consideracdo a textura: tons de verde, por exemplo, podem confundir
um segmentador de grama que leva em consideracdo apenas a cor, mas dificilmente fardo o
mesmo, caso a textura seja levada em consideracao (ver Figura 2.4).

Para a visdo humana, reconhecer texturas ¢ um processo fécil, diferentemente do que
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(a) Tom de verde sem textura. (b) Tom de verde com textura de grama.

Figura 2.4: Comparagdo visual entre diferentes texturas.

0COITe NOS Processos automaticos, uma vez que as maquinas precisam executar técnicas com-
putacionais complexas e custosas. No projeto PERMM [2], é usado um modelo de textura
baseado na conectividade dos pixels que tém picos de valor na segunda derivada de uma
versdao em tons de cinza da imagem (ridge map) [49]. Esta abordagem, no entanto, néo é
invariante a escala, tampouco é capaz de mapear a textura em valores numéricos, de modo
que nao ¢ indicada para utilizacdo com rede neurais artificiais MLP.

Para que haja invariancia de escala e rotacdo na anélise de texturas em imagens, devem
ser utilizadas técnicas que suportem estas propriedades, dentre as quais se destacam os Wa-
velets [32] - em especial Daubechies e Haar [59] -, a técnica LBP (Local Binary Patterns)
[41].

A técnica dos Filtros de Gabor, (apresentada no Apéndice A, pagina 103), pode ser adap-
tada para ser invariante a escala e a rotagéo, conforme sugerido por Jiang er al. [25]. Para
isto, é necessario utilizar-se dos resultados da aplicagc@o de diversos filtros, variando a sua
escala e a sua orientacdo, em seguida os resultados sdo somados para compor uma Unica
imagem, na qual a luminancia de cada pixel corresponde ao valor da caracteristica de textura
do pixel de mesmas coordenadas na imagem original.

Para exemplificar esta adaptacdo, a Figura 2.5 apresenta duas versdes da aplicacdo de
filtros de Gabor na imagem de exemplo. A Figura 2.5(b) € o resultado da aplicacdo de
um Filtro de Gabor com nucleo medindo 35 pixels de lado e com orientacdo de O radiano,
enquanto a 2.5(c) € a composicao dos resultados de quatro Filtros de Gabor, variando as
combinacdes entre as escalas 25 e 35 pixels e as orientacdes de 0 e g radianos.

A resposta de cada regido ao filtro de Gabor € percebida pela intensidade da regido corres-
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(a) Imagem Original (b) 35 pixels e 0 rad.

(c) Combinacgdo de 2 escalas e 4 orien-

tacoes.

Figura 2.5: Comparativo entre aplicacdes isoladas e combinadas de Filtros de Gabor

pondente na imagem de saida: quanto mais forte a resposta, mais clara a regido. Percebe-se
que, na Figura 2.5(b), as regides de listras na horizontal ndo produzem resposta e aparecem
apagadas, uma vez que apenas as texturas verticais sao detectadas pelo tinico Filtro de Gabor
aplicado a imagem. Ja na Figura 2.5(c), todas as regides produzem respostas, mais fortes ou
mais fracas conforme forem a textura da regido.

Quando utilizados dessa maneira, os filtros de Gabor podem ser considerados uma téc-
nica de extracdo de informacdo de textura invariante a escala e a rotag@o, além de prover um
unico valor real para cada pixel da imagem, o que a torna a melhor candidata a utilizacao
para compor o método proposto nesta dissertacdo. A descricdo deste método — Capitulo 3 —

traz mais detalhes acerca da utilizagcdo dos filtros de Gabor no contexto deste estudo.

2.3 Consideracoes Finais

Apesar de ser um tema pouco explorado na literatura académica, a revisdo bibliografica
realizada pode fornecer informag¢des muito importantes acerca de topicos relevantes para o
ajuste e obtencdo de segmentadores de detec¢do de materiais.

Destacam-se as constatagdes de que ha diversas caracteristicas das imagens e dos mate-
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riais que ja foram estudados e comprovadamente ajudam a promover a separabilidade entre
as regides do material que se deseja detectar e o restante da imagem. Dentre essas caracte-
risticas estdo o espago de cor adotado, a profundidade de cor, o posicionamento dos pixels
na imagem e a textura apresentada pelo material.

Além disso, muitas referéncias consultadas serviram como fontes de técnicas cujos re-
sultados foram comparados aos alcangados pelos segmentadores obtidos usando o método

proposto no préximo capitulo.



Capitulo 3

Método Proposto

Neste capitulo € apresentado o método proposto para a automatizagdo do ajuste de segmenta-
dores de imagens baseados em informacao de textura e cor, principal contribui¢ao desta dis-
sertacdo. Inicialmente, é fornecida uma visao geral das principais fases do método proposto,
seguida do detalhamento de cada uma delas e da implementagdo de protétipo de software

que o implementa.

3.1 Visao Geral do Método Proposto

O diagrama apresentado na Figura 3.1 contém uma visdo geral do método proposto.
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Figura 3.1: Visdo geral do método proposto

Pode-se observar que o método € dividido em, basicamente, trés fases principais:

18
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1. Obtencao do segmentador baseado em informacdo de cor: nesta fase apenas sdo uti-
lizadas caracteristicas de cor e do posicionamento dos pixels nas imagens, como sera

descrito a seguir;

2. Obten¢do do segmentador baseado em informacdo de cor e textura: utilizando como
insumo o segmentador gerado na fase anterior, incorporam-se as caracteristicas de tex-

tura para obter um segundo segmentador, em geral de menor qualidade que o primeiro;

3. Obten¢do do segmentador final: utilizando como insumo o segundo segmentador, é
obtido um terceiro, que consiste em um expansor das regides fornecidas pelo segmen-
tador baseado em cor e textura, de modo a recuperar a perda na medida-F (Apéndice

A, pagina 87) provocada na segunda fase do algoritmo.

A abordagem de gerar um segmentador de pior qualidade para depois recuperar a sua
qualidade no passo seguinte foi sugerida por por Jiang er al. [25] para o 4mbito da deteccéo
de pele humana em fotografias e generalizada para satisfazer o requisito de detectar outros
tipos de materiais. Vale ressaltar que cada fase utiliza como insumo o resultado da fase
anterior, ou seja, quanto melhor for o resultado de uma fase, melhor também serd o da fase

adiante.

3.2 Segmentador Neural Baseado em Informacao de Cor

O objetivo da primeira fase do método proposto nesta dissertacao € obter e ajustar um seg-
mentador de imagens baseado em informacgdo de cor, levando também em consideracdo o
posicionamento dos pixels nas imagens.

Para promover a classificagao dos pixels como pertencentes as regides P e N (Apéndice
A, pdgina 83) das imagens, foram utilizadas Redes Neurais Artificiais do tipo MLP, uma
vez que o problema abordado é uma instancia de problemas de classificacdo de padrdes
ndo-linearmente separdveis. Isto pode ser observado na Figura 3.2, em que sdo exibidas as
distribui¢des dos pixels pertencentes as regioes de grama (em verde) e de ndo-grama (em
vermelho) da base de treinamento utilizada no estudo de caso da Secdo 4.1, considerando os

componentes de cor Verde x Vermelho e Verde x Azul.
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Figura 3.2: Distribui¢des dos pixels de grama (verdes) e ndo-grama (vermelhos), conside-
rando possiveis separacdes a partir do uso de canais de cores verde, azul e vermelho.

Uma vez que existem materiais cuja separacao € nao linear, se faz necessaria a utilizagdo
de uma técnica que seja capaz de lidar com este tipo de massa de dados. Além disto, como
€ possivel observar nas figuras, hd um pouco de sobreposi¢do entre as duas regides. Isto
faz com que as redes MLPs sejam uma técnica adequada, pois elas sdo capazes de moldar
uma superficie de separac@o ndo-linear que maximiza a separabilidade e, por consequéncia,
a medida-F do segmentador final.

Dentre as técnicas capazes de separar padroes nao-linearmente separaveis, como classi-
ficadores Bayesianos e Méquinas de Vetores de Suporte (SVM), as redes MLP foram uti-
lizadas por que, apesar de apresentarem um treinamento bastante lento [16], possuem as
vantagens de necessitarem de pouca memoria para execugio [42] e de ndo exigirem que ne-
nhuma premissa seja satisfeita com relacao as distribui¢cdes de probabilidades dos padrdes a

serem classificados.

3.2.1 Treinamento de um Segmentador Neural

No ambito do trabalho apresentado nesta dissertacdo, o treinamento de uma rede neural MLP
requer que uma série de tarefas sejam executadas antes que o algoritmo de aprendizagem seja
efetivamente executado, a fim de se compor o conjunto de padrdes de treinamento com base

em que a rede neural MLP sera treinada.
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A arquitetura das redes neurais treinadas neste estudo estd apresentada na Figura 3.3:
uma camada de entrada com 3 a 5 neurdnios, a depender dos eixos de posicionamento uti-
lizados no treinamento, uma camada oculta com numero de neurdnios diferente a cada trei-
namento e dois neuronios de saida, um referente a regido P (resultados positivos) e outro a
regidao N (resultados negativos). Nesta figura, ch;, i € {1,2,3} sdo os valores dos canais de
cor (Equacdo 3.3, pagina 24), v € a coordenada vertical do pixel relativa a margem inferior da
imagem (Equacdo 3.5, pagina 24) e h € a coordenada horizontal do pixel relativa a margem

direita da imagem (Equagdo 3.4, pagina 24).

Figura 3.3: Representacdo da arquitetura das redes MLP no ambito desta dissertacdo.

O unico insumo exigido para utilizar o método proposto € uma base de imagens que
contenha o material que se deseja detectar. Cada imagem € acompanhada de uma mascara
que representa sua segmentacao manual. Por exemplo, caso se queira detectar pele humana,
o conjunto de imagens de treinamento deve ser segmentado como na Figura 3.4

Notar que, para efeito de treinamento, as regides correspondentes ao material que se quer
segmentar sao marcadas na cor branca e as demais em cor negra. Além disto, as regides de
interface entre superficies do material em questdao e demais regides das imagens devem ser

marcadas em cor cinza, para serem desconsideradas durante a fase de treinamento. Esta
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Figura 3.4: Exemplo de imagem no conjunto de treinamento.

estratégia, ja utilizada em trabalhos revisados [48], é importante, pois o potencial de erro
na marcagao destas regioes € muito alto, uma vez que € dificil de se determinar se os pixels
correspondem a superficie do material que se deseja segmentar.

No inicio da estratégia de amostragem para composi¢cao do conjunto de treinamento, as
imagens sofrem uma filtragem de borragem (blur) gaussiana. O filtro aplicado é configurado
de modo a ser quadrado e ter soma de seus pesos iguais a um.

Isto serve para diminuir a caracteristica de localidade da operagao de detec¢ao do mate-
rial: caso seja considerado apenas o valor de um pixel, todos os outros de mesma cor terao
sempre os mesmos resultados, independente do “contexto” em que se encontram na imagem.
O efeito da aplicacdo deste filtro pode ser observado na Figura 3.5.

No inicio da preparacdo do conjunto de treinamento, todos os pixels das imagens sdo
amostrados, a exce¢do daqueles que estiverem marcados em cinza, o que indica que devem
ser desconsiderados. Cada pixel/ amostrado tem o valor de seus canais convertido para o
espaco de cor designado para o treinamento da rede neural. As transformagdes do espago de
cores RGB para os diferentes espacos de cores analisados nesta dissertacdo foram realiza-
das utilizando as func¢des de conversdo disponibilizadas pela biblioteca Intel OpenCV [23],
utilizada para implementar o protétipo.

Em seguida, € efetuada a normalizacdo parcial dos valores extraidos. Esta normaliza¢io

tem por objetivo mapear para o intervalo [0..1] os valores dos canais do espaco de cores
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(a) Imagem Original (b) Imagem Borrada

Figura 3.5: Efeito do filtro de borragem gaussiana (janela de 9x9 pixels)

designado. Isto se consegue aplicando as transformacdes apresentadas na Equacdo 3.1, em

min . max

C

que p; € o valor do pixel no i-ésimo canal e ¢, c*** sdo os valores minimo e mdximo do

dominio do canal, respectivamente.
_ Cmin

norm ___ Pi i (31)

D; — _max min
GG

A seguir € efetuada a reducdo da profundidade de cor. Apesar de os canais dos espacos
de cores possuirem dominios em intervalos completamente diferentes, o que determina a
profundidade de cor € a quantidade bits utilizada para codificar os canais. Ou seja, indepen-
dente do espaco de cores utilizado, inicialmente todos os canais tém profundidade de 8 bits
por canal.

Este fato permite que a reducdo da profundidade de cor seja feita apds a normalizagado
dos canais: considera-se o valor da normalizagdo parcial como origindria de um dominio
no intervalo [0..255] usando 256 niveis de quantizagdo, transforma-se para este intervalo,
executa-se a reducdo de niveis e retorna-se ao intervalo da normalizagdo parcial ([0..1]). A

Equacdo 3.2 é empregada para esta finalidade.
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em que [ € a profundidade de cores apds a redugao.

Por fim € realizada uma segunda normalizacdo, desta vez para mapear os valores encon-
trados apds a reducdo da profundidade de cor para o intervalo de valores de entrada da rede
neural MLP, [—1..1]. Os limites deste intervalo foram adotados para serem consistentes com
os valores de saida da fun¢do de ativacdo tangente hiperbdlica (Figura A.6, na pagina 92).

Para este fim utiliza-se a Equacdo 3.3.

ch; = 2preduced (3.3)

em que ch; € o valor de entrada da rede neural para o i-ésimo canal de cor, no espago de
cores considerado.

Além da informacao de cor, o posicionamento dos pixels durante o treinamento das redes
MLPs também pode ser considerado. Neste caso, pode-se considerar o posicionamento no
eixos horizontal (distancia relativa a margem esquerda), vertical (distancia relativa ao topo
da imagem), ambos, ou nenhum. Isto significa que as redes neurais terdo de 3 a 5 elementos
de entrada.

Quando se define que a rede vai levar em consideragdo um eixo de posicionamento, o pa-
drao de entrada incorpora mais uma dimensao, cujo valor € calculado utilizando as Equagdes
3.4 ou 3.5 (para as eixos horizontal e vertical, respectivamente) , em que x € a coordenada
do pixel relativa a margem esquerda, y € a coordenada do pixel relativa ao topo da imagem,

w € a largura da imagem e h € a sua altura (Figura 3.6).

Xz

h = 3.4
w
v = % (3.5)

As redes neurais treinadas no ambito desta dissertacdo possuem dois neuronios de saida:
o primeiro deles o, representa a saida que indica a pertinéncia do pixel a regiao P e o se-

guinte, 09, indica a pertinéncia a regido N. Desta maneira, a saida esperada para os padroes
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w

Figura 3.6: Distancias consideradas quando se utiliza o posicionamento dos pixels

que representam pixels pertencentes ao material que se quer detectar € 0, = +1,00 = —1 e
para os demais 0; = —1,00 = +1.

As amostras sdao ordenadas de acordo com os valores dos canais de cor, do posiciona-
mento dos pixels — quando forem utilizados — e da regido em que se encontram (P ou V),
nesta ordem de critérios.

Desta lista, sdo selecionadas todas as k-ésimas amostras tais que k¥ = h (mod [h + 1])
para compor o conjunto de validag@o do treinamento, com base em que serdo calculadas as
métricas de avaliacdo das redes em tempo de treinamento. Nesta equacdo, o parametro b
€ a relagdo de holdout, ou seja, a relagdo aproximada entre as quantidades de pixels para
validacdo e para treinamento.

No entanto, € sabido que a ocorréncia de ambiguidades — isto €, de padroes iguais de
entrada com resultados esperados diferentes — no conjunto de treinamento de uma rede neural
degradam a sua capacidade de aprendizado, uma vez que o mapeamento entrada-saida deixa
de ser uma fun¢do matematica [47]. Portanto, torna-se necessario filtrar as amostras da

seguinte maneira:

1. sdo removidas todas as ocorréncias da classe minoritdria e uma quantidade igual de
ocorréncias da classe majoritaria de todos os padrdoes que apresentam sobreposi¢ao

com numeros diferentes de ocorréncias em cada classe;
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2. sdo removidas todas as ocorréncias dos padrdes que apresentam sobreposi¢cao com

numero igual de ocorréncias em cada classe;
3. permanecem as amostras dos padrdes que nao apresentam repeti¢ao.

Por exemplo, se o padrdo p; = (chiy, chay, chgy) ocorrer 120 vezes na classe P e apenas
32 vezes na classe [V, ao final da filtragem este padrdo apresentard 120 — 32 = 88 ocorréncias
na classe P, de acordo com a regra de filtragem 1. J4 um padrdo ps = (chig, chag, chss), se
ocorrer 120 vezes na classe P e apresentar o mesmo nimero de ocorréncias na classe /V, serd
completamente extinto do conjunto de treinamento, de acordo com a regra de filtragem 2.

Apo6s a filtragem, o conjunto de treinamento das redes composto a partir da sele¢do de
uma quantidade 2s de amostras, de tal forma que s é o maior multiplo de § (relacdo de
holdout) que seja menor que o nimero total de amostras da classe (P ou N) minoritdria na

lista filtrada, conforme Equacgdo 3.6.

$ = Siin — Smin Mmod k (3.6)

em que S,,;, € a quantidade de amostras da classe (P ou V) que apresentar menor quantidade
de ocorréncias na lista filtrada.

Esta quantidade ¢ dividida igualmente entre amostras equiespacadas das duas classes (P
e N), de modo a fazer com que o conjunto de padrdes para treinamento seja equilibrado e
contenha exatamente a mesma quantidade de amostras de cada uma das classes.

A técnica de validagdo adotada neste trabalho foi o holdout validation [60]. Apesar
de existirem técnicas mais sofisticadas de validacdo — a exemplo das diversas variantes do
crossvalidation —, o holdout foi adotado devido as diferentes naturezas dos conjuntos de
treinamento (filtrado, sem ambiguidades) e de validagdo (sem filtragem).

Esta técnica define que o treinamento da rede neural deve ser feito com um subconjunto
da massa de dados original de treinamento, que nio deve ser usado para treinamento do mo-
delo preditivo. Isto motivou a separacdo das amostras da base de imagens em dois grupos
diferentes de amostras. Para que sejam mitigados os efeitos da aleatoriedade da inicializa-
cdo dos pesos da rede neural, é definida uma quantidade i de iteracdes para cada um dos
treinamentos executados.

Cada uma das iteracOes dos treinamentos tem como critério de parada uma quantidade
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maxima de épocas de treinamento. No entanto, uma vez que a validagcdo da rede neural é
feita com um conjunto separado, a rede final nd3o necessariamente tem os pesos sindpticos
apresentados na ultima época, mas os pesos apresentados na época em que teve menor erro
de validacdo. Isto € importante para evitar o overfitting da rede e aumentar seu poder de
generalizagdo.

Depois da aplicacdo do algoritmo de aprendizado da rede neural é feito o cdlculo da
medida-F, obtendo a classe de cada padrdo de acordo com a seguinte regra: para um padrao
ser considerado da classe P, a condi¢do o1 > o0y + t deve ser satisfeita.

O parametro ¢ € denominado “limiar de aceitacdo” e tem seu valor descoberto a partir de
uma varredura no intervalo continuo [0..2] (o valor mdximo ocorre quando 0; = 1,05 = —1),

em busca do valor que ajusta os resultados para a maior medida-F.

3.2.2 Obtencdao do Segmentador Neural Baseado em Informacao de

Cor

O ajuste do segmentador neural baseado em informacdo de cor consiste em encontrar o
valor mais adequado a cinco parametros: espaco de cores, profundidade de cor, tamanho
da janela de pixels, nimero de neur6nios na camada oculta e a configuragao dos eixos de
posicionamento.

Os passos seguidos na fase de obtencdo do segmentador neural baseado em informagao
de cor s@o apresentados na Figura 3.7. Observa-se que os parametros sdo ajustados em série,
um apos o outro. A partir do momento em que um parametro ja for ajustado, ele ja serd
utilizado para decidir o valor do préximo parametro, e assim por diante.

Os valores padrao (iniciais) dos parametros sao:

e Espaco de cores: RGB, por ser o espago de cores mais comum para codificacdes digi-

tais [15];
e Profundidade de cor: 8 bits por canal de cor;

e Tamanho da janela: 1, obtendo o mesmo efeito de analisar somente o pixel central,

sem levar em consideragdo a influéncia dos pixels vizinhos;
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Avalia Avalia

— Espaco de Cor .
Inicio — Profundidade de Cor
C={RGB, HSV, YCbCr, XYZ, HLS, D={1.2.3.4,56.7.8}
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Figura 3.7: Principais passos da obtencdo do segmentador neural baseado em informacao
de cor

e Neurdnios na camada oculta: 7, a partir da aplicacdo da heuristica de Hecht-Nielsen

[17], considerando 3 entradas para a rede (sem utilizar os eixos de posicionamento); e

e Eixos de posicionamento: por padrido, ndo é levado em consideracdo nenhum dos eixos

de posicionamento.

O primeiro passo € decidir o espago de cores que possibilita a maior separabilidade entre
as regides P e N das imagens pertencentes ao conjunto de treinamento para o material que
se deseja detectar. Para tanto, € treinada uma rede neural MLP para cada um dos espagos
de cores a serem explorados (RGB, HSV, YCbCr, XYZ, HLS, L*a*b* e L*u*v*), conforme
o Algoritmo 3.1. E adotado o espaco de cores que apresentar maior medida-F entre seus

concorrentes.

Algoritmo 3.1: Exploracao do melhor espaco de cores

exploraEspacoDeCores ( baseDeTreinamento , baseDeTeste ) {

melhorMedidaF < O;

melhorEspacoDeCores « (;

para cada espacoDeCores em (RGB, HSV, YCbCr, XYZ, HLS, Lxaxbx e Lxuxv

£) {
redeMLP < treinaRede( baseDeTreinamento , espacoDeCores, niveis=256,
janela=1, neuronios=6, 0);

medidaF = testaRede( redeMLP, baseDeTeste );
se (medidaF > melhorMedidaF ) {
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melhorMedidaF < medidaF;

melhorEspacoDeCores < espacoDeCores ;

}

retorna melhorEspacoDeCores;

Em seguida decide-se a profundidade de cores a ser considerada durante a deteccao do
material. Para tanto € treinada uma rede neural MLP para cada uma das profundidades (1 a 8
bits,em ordem decrescente), com o espago de cores encontrado no passo anterior, conforme
o Algoritmo 3.2. E adotada a profundidade de cores que apresentar maior medida-F entre

suas concorrentes.

Algoritmo 3.2: Explora¢do da melhor profundidade de cores

exploraProfundidadeDeCores ( baseDeTreinamento , baseDeTeste ) {
melhorMedidaF < O;
melhorProfundidadeDeCores « 0
para cada profundidadeDeCor em (8, 7, ..., 1) {
redeMLP « treinaRede( baseDeTreinamento , melhorEspacoDeCores,
profundidadeDeCor, janela=1, neuronios=6, );
medidaF = testaRede( redeMLP, baseDeTeste );
se (medidaF > melhorMedidaF ) {
melhorMedidaF < medidaF ;
melhorProfundidadeDeCores « profundidadeDeCor;

}

retorna melhorProfundidadeDeCores ;

E necessdrio decidir também sobre os melhores valores para o tamanho da janela de
pixels e o nimero de neurdnios na camada oculta. Isto € realizado de forma idéntica ao pro-
cesso de descoberta dos parametros anteriores: inicialmente decide-se sobre o tamanho da
janela, treinando uma rede neural MLP para cada um dos tamanhos de janela (1,3,5,7,9) e
verificando o maior valor de medida-F, com o espaco e a profundidade de cores ja encontra-
dos. Em seguida, com os parametros jd ajustados, sdo treinadas redes neurais com diferentes

nimeros de neurdnios na camada oculta (1,2,..,14) e verificado o maior valor de medida-F.
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Os eixos de posicionamento a serem utilizados sdo determinados logo em seguida. Para
cada um dos eixos é computado um histograma a partir da base de treinamento que conta a
frequéncia das ocorréncias do material que se deseja detectar com respeito a distancia relativa
a margem esquerda ou superior, a depender do eixo analisado. Deste histograma é extraido
o coeficiente de variacdo (razdo entre o desvio padrdo e a média), e caso esse valor seja igual
ou superior a 0,5, o eixo passa a ser utilizado como entrada da rede neural. Este valor foi
determinado empiricamente a partir de experimentos realizados com versodes preliminares do
método proposto.

Por fim é realizado um treinamento final, levando em consideracdo todos os parametros ja
ajustados, para obter o segmentador neural baseado em informacao de cor que serd utilizado
como base para obten¢do dos proximos segmentadores. A partir do treinamento final, a
medida-F considerada para comparagao é calculada com respeito a todos os pixels da base
de treinamento e ndo com respeito apenas ao conjunto de valida¢do, como feito até entao.
Isto deve-se ao fato de que nas fases seguintes da obtencdo do segmentador a aplicagcdo dos
classificadores nao pode ser efetuada em pontos isolados, devendo ser aplicados a imagens

como um todo.

3.3 Segmentador Baseado em Informacao de Textura e Cor

Até entdo o segmentador obtido s6 leva em consideragao informacao de cor. Entretanto, con-
forme mencionado na Secdo 2.2 (pagina 14), € necessario levar em consideracdo informagao
de textura para que sejam obtidas melhores segmentacdes de detec¢ao de material.

Este € o objetivo da segunda fase do método proposto nesta dissertacdo: incorporar in-
formacao de textura ao segmentador fornecido como resultado da primeira fase. Isto é feito
a fim de se minimizar a taxa de falsas aceitacdes do segmentador ¢, medida com respeito a

uma base de imagens B através da Equacdo 3.7.

FEL(Q) =& (3.7)

em que / € uma imagem pertencente a base B, S(x) € a drea da regido x, N(I) é a regido da

imagem que ndo corresponde ao material e a regido Fp(/) segue a definicao do Apéndice A



3.3 Segmentador Baseado em Informacdo de Textura e Cor 31

(pagina 84).

Para tanto é utilizada uma técnica semelhante & proposta por Jiang et al. [25] para detec-
cdo de pele, que consiste em utilizar uma combinacdo de diversas escalas e orientagdes de
filtros de Gabor a fim de obter um descritor de textura centrado em cada pixel da imagem.

Inicialmente define-se W, (I) como sendo a magnitude do resultado da convolucao
de um filtro de Gabor com escala ¢ = [24 (vV2)" + 1} e orientacdo # com a imagem 1.
Ressalta-se que esta operacao sé faz sentido se for considerada apenas a intensidade de cada
pixel, ou seja, deve-se primeiramente converter a imagem para tons de cinza.

Utilizando esta defini¢do € calculado o descritor de textura da imagem, que tem seu valor

obtido da utiliza¢do da Equagdo 3.8,

M N .
Z—OZOW%GH (l’,)
T (zy) = —— _MN (3.8)

em que 7' € a imagem resultante contendo os descritores de textura, x e y sdo as coordenadas
dos pixels, 0, = %T e M e N sdo o nimero de escalas e orientacdes de filtros de Gabor
utilizados na composicao.

Em seguida € realizada uma binarizacao de 7', utilizando limiares inferior e superior para

definir quais valores de intensidade sdo considerados como pertencentes ao material que se

deseja detectar. A Equacgdo 3.9, que formaliza o processo de binarizagao.

P,sel <T(xy) <u
B(z,y) = (3.9)
N, caso contrario
em que B (z,y) é o resultado da binarizag¢@o do pixel na coordenada horizontal = e na coor-
denada vertical y.
Por fim € efetuada uma operaga@o de conjuncdo entre os resultados do segmentador neural
baseado em informacao de cor R. = o.(/) com o resultado da binarizacdo B, a fim de se
obter o resultado R,;. da segmentacdo baseada em informacdo de textura e cor (Equacdo

3.10).
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P,se R.(z,y) € P(R.) e B(x,y) € P(B)
Ry (z,y) = (3.10)
N, caso contrario
Para visualizar o efeito de cada um dos passos da segmentacdo baseada em textura e cor,
a Figura 3.8 exibe os resultados parciais das operacdes (M = 4, N = 1,1 = 0,u = 7).
Os respectivos resultados parciais da segmentag@o sdo apresentados na Tabela 3.1. Notar a

redu¢do no valor da taxa de falsas aceitacdes apresentada a cada resultado parcial.

R e
.

4

L’i

(a) Imagem Original (b) Segmentacdo por Cor

& e ana ] '}
VST TYPF - S ARY 4

(c) Aplicagdo do Filtro de Textura (d) Conjuncdo (Resultado Final)

Figura 3.8: Resultados parciais da segmentagdo baseada em informacgao de textura e cor.

Figura - Etapa Medida-F | Fp,
3.8(b) - Segmentagdo por Cor 0,9455 0,0363
3.8(c) - Aplicacao do Filtro de Textura 0,8769 0,1800

3.8(d) - Conjungdo (Resultado Final) 0,9138 0,0028

Tabela 3.1: Métricas extraidas dos resultados parciais da segmentagao baseada em informa-
¢do de textura e cor.
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Nota-se que a obtencdo do segmentador baseado em informacao de textura e cor envolve
determinar o valor de quatro pardmetros: M, N, [ e u. De maneira diferente da proposta
por Jiang ef al. [25], que simplesmente estimou empiricamente um valor para tais parime-
tros, isto € realizado no ambito desta dissertacdo através da busca da combinagado de valores
que resulta no segmentador capaz de obter a maior medida-F dentre os demais que também
consideram o mesmo segmentador obtido na Fase 1 do método proposto.

Uma vez que o espaco de busca tornaria infactivel a realizacdo de uma busca exaustiva
por todas as combinacdes possiveis de valores de parametros, e aproveitando-se de o pro-
blema caracterizar-se como um problema de otimizacao, € utilizado um algoritmo genético
para determinar os valores dos parametros.

Neste caso, um cromossomo é uma quadrupla C' = {M¢,Ng,lc,uc}, que corresponde
aos quatro parametros que se deseja otimizar. Este cromossomo € codificado como uma
cadeia de bits, de modo a tornar o cromossomo mais longo na perspectiva do algoritmo, o que
aumenta a quantidade de pontos de corte no momento da operacao de crossover, permitindo
uma melhor explora¢do do espaco de busca de solucdes.

A avaliacdo de um cromossomo consiste em obter um segmentador utilizando seus para-
metros e determinar a sua medida-F (6 = 5) com respeito a base de imagens de treinamento
fornecida como insumo para utilizagdo do método proposto. A medida-F (3 = 5), neste
caso, atua como func¢do objetivo do Algoritmo Genético.

O espaco de solucdes a ser explorado pelo algoritmo € o produto cartesiano dos seguintes

intervalos inteiros:

e [1..10] para o pardmetro M, respeitando a restricdo de que os filtros devem caber na

menor imagem do conjunto de treinamento apresentado;
e [1..10] para o pardmetro N;
e [0..64] para o parAmetro [; e

e [1..64] para o pardmetro u, respeitando a restri¢do de que u > [. Quando a restrigéo

ndo pode ser satisfeita, diz-se que o cromossomo ¢ invélido.

Os parametros [ e u foram limitados até 64 para agilizar a execuc¢do do algoritmo gené-

tico, uma vez que percebeu-se que valores muito altos de descritores de textura ndo ocorrem
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nos resultados dos filtros de Gabor aplicados nas imagens.
Os detalhes de execugdo dos algoritmos genéticos serdo apresentados mais adiante, jun-

tamente com a descri¢do de toda a configuragdo dos testes, na Secdo 3.5.

3.4 Expansao de Regioes para Recuperacao da Medida-F

A ultima fase do método proposto nesta dissertacdo consiste em incorporar ao segmentador
um expansor de regides baseado em informacao de cor, a fim de recuperar a perda de medida-
F provocada pela fase anterior (ver Figura 3.8 e Tabela 3.1 como referéncia).

Para efetuar a expansdo de regides, uma versio adaptada do algoritmo floodfill [15] é
executada nos resultados da fase 2 do método proposto. A adaptacdo consiste em (i) mudar
a definicdo da area conectada e (ii) utilizar mais de uma semente ao executar o algoritmo.

A mudanga na defini¢cdo da conectividade é que, em vez de considerarem conectados
apenas pixels de cores que respeitem um certo limite de distancia da cor da semente, sdo
considerados conectados 0s pixels que respeitem, no espaco de cores determinado no pri-

meiro passo da primeira fase do método proposto:

1. Um limite b de distancia Euclidiana de cor com respeito ao pixel da borda da regido ja

marcada; e

2. Um limite a de distancia Euclidiana de cor com respeito a média de cor da regido ja

marcada.

A Figura 3.9(a) exibe uma imagem (ampliada para facilitar a visualizag@o), sobre a qual
serd executada o algoritmo floodfill adaptado (¢ = b = 50), e a semente marcada com um
circulo vermelho. No passo exibido na Figura 3.9(b), a média da drea marcada € 172 e o
pixel candidato a marcacdo (em verde) possui intensidade 92, o que ndo respeita o limite a.

Ja no passo exibido na Figura 3.9(c), o pixel da drea marcada conectado candidato a
marcagdo tem intensidade 136, enquanto ele préprio (em verde) possui intensidade 50, o que
ndo respeita o limite b. O resultado final da execucdo do algoritmo € exibido na Figura 3.9(d).

A utilizag¢ao de multiplas sementes para uma mesma execugao do algoritmo floodfill, por

sua vez, € facilmente obtida pela simples iteracdo por todas as sementes executando o algo-
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Y

(a) Imagem Original (b) Falha no Limite de Area
(c) Falha no Limite de Borda (d) Resultado Final

Figura 3.9: Algoritmo floodfill adaptado e demonstra¢ao dos passos intermedidrios
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Figura Medida-F
3.10(b) - Resultado Parcial 0,9138
3.10(c) - Resultado Final 0,9644

Tabela 3.2: Resultados parciais da segmentacdo baseada em informacao de textura e cor.

ritmo para cada uma delas. Sao consideradas sementes para o algoritmo floodfill adaptado
todos os pixels marcados como P no resultado da segunda fase do método proposto.

Para um exemplo real da execugdo deste algoritmo no dmbito da automatizacio pro-
posta nesta dissertacdo, a Figura 3.10 exibe o resultado da aplicacdo do floodfill adaptado
ao resultado parcial da Figura 3.8(d). Para esta execugdo, os parametros utilizados foram

a = 18,5753 e b = 232,634, no espaco de cores Y CbC'r.

(c) Resultado Final

Figura 3.10: Algoritmo floodfill executado para deteccdo de grama.

Os respectivos resultados parciais da segmentacao sao apresentados na Tabela 3.2. Notar
a recuperacdo da medida-F apds a incorporagdao do expansor de regides, que aumentou em
relacdo a segmentacdo apenas baseada em informacao de cor (Figura 3.8(b)).

Nota-se que a incorporagdo do expansor de regides envolve determinar o valor dos pa-

rametros a e b. Neste caso, também € utilizado um algoritmo genético para determinar os
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valores mais adequados.

Um cromossomo deste algoritmo é um par ordenado C' = {ac,bc}, que corresponde
aos dois parametros que se deseja otimizar. Este cromossomo, a exemplo do utilizado para
determinar os parametros dos filtros de textura, também € codificado como uma cadeia de
bits a fim de tornar o cromossomo mais longo na perspectiva do algoritmo.

A avalia¢do deste cromossomo consiste em obter um segmentador incorporando o ex-
pansor de regides obtido com seus parametros e determinar a sua medida-F com respeito a
base de imagens de treinamento fornecida como insumo para utiliza¢do do método proposto.
A medida-F também atua neste caso como fun¢do objetivo do Algoritmo Genético.

O espago de solucdes a ser explorado pelo algoritmo é produto cartesiano dos seguintes
intervalos inteiros [0..452] para ambos os pardmetros. Este limite superior foi adotado por
ser a maior distancia euclidiana possivel entre dois pontos em um mesmo espago de cores
(CIE L*u*v*), dentre os espacos adotados.

Os detalhes de execugao dos algoritmos genéticos serdo apresentados mais adiante, jun-
tamente com a descricao de toda a configuragao dos testes, na Secao 3.5.

Neste ponto € realizada a decisao de que segmentador considerar como sendo o ideal para
o material que se deseja detectar: o que considera apenas informacao de cor (Fase 1), ou o
segmentador final que considera informagao de cor e textura com a aplica¢do do algoritmo
floodfill adaptado. Considera-se o segmentador que obtiver maior medida-F com respeito a

todos os pixels da base de treinamento.

3.5 Detalhes de Implementaciao do Protétipo

O desenvolvimento de um protétipo de software implementando o método proposto nesta
dissertacdo também faz parte do escopo do trabalho.

Todos os mddulos do protétipo foram implementados na linguagem de programagao
C++. Esta linguagem foi adotada por ser orientada a objetos, o que o que facilita importantes
aspectos no ambito da engenharia de software (reusabilidade, extensibilidade, manutenibili-
dade, entre outros), e por ser capaz de gerar programas com maior velocidade de execucao

quando comparados com programas gerados em outras linguagens como Java, Fortran etc.

[6].
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Além disto, na linguagem C++ estdo escritas as trés bibliotecas em que se baseiam o
protétipo: Intel OpenCV [23] versdo 1.0, LibFann [40] versdo 2.0.0beta e galib [57]
versao 2.4.7. A primeira delas trata dos aspectos relacionados ao processamento de imagens
digitais, desde as estruturas de dados que representam as imagens até rotinas de manipu-
lacdo de mais alto nivel. A libFann fornece a implementac¢do das funcionalidades de
treinamento e execugdo de redes neurais artificiais do tipo MLP com o algoritmo de treina-
mento por retropropagagdo. Por fim, a galib se trata de uma biblioteca que fornece um
framework parametrizavel para execucao de algoritmos genéticos e suas diversas variagoes.
Com a sua utilizacdo, € suficiente fornecer a defini¢cdo da estrutura do cromossomo, uma vez
que a implementacdo da fungdo objetivo e o framework trata de encapsular os detalhes de
implementagdo especificos dos algoritmos genéticos.

Os testes realizados para compor a avaliacdo experimental foram executados em um com-
putador equipado com processador Intel Pentium IV, 2 GB de memoria de acesso aleatério
(RAM), 80 GB de capacidade de armazenamento em disco rigido, que executa o sistema
operacional Linux — distribui¢do Slackware — com nucleo na sua versao 2.6.17.

Conforme descrito neste capitulo, o método proposto envolve o treinamento de Redes
Neurais Artificiais do tipo MLP. No ambito deste método, todos os treinamentos foram
executados durante 100 épocas de aprendizado, no regime de holdout validation, com pa-
rametros h = 10 (relacdo de holdout) e i = 10 (quantidade de iteracdes para um mesmo
treinamento). As redes MLP treinadas eram completamente conectadas e nenhuma variacao
foi aplicada no algoritmo padrao de retropropagacdo. Todos os neurdnios, exceto os da ca-
mada de saida, apresentam uma entrada de bias, conforme explicado no Apéndice A, Se¢ao
A3.l.

O desvio padrao o dos filtros de borragem gaussiana é calculado de acordo com o tama-
nho [/ do lado do quadrado usando a implementa¢do padrao do OpenCV, de acordo com a

Equacao 3.11.

0,6
[

Quanto a parametrizacio dos algoritmos genéticos executados no dmbito desta disserta-

o=05+ (3.11)

¢do, foram utilizadas as recomendagdes de Deb e Agrawal [9]: os algoritmos foram baseados

primordialmente em operadores de crossover por terem fungdo objetivo de comportamento
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desconhecido. Desta forma, a probabilidade de crossover foi sempre alta (0,9) e a proba-
bilidade de mutagao bastante baixa (0,01). O tamanho da populacdo foi de 100 individuos
para todas as execucdes e metade da populacdo sempre era substituida em cada uma das 500

geracdes permitidas ao algoritmo.

3.6 Consideracoes Finais

Este capitulo descreveu em detalhes o método proposto nesta dissertacio para automatizar o
ajuste de segmentadores de detec¢do de material baseados em informacao de textura e cor.

A principal caracteristica do método € levar em consideracdo vdrios aspectos que, se-
gundo trabalhos contidos na revisdo bibliogréfica, sdo uteis para aumentar a separabilidade
das regides P e N das imagens de um determinado material.

Além disto, hd uma sistematizacdo para o ajuste de todos os parametros, ou seja, nada
fica definido de maneira ad hoc pelo usudrio do método, o que d4 maior confiabilidade aos
resultados fornecidos pelos segmentadores.

No préximo capitulo, sdo descritos os resultados experimentais da utilizacdo do método

proposto em problemas reais de deteccdo de materiais.



Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Com o intuito de avaliar experimentalmente o método de automatizagdo do ajuste de seg-
mentadores proposto nesta dissertacdo, foram desenvolvidos estudos de caso envolvendo a
detecgdo de trés materiais diferentes: grama a partir de quadros de videos desportivos, pele
humana em fotografias, e céu azul em fotografias.

Este capitulo é dedicado a descrever os estudos de caso, apresentando e discutindo os

resultados obtidos.

4.1 Deteccao de Grama em Quadros de Videos Desportivos

O problema da detec¢ao de grama em quadros de videos desportivos foi o primeiro dos
estudos de caso escolhidos para fazer parte desta avaliagdo experimental. Este problema
consiste em utilizar como entrada os quadros de videos de partidas de esportes praticados
em campos gramados para detectar as regides que retratem a grama do campo.

A detecg@o de grama tem a sua utilidade na sumarizacao de videos desportivos (geragao
automadtica de resumos das partidas, contendo apenas os melhores momentos), através da
separacao de tomadas de longa distancia e de curta distancia e a posi¢ao da bola com relagao
ao campo de jogo, entre outros [31].

As tomadas de longa distancia sdo, em geral, mais interessantes para o espectador do que
as de curta distancia, como replays e tomadas da torcida, por exemplo. Ja a posicao da bola
com relacdo ao campo de jogo pode revelar lances de proximidade do gol que também sao

de alto interesse.

40
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Wang et al. [58] propuseram um método de detec¢éo de grama baseado na aplicagéo de
limiares nos valores dos componentes de cor da imagem RGB: inicialmente cada imagem
¢ dividida em janelas com tamanho 16x16 pixels e logo apos se realiza a anélise de cor
dominante em busca das janelas que contenham maior presenca das tonalidades esverdeadas.
Isto consiste em verificar se as diferencas entre a componente G com os demais canais (G —
B e G — R) s@o maiores que um limiar 7. De acordo com as caracteristicas da base de
dados empregada no artigo, caso o limiar seja extrapolado, tem-se que o pixel é considerado
pertencente a area de grama do quadro em questao.

Outra técnica, proposta por Firmino Jr. e Gomes [11], consiste em extrair amostras
aleatorias de uma base de imagens de treinamento para compor protétipos de pixels grama e
ndo-grama. Para decidir se um pixel de uma imagem que se quer segmentar faz parte da area
de grama, computam-se as menores distancias entre o pixel e os protdtipos extraidos da base

de treinamento.

4.1.1 Conjunto de Imagens de Treinamento

Para utilizar o método de obtencdo de segmentadores apresentado nesta dissertacdo, a base
de dados de treinamento utilizada no trabalho de Firmino Jr. e Gomes [11] foi reaproveitada,
por ter sido cuidadosamente obtida de forma manual. Ela, porém, ndo apresenta regidoes de
indeterminacdo, o que possivelmente prejudicou um pouco os resultados obtidos. A Figura

4.1 é um exemplo de imagem de treinamento com sua respectiva segmentacao manual.

(a) Imagem original (b) Imagem Segmentada Manualmente

Figura 4.1: Exemplo de imagem do conjunto de treinamento para detec¢do de grama, com
sua respectiva segmenta¢cao manual.

Ao todo, a base contém 50 quadros de diversas partidas de futebol disputadas durante
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Estratégia | Filtragem | Ambiguidade | Repeticoes | Proporcionalidade | Medida-F

Tabela 4.1: Evolucao das estratégias de treinamento.

a Copa do Mundo FIFA de 2006. Todas as imagens foram capturadas de transmissdes de
televisdo, e apresentam resolucdo de 360 x 240 pixels.

Destas imagens, 25 — exatamente a metade — foram destinadas a compor o conjunto
de treinamento a ser utilizado como insumo para obten¢do automatica do segmentador de
grama, e as 25 restantes utilizadas como conjunto de testes, para ser viabilizada a medic¢ao
das medida-F do segmentador obtido com o método proposto e dos demais segmentadores

usados para comparacao.

4.1.2 Obtencao Automatica do Segmentador
Evolucao da Estratégia de Amostragem

A estratégia de amostragem para construcao dos conjuntos de treinamento e teste descrita
no Capitulo 3 foi consolidada através de experimentos preliminares conduzidos durante a
aplicacdo do método proposto no estudo de caso da deteccdo de grama em quadros de videos
desportivos. Os resultados destes experimentos estdao apresentados na Tabela 4.1.

Inicialmente, a estratégia I utilizada para amostrar os pixels garantia que fossem reti-
radas quantidades iguais de amostras das classes P e /N de cada imagem. Isto garantia que
seria utilizada para treinamento a mesma quantidade de padrdes para cada classe ao final da
amostragem de todas as imagens.

Entretanto, a estratégia ndo contava com mecanismos de filtragem de sobreposi¢cdes entre
amostras de classes diferentes, isto é: caso um pixel fosse amostrado para uma classe, e
depois o0 mesmo pixel ocorresse em uma classe diferente, ele seria incluido em duplicidade

no conjunto de trainamento, e associado a classes diferentes. Isto provocava com que a rede
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neural fosse treinada com padrdes ambiguos, o que significa que o conjunto de treinamento
ndo se tratava de uma amostra de pontos de uma funcdo matematica. Isto vai de encontro
com os preceitos tedricos das Redes Neurais Artificiais, que sdo aproximadores universais
de funcdes [16], e causa problemas em seu treinamento [47].

Suspeitou-se, desta forma, que a medida-F obtida, apesar de expressiva, estava sendo
prejudicada com a presenca de ambiguidades no conjunto de treinamento. A estratégia F
foi concebida para retirar este fendmeno da estratégia anterior.

A retirada da ambiguidade funcionou da seguinte maneira: caso um mesmo padrdo de
entrada seja encontrado em classes diferentes no conjunto de treinamento, serd considerado
apenas uma vez e na classe em que aparecer majoritariamente. Por exemplo, se o padrao
{12, 34,56} aparecer nas imagens como P 150 vezes, e como N 20 vezes, ele serd utilizado
apenas uma vez na classe P.

No entanto, foram retiradas também todas as repeticdes intraclasse, o que provocou uma
drastica reducdo na quantidade de pixels amostrados: 1.271.840 amostras em £, e apenas
31.700 em E7, uma redugdo de mais de 97%.

Esta reducdo da quantidade de amostras provocou a queda da medida-F da estratégia I,
com relagdo a medida-F da estratégia I, e evidenciou a necessidade de maior volume de
padrdes no conjunto de treinamento, ja observada anteriormente [28].

Com o objetivo de aumentar a quantidade de amostras obtidas no conjunto de treina-
mento, foi retirada também a filtragem de amostras nas imagens na estratégia Fs, ou seja,
todos os pixels das imagens passaram a ser amostrados, passando a ndo ser mantida a mesma
quantidade de padrdes de cada classe ao final da amostragem de todas as imagens.

Isto fez com que 137.430 passassem a ser amostrados, mas provocou uma reducio ainda
maior na medida-F, levando a conclusio de que o balanceamento do ndmero de padrdes entre
as classes era ainda mais importante para a manutencao da medida-F dos segmentadores.

Foi reintroduzida na estratégia I73 a equalizagdo do nimero de amostras para cada classe.
No entanto, de maneira diferente da £, esta equaliza¢do s6 ocorria no final da montagem
do conjunto de treinamento, em vez de ser feita a cada imagem, o que permitiu aumentar o
nimero de amostras (totalizando 40.190) e consequente recuperacdo da medida-F.

Finalmente, de modo a permitir um grande aumento no niimero de amostras, mantendo a

ndo ambiguidade no conjunto, a retirada de ambiguidade passou a ser efetuada de um modo
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Espaco de Cor D, o (D) P, o(P) F o (Fy)
HLS 89,09% | 0,0163 | 88,61% | 0,0099 | 88,84% | 00118
HSV 9438% | 00053 | 91,50% | 0,0064 | 92,92% | 0,0049

L*a*b* 96,39% | 00022 | 94,79% | 0,0020 | 95,58% | 0,0011
L*u*v* 96.21% | 00022 | 95,14% | 0,0013 | 95,67% | 0,0005

RGB 96,50% | 0,0029 | 95,14% | 0,0026 | 95,81% | 0,0004
XYZ 96,16% | 0,0024 | 95,19% | 0,0016 | 95,67% | 0,0008
YCbCr 96,59% | 00028 | 95,21% | 0,0022 | 95,89% | 0,0004

Tabela 4.2: Determinacdo do melhor espaco de cor para segmentacdo de grama.

diferente do realizado na £;: caso um mesmo padrdo de entrada seja encontrado em classes
diferentes no conjunto de treinamento, serd utilizado uma quantidade g = ||n(P) —n(N)|| de
vezes na classe majoritdria, onde n(P) e n(N) sdo as quantidades de ocorréncias do padrdo
nas classes P e N, respectivamente.

Por exemplo, se desta vez o padrao {12, 34, 56} aparecer nas imagens 150 vezes como
P e 20 vezes como N , ele serd replicado apenas 130 (150 — 20) vezes na classe P.

Esta estratégia permitiu aumentar a quantidade de amostras (totalizando 1.240.140) con-
sideradas no conjunto de treinamento e consequentemente a medida-F do segmentador,
tornando-a a mais elevada entre as obtidas com as diversas estratégias experimentadas. Desta
forma, a estratégia F, passou a ser considerada nos experimentos subsequentes desta disser-

tacdo, compondo o método de automatizacdo de ajuste e obtengdo de segmentadores pro-

posto.

Obtencao do Segmentador Neural Baseado em Informacao de Cor

As Tabelas 4.2 a 4.5 exibem os resultados obtidos para cada valor de parametro durante a
determinag@o dos melhores parametros para a rede neural que segmenta as imagens com
base apenas em informacao de cor.

O espaco de cores YCbCr obteve um destaque sensivel em relacido aos demais espacos de
cores avaliados, e foi observado um comportamento monotonico no crescimento da medida-

F com respeito a quantidade de bits por canal de cor. Os demais parametros ndo se mostraram
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Profundidade de Cor D, o (D) P, o(P,) F, o (Fn)

1 bit por canal (2 niveis) | 93,97% | 0,0003 | 73,41% | 0,0127 | 82,42% | 0,0163

2 bits por canal (4 niveis) | 98,77% | 0,0190 | 77,50% | 0,0154 | 86,82% | 0,0163
4 bits por canal (16 niveis) | 98,57% | 0,0006 | 92,07% | 0,0013 | 95,21% | 00163
5 bits por canal (32 niveis) | 96,16% | 0,0033 | 94,66% | 0,0024 | 95,40% | 0,0163
6 bits por canal (64 niveis) | 96,61% | 0,0034 | 94,.85% | 0,0029 | 95,72% | 0,0163
7 bits por canal (128 niveis) | 96,35% | 0,0009 | 95,16% | 0,0009 | 95,75% | 0,0163
8 bits por canal (256 niveis) | 96,59% | 0,0028 | 95,21% | 0,0022 | 95,89% | 0,004

Tabela 4.3: Determinacdo da melhor profundidade de cor para segmentacdo de grama
(YCbCr).

Tamanho da Janela D, o (D) P, o(P) F o (Fy)
1 pixels (1 x 1) 96,34% | 0,0028 | 95,37% | 0,0022 | 95,85% | 0,0004
9 pixels (3 x 3) 96,56% | 0,0033 | 95,06% | 0,0038 | 95,81% | 0,0007
25 pixels (5 x 5) 96,52% | 0,0029 | 95,18% | 0,0029 | 95,85% | 0,0003
49 pixels (7 x 7) 96,59% | 0,0026 | 95,21% | 0,0029 | 95,89% | 0,0003
81 pixels (9 x 9) 96,85% | 00026 | 94,81% | 0,0037 | 95,82% | 0,0009

Tabela 4.4: Determinacdo do melhor tamanho da janela de pixels para segmentacdo de
grama (YCbCr, 8 bits por canal).
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Neuronios D, o(D,) P, o(P) Fn o (Fn)
1 97.92% | 0,0035 | 92,92% | 0,0069 | 95,35% | 0,0023
2 96,92% | 0,0063 | 94,46% | 00134 | 95,67% | 0,0044
3 97,02% | 0,0029 | 94,73% | 0,0039 | 95,86% | 0,0008
4 96,77% | 0,0036 | 94.97% | 0,0046 | 95,86% | 0,0008
5 96,61% | 0,0036 | 95,19% | 0,0038 | 95,90% | 0,0005
6 96,43% | 0,0029 | 95,33% | 0,0031 | 95,88% | 0,0005
7 96,59% | 0,0026 | 95,21% | 0,0029 | 95,89% | 0,0003
8 96,37% | 0,0029 | 95,35% | 0,0028 | 95,86% | 0,0003
9 96.47% | 00031 | 95,33% | 0,0026 | 95,90% | 0,004
10 96,48% | 0,0033 | 95,31% | 0,0033 | 95,89% | 0,006
11 96,42% | 0,0019 | 95,39% | 0,0013 | 95,90% | 0,0005
12 96,26% | 0,0031 | 95,48% | 0,0022 | 95,87% | 0,0006
13 96.41% | 0,0038 | 95,35% | 0,0033 | 95,88% | 0,0003
14 96,14% | 0,0021 | 95,57% | 00017 | 95,85% | 0,0002

Tabela 4.5: Determinacdo da melhor quantidade de neurdnios na camada oculta para seg-
mentacgdo de grama (YCbCer, 8 bits por canal, janela de 7 x 7 pixels).
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tao determinantes para a separabilidade das regides P e /N, uma vez que nao houve grandes
variacdes da medida-F com a mudanga dos mesmos.

Apo6s estes experimentos, foi conduzida a investigagcdo acerca da influéncia do posici-
onamento dos pixels na separabilidade das regides de grama das imagens do conjunto de
treinamento.

Intuitivamente, a grama em um quadro de video desportivo tende a se localizar na parte
inferior, uma vez que ela compoe o solo em que os atletas estardo disputando as suas partidas.
Isto pode ser comprovado observando o histograma apresentado na Figura 4.2, em que a
concentracdo de ocorréncias de grama se da nos maiores valores da coordenada y dos pixels,

uma vez que a coordenada (0,0) das imagens estd localizada no seu canto superior esquerdo.

Grama - Coordenada y
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0 m ‘HH

0 20 40 60 80 100
Posicéo Vertical (%)

Figura 4.2: Histograma dos pixels de grama base de imagens de partidas de futebol, com
respeito a distancia relativa ao topo das imagens.

A média dos valores no histograma € ¢ = 1587,25 e o desvio padrao 09 = 685,52, 0
que leva a um coeficiente de variacio ¢’ = 0,4329. Desta maneira, apesar de estarem distri-
buidos com tendéncia na parte de baixo da imagem, a coordenada vertical nao € utilizada na
segmentacdo de grama, uma vez que seu coeficiente de variagdo € inferior ao limiar de 0,5
utilizado nesta dissertacao.

No que diz respeito a coordenada horizontal, a grama em um quadro de video desportivo

tende a se espalhar de maneira praticamente uniforme ao longo da extensdo. A Figura 4.3
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corrobora com esta intuicao.
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Figura 4.3: Histograma dos pixels de grama de todas as imagens da base de partidas de
futebol, com respeito a distancia relativa 2 margem esquerda das imagens.

A média dos valores no histograma é p¢ = 1587,25 — deve ser idéntica a média da co-
ordenada vertical — e o desvio padrdo 09" = 52,49, o que leva a um coeficiente de variagao
cI» = 0,0331. Como intuitivamente esperado, a coordenada horizontal também nio € utili-
zada na segmentacdo de grama.

Deste modo, o treinamento final da rede neural artificial que compde o segmentador
baseado em informacdo de cor consistiu de uma repeticdo do treinamento da rede neural
para YCbCr, amostrando em 8 bits por canal de cor e com uma janela de 7 X 7 pixels.

O treinamento final foi executado até que se completassem 1000 épocas e o segmenta-
dor obtido apresentou taxa de detecg¢do de 96,70% e precisdo de 96,82%, totalizando uma

medida-F de 96,76%, com respeito a base de imagens de treinamento.

Obtencao do Segmentador Baseado em Informacao de Textura e Cor

A execugao do algoritmo genético descrito na Secao 3.3 resultou na determinagao dos valores
para os parametros do segmentador baseado em informacao de textura e cor que constam na

Tabela 4.6.
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Parametro Descricao Valor
M Numero de escalas dos filtros de Gabor 1
N Numero de orientagdes dos filtros de Gabor 4
1 Limiar inferior da binarizacdo 0
u Limiar superior da binariza¢ao 7

Tabela 4.6: Determinacdo dos parametros do segmentador baseado em informagao de tex-
tura e cor para deteccdo de grama.

Ap6s a introducdo da informagdo de textura como insumo para segmentacio, ocorreu a
esperada reducao no valor da medida-F do segmentador para F'9* = 89,32% (D% = 81,05%

e P9 = 99,46%), com respeito ao conjunto de imagens de treinamento.

Expansao de Regioes para Melhoria da Medida-F

O ultimo passo da obtencdo do segmentador de grama foi a execucado do algoritmo genético
descrito na Secdo 3.4, que resultou na determinacdo dos valores para os parametros para a

expansdo de regides com o algoritmo floodfill adaptado que constam na Tabela 4.7.

Parametro Descricao Valor
a Limiar de distancia de cor da regido ja marcada. 18,5753
b Limiar de distancia de cor da borda da regido marcada | 232,634

Tabela 4.7: Determinacdo dos pardmetros para expansao de regides na detec¢do de grama.

Apoés a expansdo das regides com o algoritmo floodfill adaptado, ocorreu a esperada
recuperagdo do valor da medida-F do segmentador para F'9* = 95,61% (D% = 95,36% e
P9t = 95,85%), com respeito ao conjunto de imagens de treinamento.

No entanto, a recuperacdo nao foi suficiente para atingir um valor de medida-F supe-
rior ao do segmentador baseado apenas em informacdo de cor, que obteve F9¢ = 96,76%.
Por este motivo, considera-se o segmentador baseado apenas em informacao de cor como o

resultado da aplicacdo do método proposto nesta dissertacdo para a detec¢ao de grama.
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4.1.3 Teste do Segmentador de Grama

O segmentador de grama obtido na aplicacdo do método proposto nesta dissertacao foi exe-
cutado nas 25 imagens que compunham o conjunto de testes para este material.

O segmentador obtido foi capaz de detectar 96,68% da érea correspondente a grama,
com precisdo de 97,55%. Isto resulta em um medida-F com o valor de 97,11%. A Figura 4.4

apresenta exemplos de quadros de videos desportivos processadas pelo segmentador obtido.

(a) Imagens originais (b) Imagens segmentadas

Figura 4.4: Resultados da aplicacdo segmentador obtido utilizando o método proposto ao
problema da deteccdo de grama (grama em branco e demais regides em preto).

Nesta figura, a primeira imagem apresentada € o elemento do conjunto de teste que obteve
maior medida-F entre os demais. A segunda imagem € a que obteve medida-F mais proxima

do valor obtido pelo conjunto e a terceira € a que obteve a menor medida-F de todas.
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Percebe-se que o segmentador de grama nao € capaz de fazer uma separacdo clara das
marcacdes do campo de jogo. Além disto, em fundos complexos como na terceira imagem
na regido em que a grama aparece através da rede, o segmentador apresenta degradagcdo nos
resultados.

Também foi testado o segmentador da fase 3 do método proposto, que foi capaz de de-
tectar 95,97% da drea correspondente a grama, com precisdo de 97,01%, resultando em uma
medida-F com o valor de 96,49%, verificando também no conjunto de testes que o segmen-
tador da fase 1 obtém melhores resultados.

Para permitir uma comparagdo, também foram testados um classificador bayesiano —
gerado através da plataforma de mineracdo de dados Weka [60] — e com os segmentadores
de grama propostos por Firmino Jr. € Gomes [11] (template matching) e por Wang et al.
[58] (limiarizacdo de cores), em um conjunto de imagens de teste composto pelas demais
imagens da base de dados da qual foi extraido o conjunto de treinamento. A Tabela 4.8 exibe

os resultados obtidos entre os segmentadores comparados.

Segmentador Tx. Deteccao | Precisao | Medida-F
Automatizado 96,68% 97,55% 97,11%
Naive Bayes 96,64 % 96.,93% 96,78%
Firmino Jr. e Gomes [11] 98,12% 92.79% 95,38%
Wang et al. [58] 44 33% 97.81% 61,01%

Tabela 4.8: Resultados obtidos para detec¢cdo de grama

O segmentador de Wang et al. [58] teve baixa taxa de detecc¢do devido ao seu limiar ter
sido fixado empiricamente em vez de ajustado com a utilizacdo de técnicas de aprendizado
de mdquina. Como o conjunto de imagens utilizado para treinamento foi diferente, sugere-se
que houve overfitting. Os demais segmentadores apresentam resultados bem proximos aos
da utilizacdo do método proposto.

Observa-se que o método foi capaz de dar origem a um segmentador cujos resultados
além de serem compativeis com os resultados dos demais segmentadores testados, chegam a

ser superiores a todos os outros.
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4.2 Deteccao de Pele Humana em Fotografias

O problema da detec¢ao de pele humana em fotografias é uma instancia da segmentagdo de
imagens para detec¢@o de materiais que consiste em indicar quais pixels de uma determinada
imagem correspondem a pele humana.

A deteccdo de pele humana é de grande importancia em uma série de dominios de
aplicagdo por ser um passo intermedidrio para possibilitar a reducdo do espago de busca
para tarefas de detec¢do de nudez em fotografias/videos [12], reconhecimento de faces [37,
22] e detec¢do de seres humanos para fins de seguranca [22].

Para resolver o problema da detec¢io de pele humana em fotografias, Jones € Regh [26]
propuseram uma técnica baseada em histogramas utilizando um classificador Bayesiano.
Trés histogramas sdo gerados a partir de um conjunto de imagens de treinamento (previa-
mente segmentado de maneira manual): um correspondente a distribui¢do de cores no con-
junto completo, outro levando em consideracdo os pixels correspondentes a pele humana,
e um terceiro que representa o modelo de cores para ndo-pele. O conjunto de imagens
fornecido pelos autores, apesar de conter sérios problemas de segmentacdo, € largamente
utilizado para teste (e treinamento) de classificadores para segmentacdo de pele humana [5,
101, porém a técnica dos mesmos néo utiliza informagdes de textura.

Também foram propostas solugdes baseadas em limiarizagdo em cada canal de cor [37,
12]. Em outras palavras, determina-se uma regido contigua no espago de cores utilizado,
de modo a maximizar a acurdcia de testes do segmentador gerado. Esta técnica, além de
ndo levar em consideracdo informacdes de textura, limita o formato da regido encontrada a
hiper-paralelogramos no hiperespaco formado pelos canais do espaco de cores.

As préprias redes neurais artificiais, do tipo Multilayer Perceptron, ja foram utilizadas
para este propdsito, em comparacdo com outras técnicas de classificacdo, com grande su-
cesso [42], bem como também foi utilizado o algoritmo Expectation/Maximization com res-
trigdes espaciais [10]. Os resultados foram mais satisfatérios que os obtidos por Jones e Regh

[26], porém as informagdes de textura também néo foram utilizadas nesta dltima solucéo.
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4.2.1 Conjunto de Imagens de Treinamento

Para utilizar o método de segmentacdo apresentado nesta dissertacdo, um subconjunto da
base de imagens de treinamento fornecida por Jones e Regh [26] foi re-rotulado de maneira
totalmente manual, formando um total de 119 imagens de treinamento. A Figura 3.4 (pa-
gina 22) € um exemplo de imagem de treinamento com sua respectiva segmentacdo manual,
Ja levando em consideragdo as regides de indeterminagdo, que serdo desconsideradas pelo
segmentador .

Destas imagens, 60 foram destinadas a compor o conjunto de treinamento a ser utilizado
como insumo para obtencdo automadtica do segmentador de pele, e as 59 restantes utiliza-
das como conjunto de testes, para ser viabilizada a medi¢do das medidas-F do segmentador

obtido com o método proposto e dos demais segmentadores usados para comparacao.

4.2.2 Obtencao Automatica do Segmentador
Obtencao do Segmentador Neural Baseado em Informacao de Cor

As Tabelas 4.9 a 4.12 exibem os resultados obtidos para cada valor de parametro durante a
determinag@o dos melhores parametros para a rede neural que segmenta as imagens baseada

apenas em informacao de cor.

Espaco de Cor D, o (D) P, o(P,) F, o (F,)
HLS 80,46% | 00211 | 30,74% | 0,0265 | 44,40% | 0,0254
HSV 7426% | 00136 | 42,08% | 0,0217 | 53,68% | 0,0161

L*a*b* 76,37% | 00095 | 42,04% | 0,0218 | 54,19% | 0,0183

L*utv* 72,73% | 00463 | 42,64% | 0,0174 | 53,72% | 0,0221

RGB 73,86% | 00213 | 45,66% | 0,0204 | 56,38% | 0,0142
XYZ 74,14% | 00129 | 38,94% | 0,0083 | 51,05% | 0,0069
YCbCr 74,52% | 00387 | 46,27% | 0,0182 | 57,02% | 0,0133

Tabela 4.9: Determinacdo do melhor espago de cor para detec¢do de pele.

O espaco de cores YCbCr obteve um destaque sensivel em relacdo aos demais espacos

de cores avaliados, e foi observado um comportamento crescente da medida-F até 6 bits por
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Profundidade de Cor D, o (D,) P. o(P) F, o (Fy)
1 bit por canal (2 niveis) 20,00% | 04216 | 1,65% | 00348 | 3,05% | 0,0643
2 bits por canal (4 niveis) | 10,00% | 0,3162 | 0,83% | 0,0261 | 1,52% | 0,0482
3 bits por canal (8 niveis) | 38,77% | 0,0080 | 53,34% | 0,0195 | 44.87% | 0,0028
4 bits por canal (16 niveis) | 57,08% | 0,0121 | 48,90% | 0,0159 | 52,60% | 0,0060

5 bits por canal (32 niveis) | 68,49% | 00242 | 4947% | 00157 | 5742% | 00129

6 bits por canal (64 niveis) | 72,72% | 0,0090 | 49,57% | 0,0106 | 58,95% | 0,0073

7 bits por canal (128 niveis) | 73,76% | 0,0416 | 48,04% | 0,0145 | 58,11% | 0,0128

8 bits por canal (256 niveis) | 74,52% | 0,0387 | 46,27% | 0,0182 | 57,02% | 0,0133

Tabela 4.10: Determinacdo da melhor profundidade de cor para deteccdo de pele (YCbCr).

Tamanho da Janela D, o (D) P, o(P,) F, o (Fn)
1 pixel (1 x 1) 72,72% | 0,0090 | 49,57% | 0,0106 | 58,95% | 0,0073

9 pixels (3 x 3) 73,67% | 00096 | 49,27% | 00151 | 59,03% | 0,0099
25 pixels (5 x5) | 73,]18% | 0,0124 | 48,47% | 0,0225 | 58, 46% | 0,0144

49 pixels (71 x7) | 73,75% | 0,0094 | 48,94% | 00134 | 58,82% | 0,0087
81 pixels (9 x9) | 7101% | 00717 | 49,29% | 0,0127 | 57,99% | 0,0234

Tabela 4.11: Determinac¢ao do melhor tamanho da janela de pixels para deteccdo de pele
(YCbCr, 6 bits por canal).

canal de cor, seguido de uma queda nesta métrica. A reducd@o na profundidade de cor ja havia
sido verificada por Jones ¢ Rehg [26] (em seu estudo, foi determinada uma profundidade
de 5 bits por canal de cor, provavelmente devido as diferencas entre as bases de imagens
utilizadas) e foi confirmada neste experimento.

O tamanho da janela de pixels ndo se mostrou determinante para a separabilidade das
regides P e N, uma vez que nao houve grandes variacoes da medida-F com a mudanca deste
parametro.

A quantidade de neurdnios na camada escondida, por sua vez, apresentou comportamento
crescente seguido de estabiliza¢do a partir de 10 neurdnios na camada escondida, o que
sugere que aumentar este parametro nao trara melhora a medida-F.

Apos estes experimentos, foi conduzida a investigac@o acerca da influéncia do posicio-

namento dos pixels na separabilidade das regides de pele das imagens do conjunto de treina-
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Neuronios D, o(D,) P, o(P,) F, o(Fy)
1 76,72% | 00578 | 41,97% | 0,0753 | 53,52% | 0,0679
2 73,03% | 00348 | 45,52% | 0,0291 | 55,97% | 0,0201
3 69,33% | 0,0523 | 48,40% | 0,0203 | 56,86% | 0,0150
4 72,90% | 00313 | 47,09% | 0,0282 | 57,15% | 0,0229
5 71,82% | 00369 | 48,00% | 0,0231 | 57,46% | 0,0186
6 71,93% | 0,0455 | 48,00% | 0,0250 | 57,46% | 0,0202
7 7243% | 00383 | 48,94% | 0,0133 | 58,37% | 0,0169
8 68,92% | 00751 | 50,13% | 00121 | 57,86% | 0,0290
9 72,90% | 00217 | 49,60% | 0,0156 | 59,01% | 0,0139
10 7297% | 00254 | 49,70% | 00116 | 59,11% | 0,0145
11 73,59% | 00119 | 4991% | 0,0078 | 5947% | 0,0033
12 72,51% | 00327 | 50,17% | 0,0072 | 59,28% | 0,0140
13 7344% | 00108 | 49,99% | 0,0093 | 59,48% | 0,0052
14 73,09% | 00321 | 49,98% | 0,0087 | 59,34% | 0,0131

Tabela 4.12: Determinagdo da melhor quantidade de neurdnios na camada oculta para de-
teccao de pele (YCbCr, 6 bits por canal, janela de 3 x 3 pixels).

mento.

A principio, a pele humana em uma fotografia tende a se localizar em todas a extensdo
do eixo superior, uma vez que depende da distancia do enquadramento das fotos, do traje
utilizado, da quantidade das pessoas e de sua faixa etdria, dentre outros. Isto pode ser com-
provado observando o histograma apresentado na Figura 4.5, em que as ocorréncias de pele
variam pouco ao longo do eixo vertical.

A média dos valores no histograma é p” = 504,75 e o desvio padrao o = 212,90, o
que leva a um coeficiente de varia¢do cf* = 0,4218. Desta maneira, apesar de estarem dis-
tribuidos com tendéncia na parte de baixo da imagem, a coordenada vertical ndo € utilizada
na segmentacdo de pele, de acordo com o método proposto nesta dissertagao.

No que diz respeito a coordenada horizontal, a pele em um quadro de video desportivo
tende a se concentrar na parte central das imagens, devido a centralizacdo das pessoas pelos

fotdgrafos. A Figura 4.6 corrobora esta intuicao.
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Figura 4.5: Histograma dos pixels de pele na base de imagens de treinamento, com respeito
a distancia relativa ao topo das imagens.
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Figura 4.6: Histograma dos pixels de pele na base de imagens de treinamento, com respeito
a distancia relativa a margem esquerda das imagens.

40 60
Posicédo Horizontal (%)



4.2 Deteccdo de Pele Humana em Fotografias 57

A média dos valores no histograma € p? = 504,75 e o desvio padrao o?» = 364,24,
0 que leva a um coeficiente de varia¢do c/* = 0,7216, maior que o limiar estabelecido em
0,5. Como intuitivamente esperado, a coordenada horizontal deve, entdo, ser utilizada na
segmentacdo de pele.

O treinamento final foi realizado utilizando o espaco de cores YCbCr, com 6 bits por
canal de cor, usando uma janela de 3 x 3 pixels e 13 neurdnios na camada escondida da
rede neural. Conforme verificado na andlise do posicionamento dos pixels, a coordenada
horizontal foi incluida como entrada da rede neural neste treinamento.

O segmentador neural baseado em informagao de cor obtido apresentou medida-F [' =
68,81% (D, = 74,77% e P = 63,72%) com respeito ao conjunto de imagens de treinamento.
Percebeu-se um aumento de 9,33 pontos percentuais na medida-F em relagdo ao segmentador
com 0s mesmos parametros sem considerar a coordenada horizontal, devido unicamente ao

aumento de 13,73% que foi introduzido na precisdo do segmentador.

Obtencao do Segmentador Baseado em Informacao de Textura e Cor

A execugdo do algoritmo genético descrito na Secao 3.3 resultou na determinagao dos valores
para os parametros do segmentador baseado em informacao de textura e cor que constam na

Tabela 4.13.

Parametro Descricao Valor
M Niimero de escalas dos filtros de Gabor 2
N Numero de orientagdes dos filtros de Gabor 1
1 Limiar inferior da binarizacao 3
u Limiar superior da binariza¢ao 19

Tabela 4.13: Determinacdo dos parametros do segmentador baseado em informacdo de tex-
tura e cor para detecgdo de pele.

Ap6s a introducdo da informagdo de textura como insumo para segmentacio, ocorreu a
esperada reducéo no valor da medida-F do segmentador para F9 = 49,88% (D2 = 40,53%
e P9t = 64,85%).
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Expansao de Regioes para Melhoria da Medida-F

O ultimo passo da obtencdo do segmentador de pele foi a execucdo do algoritmo genético
descrito na Se¢do 3.4, que resultou na determinacdo dos valores dos parametros para a ex-
pansdo de regides com o algoritmo floodfill adaptado. Os resultados obtidos encontram-se

na Tabela 4.14.

Parametro Descricao Valor
a Limiar de distancia de cor da regido ja marcada. 9,72294
b Limiar de distancia de cor da borda da regido marcada | 43,3425

Tabela 4.14: Determinacao dos parametros para expansao de regides na deteccao de pele.

Apoés a expansdo das regides com o algoritmo floodfill adaptado, ocorreu a esperada
recuperagdo do valor da medida-F do segmentador para 57,84% (D¢ = 63,37% e P9 =
53,20%), com respeito ao conjunto de imagens de treinamento.

No entanto, a recuperacao nao foi suficiente para atingir um valor de medida-F superior
ao do segmentador baseado apenas em informagéo de cor, que obteve F'9 = 68,81%. Por
este motivo, considera-se o segmentador baseado apenas em informagdo de cor como o re-
sultado da aplicacdo do método proposto nesta dissertacdo para a detec¢do de pele humana

em fotografias.

4.2.3 Teste do Segmentador de Pele

O segmentador de pele obtido na aplicagao do método proposto nesta dissertacao foi testado
nas 59 imagens que compunham o conjunto de testes para este material.

O segmentador obtido foi capaz de detectar 52,82% da drea correspondente a pele, com
precisdo de 49,31%. Isto resulta em uma medida-F com o valor de 51,01%. A Figura 4.7
apresenta exemplos de fotografias processadas pelo segmentador obtido.

Nesta figura, a primeira imagem apresentada € o elemento do conjunto de teste que obteve
maior medida-F entre os demais. A segunda imagem € a que obteve medida-F mais proxima
do valor obtido pelo conjunto e a terceira € a que obteve a menor medida-F de todas.

Percebe-se que o comportamento do segmentador apresenta grandes variacdes entre as

imagens. No primeiro exemplo, a separacdo € feita com sucesso, mesmo se tratando de um
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(a) Imagens originais (b) Imagens segmentadas

Figura 4.7: Resultados da aplicacdo segmentador obtido utilizando o método proposto ao
problema da deteccdo de pele (pele em branco e demais regides em preto).

fundo que pode ser confundido com tons de pele humana. Ja no ultimo exemplo, apenas
uma pequena regido do labio da modelo € detectada, ao passo em que as regides vermelhas
da borda e das rosas s@o confundidas com regides de pele.

Também foi testado o segmentador da fase 3 do método proposto, que foi capaz de de-
tectar 57,44% da area correspondente a pele, com precisdo de 43,46%, resultando em um
medida-F com o valor de 49,49%, verificando também no conjunto de testes que o segmen-
tador da fase 1 obtém melhores resultados.

Para permitir uma comparacdo com abordagens existentes, também foram testados um

classificador bayesiano gerado através da plataforma de mineragdo de dados Weka, um de-
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tector de pele que utiliza 0 modelo de pele RGB-H-CbCr proposta por Rahman et al. [44]
e, por fim, um segmentador baseado na técnica de cluster no espaco de cores HSV, proposto
por Herodotou et al. [19], no mesmo conjunto de testes em que o segmentador obtido auto-

maticamente foi testado. A Tabela 4.15 exibe os resultados obtidos entre os segmentadores

comparados.
Segmentador Tx. Deteccao | Precisio | Medida-F
Automatizado 52,82% 49,31% 51,01%
Naive Bayes 84.50% 35,17% 49 .67%
Rahman et al. [44] 66,56% 29,40% 40,78%
Herodotou et al. [19] 83.34% 29.97% 44 09%

Tabela 4.15: Resultados obtidos para deteccdo de pele

Observa-se que o método foi capaz de dar origem a um segmentador cujos resultados sdo
compativeis com os resultados dos demais segmentadores testados além de serem superiores
a todos os demais testados. Isto se deve principalmente ao fato de a precisdo do segmentador
de pele obtido pela utilizacdo do método proposto ser bastante superior a precisao de seus
concorrentes, 0 que compensa a sua baixa taxa de deteccdo, que € a menor de todos os

concorrentes.

4.3 Deteccao de Céu Azul em Fotografias

O terceiro estudo de caso em que foi aplicado o método proposto nesta dissertacdo trata-se
do problema da detec¢do de céu azul em fotografias. Este problema consiste em utilizar
como entrada fotografias diversas, preferencialmente ao ar livre, para que sejam localizadas
as regioes que retratem o céu azul, ou seja, excetuando as nuvens e em cenas diurnas, onde
o coloracdo azulada resultante do espalhamento da luz solar € visivel aos olhos humanos.

A deteccdo de céu azul € utilizada como passo intermediario para diversas aplicagoes,
dentre as quais destacam-se a categorizacdo entre imagens ao ar livre e imagens em ambi-
entes fechados [13], determinar a posi¢do do horizonte e permitir a rotagdo automatica de
fotografias capturadas com a cAmera na posi¢ao vertical [13] e para viabilizar tratamento

especializado a regioes de céu em transmissdes de visuais — televisao e filmes, dentre outros
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[18]. Além disto, como no caso de todos os tipos de materiais, permite o rotulamento auto-
madtico das imagens, o que € especialmente titil em sistemas de recuperagio por contetido [13,
631.

Zafarifar e de With [64,63] apresentaram um método de detec¢io de regides de céu azul
em imagens baseado em modelos probabilisticos compostos a partir da informacdo de cor
e de textura, além da andlise da posic@o vertical dos pixels de cada imagem. Foi utilizado
o espaco de cores YUV, uma vez que a crominancia dos pixels de céu tendem a variar
linearmente no plano UV com respeito a sua coordenada vertical, desde o azul saturado até
tons avermelhados (passando pelo cinza).

Por se tratar de uma aplicacdo concebida para tratamento de imagens de televisao, foi
elaborado usando exclusivamente o espaco de cores YUV, evitando a sobrecarga da trans-
formacao de espacos de cor.

O resultado da técnica apresentada ndo € a binarizacdo da imagem em regides perten-
centes e ndo pertencentes a céu, mas um mapa contendo as probabilidades de cada pixel
pertencer a regido de céu. Contudo, avaliacdo da técnica foi realizada de forma subjetiva, o
que impediu que fosse apresentada uma comparagdo objetiva com os resultados desta disser-
tacao.

Gallagher et al. [13] utilizaram uma complexa técnica de ajuste de modelos polinomiais
de gradientes de cor para melhorar a técnica neural (usando redes MLP) apresentada por Luo
e Etz [34]. Desta forma, o resultado obtido pela técnica neural — um conjunto de regides e
suas probabilidades de serem céu — era usado como ponto de partida para a selecao da maior
regido conectada de céu e para a geracdo de um modelo polinomial de gradiente vertical
de cor a partir das informacdes obtidas pela regido selecionada. As demais regides eram
comparadas com esta regido maior, e as que tivessem ajuste com o modelo polinomial gerado
maior que um determinado limiar [ também seriam consideradas céu.

O resultado desse algoritmo, apesar de ser uma binariza¢ao das imagens de entrada, ndo
realiza contagem de drea detectada da maneira que € proposta por esta dissertacdo. Isto faz
com que a deteccao de regides pequenas e grandes tenham o mesmo peso no codmputo das
métricas e também inviabiliza uma comparacdo com o resultado obitdo pela utilizacdo do
método aqui proposto. Cabe também a observagdo de que o algoritmo apresentado tem a

capacidade de exclusivamente adicionar regides de céu aos resultados de Luo e Etz [34], ndo
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permitindo a contestacdo de regides como falsas positivas.

4.3.1 Conjunto de Imagens de Treinamento

Para utilizar o método de obtencao de segmentadores apresentado nesta dissertacao, foi uti-
lizada a base de imagens de treinamento gentilmente fornecida por Zafarifar, que trata-se de
um subconjunto publico da base utilizada para treinamento dos trabalhos de Zafarifar e de
With [64,63]. Esta base passou por um tratamento automatizado que permitiu a adequagio
do seu rotulamento manual as diretrizes estabelecidas na Secdo 3.2.1. A Figura 4.8 € um

exemplo de imagem de treinamento com sua respectiva segmentagcao manual.

(a) Imagem original (b) Imagem Segmentada Manualmente

Figura 4.8: Exemplo de imagem do conjunto de treinamento para detec¢ao de céu azul, com
sua respectiva segmentacao manual.

Ao todo, a base contém 57 fotografias e quadros de transmissoes de televisdo de con-
teudo variado. As imagens apresentam resolugdes variadas e muitas delas contém regides
que podem ser facilmente confundidas com céu, como reflexos do céu em 4gua, piscinas e
diversos objetos de coloragao azulada.

Destas imagens, 29 foram destinadas a compor o conjunto de treinamento a ser utilizado
como insumo para obten¢do automatica do segmentador de céu, e as 28 restantes utilizadas
como conjunto de testes, para ser viabilizada o cédlculo da medida-F do segmentador obtido

com o método proposto e dos demais segmentadores usados para comparacao.
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4.3.2 Obtencao Automatica do Segmentador

Obtencao do Segmentador Neural Baseado em Informacao de Cor

As Tabelas 4.16 a 4.19 exibem os resultados obtidos para cada valor de parametro durante a

determinagdo dos melhores parametros para a rede neural que segmenta as imagens baseada

apenas em informagao de cor.

Espaco de Cor D, o (D) P, o(P) F o (Fy)
HLS 96,13% | 00023 | 8543% | 0,0088 | 90,46% | 0,0051
HSV 96,17% | 00017 | 86,11% | 0,0012 | 90,86% | 0,0010

L*a*b* 9709% | 0,012 | 87,31% | 0,0011 | 91,94% | 0,0011
L*utv* 96,86% | 00035 | 87,29% | 0,0008 | 91,83% | 0,0019
RGB 95,83% | 00031 | 87,00% | 0,0023 | 91,20% | 0,0022
XYZ 96,27% | 00025 | 87,12% | 0,0006 | 91,46% | 0,0014
YCbCr 96,30% | 00041 | 87,54% | 0,0042 | 91,71% | 0,0040

Tabela 4.16: Determinacdo do melhor espaco de cor para deteccdo de céu.

Profundidade de Cor D, o (D) P, o(P) F, o (Fy)

1 bit por canal (2 niveis) 98,57% | 00012 | 7345% | 0,0012 | 84,18% | 0,0012
2 bits por canal (4 niveis) | 93,55% | 0,0485 | 73,60% | 00014 | 82,34% | 0,0194
3 bits por canal (8 niveis) | 98,55% | 0,0050 | 76,59% | 0,0000 | 86,15% | 0,0021
4 bits por canal (16 niveis) | 94,34% | 0,0007 | 87,38% | 0,0193 | 90,72% | 0,0110
5 bits por canal (32 niveis) | 96,07% | 0,0232 | 86,36% | 0,0085 | 90,95% | 0,0139
6 bits por canal (64 niveis) | 96,62% | 0,0023 | 87,13% | 0,0027 | 91,63% | 0,0023
7 bits por canal (128 niveis) | 97,69% | 0,0047 | 86,98% | 0,0037 | 92,03% | 0,0017
8 bits por canal (256 niveis) | 97,09% | 0,0012 | 87,31% | 00011 | 91,94% | 0,0011

Tabela 4.17: Determinacdo da melhor profundidade de cor para deteccao de céu (L*a*b*).

O espago de cores L*a*b* forneceu a maior medida-F em relacdo aos demais espacos

de cores avaliados, e foi observado um comportamento crescente da medida-F até 7 bits por

canal de cor, seguido de uma queda nesta métrica.
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Tamanho da Janela D, o (D) P, o(P) F, o (Fy)
1 pixels (1 x 1) 97,69% | 00047 | 86,98% | 0,0037 | 92,03% | 0,0017
9 pixels (3 x 3) 97,01% | 00023 | 87,36% | 0,0000 | 91,93% | 0,0011
25 pixels (5 x 5) 97,12% | 00019 | 87,36% | 0,0001 | 91,98% | 0,0008
49 pixels (7 X 7) 98,61% | 00025 | 86,90% | 0,0012 | 92,39% | 0,0016
81 pixels (9 x 9) 97.22% | 00032 | 87,68% | 0,0024 | 92,20% | 0,0024

Tabela 4.18: Determina¢dao do melhor tamanho da janela de pixels para detec¢do de céu
(L*a*b*, 7 bits por canal).

O tamanho da janela de pixels ndo se mostrou determinante para a separabilidade das
regides P e N, uma vez que nao houve grandes variacdes da medida-F com a mudanca deste
parametro.

A quantidade de neurdnios na camada escondida, por sua vez, apresentou comportamento
crescente seguido de rapida estabilizacdo logo a partir de 3 neurdnios na camada escondida,
0 que sugere que aumentar este parametro também nao trard melhora a medida-F.

Apos estes experimentos, foi conduzida a investigac@o acerca da influéncia do posicio-
namento dos pixels na separabilidade das regides de céu azul das imagens do conjunto de
treinamento.

Intuitivamente, o céu tende a se localizar na parte superior das fotografias, e isto pode
ser comprovado observando o histograma apresentado na Figura 2.3 (pagina 14), em que a
concentracao de ocorréncias de céu se dd nos menores valores da coordenada y dos pixels.

A média dos valores no histograma € ;1© = 1161,2 e o desvio padrdo o“ = 1042,46, o
que leva a um coeficiente de variag¢do c* = 0,8977. Desta maneira, a coordenada vertical é
utilizada na segmentacdo de céu, por ter suficiente variabilidade (c{* > 0,5) de acordo com
o método proposto nesta dissertacao.

No que diz respeito a coordenada horizontal, a céu tende a se espalhar de maneira prati-
camente uniforme ao longo da extensao da fotografia. A Figura 4.9 corrobora esta intuicao.

A média dos valores no histograma é ;© = 1161,2 e o desvio padrdo o = 65,11, 0 que
leva a um coeficiente de variac¢do c{* = 0,0561. Como intuitivamente esperado, a coordenada
horizontal ndo € utilizada na segmentacao de céu.

O treinamento final foi realizado utilizando o espaco de cores L*a*b*, com 7 bits por
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Neuronios D, o(D,) P, o(P,) F, o(Fy)
1 95,87% | 00178 | 85,05% | 0,0308 | 90,09% | 0,0280
2 97,59% | 00145 | 86,84% | 0,0108 | 91,89% | 0,0047
3 97,73% | 0,0098 | 87,13% | 0,0046 | 92,12% | 0,0018
4 97,76% | 0,0082 | 87,25% | 0,0057 | 92,20% | 0,0009
5 97,30% | 0,0036 | 87,43% | 00010 | 92,10% | 0,0012
6 97,43% | 0,0060 | 87,51% | 00026 | 92,20% | 0,0015
7 98,61% | 0,0044 | 86,90% | 0,0025 | 92,39% | 0,0009
8 97,29% | 00027 | 87,50% | 0,0024 | 92,13% | 0,0002
9 97,58% | 00017 | 87,32% | 0,0019 | 92,16% | 0,0003
10 97,24% | 00018 | 87,52% | 0,0018 | 92,12% | 0,0002
11 96,81% | 0,0009 | 87,55% | 0,0005 | 91,94% | 0,0001
12 97,29% | 00021 | 87,58% | 0,0024 | 92,18% | 0,0004
13 96,83% | 00013 | 87,57% | 0,0020 | 91,97% | 0,0005
14 97,718% | 00058 | 87,27% | 0,0019 | 92,23% | 0,0015

Tabela 4.19: Determinagdo da melhor quantidade de neurdnios na camada oculta para de-
teccao de céu (L*a*b*, 7 bits por canal, janela de 7 x 7 pixels).
canal de cor, usando uma janela de 7 X 7 pixels, 7 neur6nios na camada escondida da rede
neural, e desta vez utilizando a coordenada vertical dos pixels.

Com este treinamento, obteve-se um segmentador neural baseado em informacao de cor
com medida-F de 78,42% (D, = 64,39% e P = 99,07%), medida com respeito a base de

imagens de treinamento.

Obtencao do Segmentador Baseado em Informacao de Textura e Cor

A execugdo do algoritmo genético descrito na Secao 3.3 resultou na determinagao dos valores
para os parametros do segmentador baseado em informacao de textura e cor que constam na
Tabela 4.20.

Ap6s a introducdo da informacdo de textura como insumo para segmentagdo, ocorreu a
esperada reducdo no valor da medida-F do segmentador para F'9* = 78 11% (D% = 64,32%

e P9t = 99,43%), medida com respeito a base de treinamento. Para detec¢@o de céu azul, no
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Figura 4.9: Histograma dos pixels de céu na base de imagens de treinamento, com respeito
a distancia relativa a margem esquerda das imagens.

Parametro Descricao Valor
M Numero de escalas dos filtros de Gabor 8
N Numero de orientacdes dos filtros de Gabor 2
1 Limiar inferior da binarizacao 0
u Limiar superior da binariza¢ao 19

Tabela 4.20: Determinacdo dos parametros do segmentador baseado em informacao de tex-
tura e cor para deteccdo de céu.
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Parametro Descricao Valor
a Limiar de distancia de cor da regido ja marcada 237,941
b Limiar de distancia de cor da borda da regido marcada | 2,65362

Tabela 4.21: Determinacao dos parametros para expansao de regides na detec¢ao de céu.

entanto, esta reducdo ndo foi tao significativa quanto a observada para os demais materiais.

Expansao de Regioes para Melhoria da Medida-F

O ultimo passo da obteng¢do do segmentador de céu foi a execucdo do algoritmo genético
descrito na Secdo 3.4, que resultou na determinacdo dos valores para os parametros para a
expansao de regides com o algoritmo floodfill adaptado que constam na Tabela 4.21.

Apoés a expansdo das regides com o algoritmo floodfill adaptado, ocorreu a esperada
recuperagdo do valor da medida-F do segmentador para F9* = 96,18% (D% = 97,49% e
P9t =94 90%).

Para céu azul, a recuperacdo do valor da medida-F com a aplica¢do do algoritmo floodfill
adaptado foi extremamente importante, e possibilitou o aumento da medida-F em 17,76%.
Isto fez com que o segmentador para detec¢ao de céu azul fosse o obtido na ultima fase do

treinamento, levando em considerac¢do informacao de cor e textura.

4.3.3 Teste do Segmentador de Céu Azul

O segmentador de céu azul obtido na aplicacio do método proposto nesta dissertacdao foi
executado nas 28 imagens que compunham o conjunto de testes para este material.

O segmentador obtido foi capaz de detectar 94,52% da area correspondente a céu azul,
com precisdo de 91,21%. Isto resulta em um medida-F com o valor de 92,84%. A Figura
4.10 apresenta exemplos de fotografias processadas pelo segmentador obtido.

Também foi testado o segmentador da fase 1 do método proposto, que foi capaz de de-
tectar 62,26% da drea correspondente a grama, com precisao de 98,00%, resultando em um
medida-F com o valor de 76,14%, verificando também no conjunto de testes que o segmen-
tador da fase 3 obtém melhores resultados.

Para permitir uma comparacdo com abordagens existentes, também foram testados um
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classificador bayesiano gerado através da plataforma de mineracdo de dados Weka. Nao
foram testados mais segmentadores, uma vez que os trabalhos revisados usavam abordagens
de andlise de resultados subjetivas, incompativeis com a proposta desta dissertacdo. A Tabela

4.22 exibe os resultados obtidos entre os segmentadores comparados.

Segmentador | Tx. Deteccao | Precisao | Medida-F
Automatizado 94.52% 9121% 92 .84%
Naive Bayes 93 .47% 89.,60% 91.49%

Tabela 4.22: Resultados obtidos para detecc¢do de céu azul

O segmentador de céu azul foi o tinico entre os trés estudos de caso apresentados nesta
dissertacdo que se utilizou das trés fases do método proposto. Nele, os beneficios do algo-
ritmo floodfill adaptado puderam ser aproveitados de maneira bastante satisfatdria juntamente
com o posicionamento vertical dos pixels.

Percebeu-se que, no caso do material especifico, os resultados do segmentador ainda na
primeira fase eram em geral restritos a parte superior das imagens, uma vez que a rede neural
foi treinada levando em consideracdo a coordenada vertical dos pixels.

Isto ja resolvia uma parte do problema: o reflexo de regides de céu em volumes de dgua,
como lagos, piscinas, mar, entre outros, era desconsiderado da segmentacido. O algoritmo
floodfill complementou a segmentacdo ao expandir a regido de céu e aumentar a taxa de
deteccao do segmentador. Observar que, com respeito ao conjunto de treinamento, a taxa de
detecgdo subiu de 64,39% para 97,49% com a aplicac¢do do algoritmo floodfill adaptado.

A Figura 4.11 exemplifica uma das imagens do conjunto de treinamento em que o resul-

tado parcial e o final se comportam exatamente da maneira como descrita.

44 Consideracoes Finais

Observando os resultados obtidos (sumarizados na Tabela 4.23) com a aplicagdo do método
proposto para obtencdo dos segmentadores de grama, pele e céu, percebe-se que € possivel
automatizar a obtenc¢ao e o ajuste de bons segmentadores para detec¢do de materiais.

Todos os segmentadores obtidos com o método automatizado alcangaram medida-F me-

lhor que os seus concorrentes, quando testados na mesma base de imagens, o que sugere
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Material | Tx. Deteccao | Precisao | Medida-F
Grama 96,68% 97.,55% 97,11%
Pele 52,82% 4931% 51,01%
Céu 94,52% 91,21% 92.84%

Tabela 4.23: Resumo dos Resultados

que os resultados obtidos sdo compativeis com técnicas especificas de cada material, o que
constitui um dos principios para uma solug@o ao problema proposto (Segao 1.1).

No que diz respeito aos parametros avaliados, observou-se que o espaco de cor € a in-
formacdo mais importante a ser ajustada para os segmentadores na primeira fase, quando
ainda se baseiam exclusivamente em informacao de cor. A profundidade de cor também tem
importancia, uma vez que, nos trés materiais que compuseram o estudo de caso, se demons-
trou crescente até atingir um valor maximo. O tamanho da janela de pixels para a borragem
Gaussiana nao se mostrou tdo importante quanto os demais parametros de cor.

Para os trés materiais, observou-se também um comportamento bastante parecido no que
diz respeito a quantidade de neurdnios na camada escondida da rede neural: rdpida elevacdo
para baixas quantidades de neurdnios com estabiliza¢do logo em seguida. Isto sugere que,
uma vez que a quantidade maxima de parametros a serem analisadas é 5 (3 canais de cor e,
no maximo, 2 coordenadas de pixels), ndo sao necessarios muitos neurdnios para que a rede
neural alcance bons resultados.

No que diz respeito a andlise de textura: percebe-se que o mecanismo de reducdo da
medida-F para aumento da precis@o com posterior aplicagcdo do algoritmo floodfill adaptado
sO tem eficdcia em condicOes bastante peculiares, como o caso do céu azul: muita homoge-
neidade nas cores das regides P e fronteiras entre regides muito bem definidas. Nos demais
casos o algoritmo floodfill ndo foi capaz de aumentar o valor da medida-F em comparacao
com o segmentador que se baseia apenas em informagao de cor.

Por fim, cabe ressaltar que, apesar de ter sido possivel medir o tempo necessario para
treinamento dos segmentadores usando o método proposto e dos segmentadores Bayesianos
(Tabela 4.24), uma avaliagao de desempenho nao pode ser efetuada com rigor, uma vez que
os métodos comparados (i) ja foram implementados levando em consideracdo os resultados

de treinamento publicados pelos autores ou (ii) foram treinados em computadores diferentes
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do utilizado para executar o método proposto, no caso dos classificadores Bayesianos.

Segmentador | Grama | Pele Céu

Automatizado | 3710s | 2413s | 48145s

Bayesiano 6,65s | 6,90s | 104,73s

Tabela 4.24: Tempos médios de treinamentos dos segmentadores

Além disto, os segmentadores Bayesianos treinados levaram em consideracdo a melhor
combinagdo de parametros encontrada durante o treinamento dos segmentadores obtidos
pelo método, o que tira o rigor de uma comparacio direta. Entretanto, consta como tra-
balho futuro desta dissertacdo realizar uma avaliacdo mais rigorosa do custo computacional

em se utilizar o método genérico de ajuste de segmentadores apresentado neste estudo.
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(a) Imagens originais (b) Imagens segmentadas

Figura 4.10: Resultados da aplicagdo segmentador obtido utilizando o método proposto ao
problema da deteccdo de céu (céu em branco e demais regides em preto).

g
'

(a) Imagem original (b) Apenas cor (¢c) Floodfill adaptado

Figura 4.11: Evolucao dos resultados da segmentacao antes e depois da aplicacao do floodfill
adaptado



Capitulo 5

Conclusao

Nesta dissertacdo, foi proposto um método para automatizacdo da obtencdo de segmentado-
res de imagens para deteccdo de materiais, baseados em informacao de cor e textura.

Através do método proposto, principal objetivo e contribuicdo desta dissertacdo, a res-
ponsabilidade pela execugdo das tarefas de analisar as melhores combinagdes de parametros
e de treinar e ajustar tais segmentadores passou a nao pertencer a quem deseja apenas usufruir
o segmentador como meio para conseguir um determinado objetivo.

O Capitulo 3 descreve passo a passo todas as operagdes necessdrias para que a automati-
zacdo seja alcangada.

Pode-se afirmar que o objetivo central da dissertacdo foi atingido, ja que: (i) o método
proposto é genérico, servindo para gerar segmentadores para diferentes materiais, a depender
exclusivamente da definicdo de um conjunto de treinamento por parte do usudrio, contendo
regides rotuladas de onde aparece o material que se deseja detectar; e (ii) os resultados
obtidos pela implementacdo do método proposto sdo compativeis com os resultados obtidos
com métodos de deteccdo desenvolvidos especificamente para cada material.

Outra contribuicao do trabalho foi a busca na literatura técnica pelos aspectos das ima-
gens que podem ser utilizados para ajudar na detec¢do de materiais. Reunir estes aspectos
em um unico segmentador € tarefa importante, pois permite que a detecg@o seja baseada em
um maior nimero de fatores — representacdo das cores, profundidade de cores, tamanho da
area analisada, posicionamento dos pixels, dentre outros —, tornando a fundamentagao dos
resultados da detec¢do ainda mais robusta.

Também figuram como contribuicdes desta dissertacao a geragao de:
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1. Um segmentador de grama em quadros de videos desportivos, que pode ser utilizado
para as aplicacdes de sumariza¢do de videos de partidas disputadas em campos gra-

mados;

2. Um segmentador de pele humana em fotografias que pode ser utilizado para aplicacdes
como reconhecimento facial, detec¢do de pornografia e processamento de imagens em

dispositivos fotograficos;

3. Um segmentador de céu azul em fotografias, cuja aplicabilidade € encontrada em ca-
tegorizadores de imagens “ao ar livre” e “ambientes fechados”, e na determinacio da

orientacao de fotografias.

Cabe ressaltar que o segmentador de pele humana desenvolvido nesta dissertacdo foi
utilizado na dissertacao de mestrado “Deteccdo de Olhos em Imagens com Faces Humanas”
[29], que trata-se da proposi¢do de uma nova abordagem para detec¢do de olhos humanos
em fotografias, com diversas aplicacdes no ambito da fotografia.

Neste estudo, realizado na Universidade Federal de Campina Grande (UFCG), o papel
do segmentador de pele foi fornecer critérios para eliminagao de falso candidatos a olhos.

Estes segmentadores estdo disponiveis na pagina do Laboratério de Visdao Computacio-
nal da UFCG [35]. Todo o material pode ser obtido e utilizado livremente em projetos de
pesquisa, desde que ndo tenham fins comerciais.

Além disto, a realiza¢do da dissertagdo resultou também na implementacao do gerador
de segmentadores de materiais usado para conduzir os experimentos dos estudos de caso
apresentados no Capitulo 4. Com a utilizacdo deste gerador de segmentadores , a tarefa
da automatizacdo estd ao alcance de qualquer pessoa que necessite de um segmentador de
materiais.

Todos os cddigos fontes, conjuntos de imagens de treinamento, scripts de execugdo e
documentos necessarios para a reprodugdo dos resultados apresentados neste trabalho tam-
bém se encontram na pagina do Laboratério de Visao Computacional da UFCG. Também
sdo disponibilizados todos os resultados obtidos pelos segmentadores dos estudos de caso
desta disserta¢do, permitindo uma analise particular para cada imagem.

Por fim, também pode ser considerada uma contribui¢c@o do trabalho o enfoque dado ao

problema de detec¢do de materiais como problemas de recuperacdo da informagdo o que
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pode ser evidenciado pelas métricas utilizadas nesta dissertacdo (medida-F, taxa de deteccao
e precisao).

Ter o enfoque de recuperacao de informagao é importante, principalmente para materiais
que figuram em pequenas regidoes da imagem. Por exemplo, um segmentador de um material
que aparece em 5% dos pixels das imagens, que rejeita todos os pixels alcanca taxa de erro
de apenas 5%, mas uma vez que sua taxa de detec¢do € 0, terd medida-F nula e portanto ndo
poderd ser considerado um bom segmentador.

Dentre os pontos positivos da proposta apresentada neste trabalho, destaca-se o fato de
ela ndo exigir que o usudrio tenha conhecimento prévio de técnicas de segmentagdo ou de
deteccao de materiais para que consiga obter um segmentador para qualquer material.

Além disto, o emprego de redes neurais artificiais — um método de execucao rapida e
pouco consumo de memoria — faz com que seja possivel embutir os segmentadores gerados
usando o método proposto em dispositivos de baixa capacidade de memoria como PDAs,
Miquinas Fotograficas, dentre outros [42].

Entretanto, ha a desvantagem de o método proposto exigir uma grande quantidade de
tempo para ser capaz de gerar um segmentador para um material. Isto se deve a grande
quantidade de pontos de treinamento para cada rede neural treinada, e ao fato de que cada
combinacdo de parametros exige um treinamento diferente.

A estratégia de serializar a determinag@o dos valores de cada parametro surgiu deste
fendmeno, e trouxe consigo o risco de ndo estar sendo coberto todo o espaco de buscas de

combinacdes de valores de parametros.

Trabalhos Futuros

Apesar de todos os objetivos do trabalho apresentado nesta dissertacdo terem sido alcan-
cados, ainda ha uma série de propostas de trabalhos futuros que agregardo muito valor ao
método aqui apresentado.

O primeiro destes trabalhos seria realizar andlises matematica e estatistica mais formais,
Principal Component Analysis [60] por exemplo, para quantificar a contribui¢éo que cada
aspecto analisado prové ao segmentador final. Isto servird para que (i) pesos diferenciados

sejam atribuidos a cada aspecto no momento da amostragem do conjunto de treinamento e
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(i1) sejam descartados aspectos que tenham pouca contribui¢do para a separabilidade entre
as regioes, tornando mais rdpida a detec¢do dos segmentadores.

Esta andlise matemdtica permitird também uma prova da generalidade do método, uma
vez que a realizacdo dos estudos de caso é apenas um forte indicio de que ele funciona para
varios materiais, mas ndo necessariamente comprova que valera para todos.

Em seguida, algumas modificacdes no modo de treinamento podem ser testadas para que
o seu efeito nos resultados dos segmentadores obtidos seja analisado. A primeira modifica-
¢do ¢é utilizar redes neurais com apenas um neurdnio de saida, com a aplicacdo de um limiar
de aceitacdo também aprendido através de varredura. Isto trard maior simplicidade ao treina-
mento, e permitird a aplicacdo de andlise de curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

Também futuramente, técnicas de otimizacdo global serdo incorporadas no protétipo
apresentado neste trabalho, com o objetivo de facilitar a descoberta da arquitetura ideal da
rede neural artificial a ser utilizada para cada um dos materiais para os quais se deseja obter
segmentadores.

Assim, a exploracdo da quantidade de neur6nios da camada escondida serd restrita a
menos valores, além de serem ampliadas as possibilidades de outros aspectos arquiteturais
das redes neurais: ndmero de camadas escondidas, conectividade entre neuronios, dentre
outros.

Isto também permitird que seja testada uma maior quantidade de combinagdes de para-
metros, em vez de serializd-los e assumir que sdo independentes, além de exigir um menor
tempo de treinamento, uma vez que as técnicas de otimizacao global desconsideram arranjos
de parametros com menor probabilidade de sucesso. Desta forma, a serializagdo da de-
terminacdo dos valores dos parametros passard a ser desnecessaria, € deixara de existir a
desvantagem da fixacdo da ordem em que os parametros sdo ajustados (ndo ha garantia de
que a ordem adotada é a melhor para qualquer material).

Por fim, serdo introduzidos outros mecanismos generalizar ainda mais o método de ob-
tencdo de segmentadores: inclusdo de mais espacos de cores e da possibilidade de prover
interfaces para implementacao de espacos definidos pelo usudrio; tornar genérico o motor de
classificacdo, permitindo que sejam utilizadas técnicas diferentes das redes neurais artificiais
e a inclusdo técnicas de pré e pds processamento nas imagens para ampliar as possibilidades

de utilizacdo do protétipo disponibilizado.
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Apéndice A
Conceitos Fundamentais

Neste capitulo, sdo discutidos os aspectos mais relevantes sobre os quais se baseia o mé-
todo proposto nesta dissertacdo. Inicialmente, sdo apresentadas definicdes para os termos
utilizados no decorrer do texto, a fim de uniformizar o tratamento e extinguir qualquer am-
biguidade.

Em seguida, sdo apresentadas as métricas utilizadas para medi¢do de qualidade de um
segmentador para deteccao de materiais e para comparagdo de segmentadores.

Por fim, o capitulo contém uma discussao sucinta das técnicas utilizadas pelo método,

seus parametros ajustaveis e a influéncia desses parametros no processo de segmentacao.

A.l Definicoes Iniciais

As imagens [ submetidas a um segmentador ¢ t€m duas regides sem intersec¢ao: (i) a regiao
P(I), que abrange todos os pixels p correspondentes ao material que se deseja detectar, e
(ii) a regidao N(I) que corresponde aos demais pixels da imagem. Na Figura A.1, estdo
apresentadas uma imagem original (A.1(a)) a suas respectivas regides P e N (A.1(b)), caso
o material a detectar seja grama. Os simbolos P e N foram inspirados nos conceitos de
amostras Positivas e /Negativas em um problema de classificacdo de padroes.

Os resultados das segmentagdes R = (([), por sua vez, sdo divididos em quatro regides:
(i) aregido Tp, correspondente as aceitagdes verdadeiras; (ii) a regido 7Ty, correspondente as
rejei¢Oes verdadeiras; (iii) a regido F'p, correspondente as falsas aceitacoes e (iv) a regido Fly,

correspondente as falsas rejeicoes. As defini¢des formais destas regides sdao apresentadas nas
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(a) Imagem original (b) Regides P (Branco) e N (Preto)

Figura A.1: Exemplo de imagem e sua respectiva segmentacao manual para composi¢ao da
base de treinamento para o segmentador de grama.

Equacdes A.1 a A 4.

Tp ={R(zy) | I(z,y) € P(I) e R(ry) € P(R)} (A1)
Ty ={R(zy) | I(xy) € N(I) e R(zy) e N(R)} (A2)
Fp =A{R(zy) [ I(zy) € N(I) e R(z,y) € P(R)} (A3)
Fy = {R(xy) [ I(z;y) € P(I) e R(z,y) € N(R)} (A4

em que P(R) e N(R) denotam respectivamente as regides de R consideradas como perten-
centes ao material em que se deseja detectar e as demais regioes da imagem.

A Figura A.2(a) € o resultado de uma segmentacdo hipotética da imagem original da
Figura A.1(a). Para ilustrar o significado das regides dos resultados, elas foram marcadas em

cores diferentes (A.2(b)).

A.2 Meétricas de Avaliacao dos Segmentadores

Métricas de avaliag@o precisam ser definidas para possibilitar a medicao quantitativa da qua-
lidade dos segmentadores obtidos utilizando-se o0 método proposto neste trabalho. Uma vez

que os segmentadores para deteccdo de materiais sao classificadores dos pixels da imagem
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(a) Resultado de uma segmentagdo hipotética  (b) Regides Tp (Branco), Ty (Preto), Fp (Ama-
relo) e Fy (Vermelho)

Figura A.2: Exemplo de imagem e sua respectiva segmentacao manual para composi¢ao da
base de treinamento para o segmentador de grama.

nas classes (i) pertencente ou (ii) ndo pertencente a drea do material, as métricas utilizadas
para avaliar os segmentadores sdo as mesmas que se empregam para classificadores. Nesta
se¢do, sao definidas as métricas de avaliacdo de classificadores [60] e apresentadas as justi-

ficativas para a utilizacdo de cada uma delas.

A.2.1 Taxa de Deteccao (Recall)

A Taxa de Detecgdo de um segmentador € a medida que indica a relag@o entre a drea da ima-
gem corretamente classificada como sendo pertencente ao material que se deseja detectar e a
area total deste material. Formalmente, a medida da taxa de detec¢do Df} de um segmentador

¢ com respeito a uma base B de imagens de teste € definida pela Equacdo A.S.

(I — (A5)

em que S denota a fung@o drea de uma regido. No ambito desta regido, a unidade de drea é
o pixel.

Intuitivamente, pode-se dizer que um segmentador com alta taxa de deteccao consegue
detectar a maioria dos dos pixels da drea em questdo. Para ilustrar o significado desta medida,
a Figura A.3 exibe os resultados da aplicacdo de dois segmentadores hipotéticos de grama,

um com alta taxa de deteccdo (85,05%) e outro com baixa taxa de detec¢ao (18,08%), a
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imagem da Figura A.1(a).

(a) D, = 85,05% (b) D, = 18,08%

Figura A.3: Exemplo da utilizacdo de segmentadores hipotéticos na imagem da Figura
A.l(a).

Utilizar esta medida isoladamente ndo € suficiente para medir a qualidade de um segmen-
tador, uma vez que nao considera a regiao N (/) das imagens. Observando a Equacao A.5,
percebe-se que um segmentador que simplesmente aceita todas as amostras apresenta 100%

de taxa de deteccdo, mas erra em todas as regidoes /N das imagens.

A.2.2 Precisao

A Precisdo de um segmentador € a medida que indica a relagdo entre a drea da imagem
corretamente classificada como sendo pertencente ao material que se deseja detectar e a
drea total aceita pelo segmentador . Formalmente, a medida da Precisio PP de um um

segmentador ( com respeito a uma base B de imagens de teste € definida pela Equagdo A.6.

> S (Te (1)
PP (¢) = = (A.6)
ZS(TP (1)) +Z:S(FP (1))

IeB IeB

Intuitivamente, pode-se dizer que um segmentador de alta precisdo acerta a maioria dos
dos pixels que considerou fazerem parte do material que se deseja detectar.

Esta medida soluciona o problema apresentado pela utilizagdo da taxa de deteccdo, pois
passa a considerar a regido NV (I) (verificar que a Equag@o A.3 leva em considerag@o a regido
N (I)). No entanto, utilizar esta medida isoladamente ainda ndo € suficiente para medir a

qualidade de um segmentador, uma vez que néo considera a regido N (R) dos resultados.
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Observando a Equagado A.6, percebe-se que um segmentador que simplesmente aceita poucas
amostras, acertando em todas elas, apresenta 100% de precisdo, mas deixa de detectar regides

pertencentes ao material em questao.

A.2.3 Medida-F (F-measure)

A solucdo para o problema da insuficiéncia das medidas apresentadas € combind-las em
uma tUnica medida, passando assim a considerar todos os aspectos dos segmentadores, e
viabilizando uma comparacao mais adequada.

Para tanto, adota-se neste trabalho a Medida-F (média harmdnica entre a taxa de de-
teccdo e a precisdo) ao se comparar dois segmentadores para um mesmo material em uma
mesma base de imagens de teste. Formalmente a Medida-F (F;,,) € calculada empregando-se

a Equacdo A.7.

) o PP(Q)-DP(()
FnlQ=0+5) 25 57 D8 (0

Nesta equagao, o parametro 3 € a relagao entre os pesos da taxa de detec¢io e da precisao,

(A7)

de modo que 3 = 3, por exemplo, significa que o peso da taxa de deteccdo é 3 vezes maior
que o da precisdo.

Nesta dissertacdo, todas os valores de medida-F foram calculados usando o parametro
( = 1, exceto quando um valor diferente foi explicitamente informado.

Desta forma, afirmar que um segmentador (; é melhor que um outro segmentador (, é

equivalente a seguinte relacdo F,, (¢1) > F, (¢2)-

A3 Técnicas Utilizadas no Método Proposto

Durante a elaboragao do método apresentado nesta dissertagdo, foi necessario resolver trés
principais problemas: separar os pixels correspondentes a um material dos demais pixels das
imagens, otimizar os parametros do extrator de informacao de textura e associar cada pixel
da imagem a um valor de caracteristica de textura.

Nesta secdo, sdo apresentadas as fundamentacgdes tedricas das técnicas utilizadas para
resolver cada um dos problemas apresentados: as Redes Neurais Artificiais, os Algoritmos

Genéticos e os Filtros de Gabor, respectivamente.
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A.3.1 Redes Neurais Artificiais

A corrente conexionista da Inteligéncia Artificial defende a ideia de que nao é possivel re-
duzir certos problemas a passos l6gicos (algoritmos) para sua resolucdo. Em vez disto, €
necessdria uma simulacao dos processos relacionados a inteligéncia natural a fim de se atin-
gir uma verdadeira inteligéncia artificial. Com base neste pensamento de simular processos
de raciocinio e na tentativa de reproduzir o funcionamento do cérebro humano, foi proposto
o modelo computacional das Redes Neurais Artificiais [16].

Elas introduziram na Ciéncia da Computa¢do um novo paradigma de resolu¢do de pro-
blemas que antes, com a computacdo convencional, ndo eram resolvidos por serem de alta
complexidade e proibitivos, considerando os recursos computacionais existentes [61].

Estas diferencas entre a computagdo neural e a convencional se devem ao fato de que
os modelos computacionais convencionais sao incapazes de tratar dados continuos, incom-
pletos, ruidosos ou nebulosos, de modo que problemas que envolvam estes tipos de dados
ndo serdo tratados de maneira tao eficiente por um computador que segue o modelo de Von

Neumann. A Tabela A.1 exibe as principais diferencas entre a computacdo convencional e a

neural.

Caracteristica | Computacao Convencional Computacao Neural

Sinal Digital Analdgico

Dados Completos e Estruturados. Incompletos e Nebulosos.

Programas Dependentes de instrugdes pre- | Formulam métodos de processa-
cisas. mento de maneira independente.

Processamento | Matematico e Ldgico. Sinais ponderados.

Resultados Previsiveis Em geral imprevisiveis.

Memoria Separada do processamento. Em geral, memoria e processa-

mento estdo combinados.

Tabela A.1: Comparativo entre as computacdes convencional a e neural. Fonte: Adaptado
de [51].

Ainda nos anos 40, mais precisamente em 1943 e 1949, surgiram os primeiros trabalhos
no sentido de simular o comportamento de um cérebro biolégico no que diz respeito ao

raciocinio e aprendizado. Tais trabalhos, o primeiro de McCulloch e Pitts e o segundo de
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Hebb, tratam respectivamente da primeira proposta de uma rede neural artificial, o Psychon,
e da organizacdo e comportamento das redes neurais naturais [16].

Em 1958, dois trabalhos foram publicados e tiveram grande importancia: o primeiro
deles, de von Neuman, relacionava o funcionamento de um computador digital com o fun-
cionamento do cérebro biolégico. O outro, de Rosemblat, trazia o design de um hardware,
denominado Mark I Perceptron, considerado o primeiro da computagao neural [4].

Logo em seguida, nas décadas de 60 e 70, houve uma considerdvel pausa nas pesquisas
desta area da inteligéncia artificial, que somente foi retomada nos anos 80 com as publicagdes
de Hopfield, Kohonen e Rumelhart, que introduziram as redes de Hopfield, os Mapas Auto-
Organizéveis e o algoritmo backpropagation.

Desde entdo, varios grupos de pesquisa t€m se dedicado a estudar e desenvolver as redes
neurais artificiais, fazendo intimeros progressos tanto na teoria quanto na aplicacdo desta
técnica de computagdo nos mais variados campos da ciéncia.

A unidade fundamental do sistema nervoso bioldgico sdo as células denominadas neurd-
nios. Tais células, como as demais células eucariontes do corpo, podem ser dividas em
membrana celular, citoplasma e niicleo [16]. Porém, devido ao fato de estas células serem
especializadas em processar impulsos nervosos, a sua forma € diferente das demais células
dos organismos.

Funcionalmente, um neurdnio bioldgico pode ser dividido em 3 partes, conforme apre-
sentado na Figura A .4: os dendritos, o corpo celular e o axonio. Os dendritos — em geral
mais numerosos e mais curtos que os axonios [16] — sdo as terminagdes dos neurdnios res-
ponsaveis por receberem os impulsos nervosos enviados por seus vizinhos. O corpo celular,
por sua vez, é o responsavel pelo processamento deste impulsos, computando um novo im-
pulso de saida para o neur6nio. Este impulso computado € enviado ao axénio — em geral
mais longo e apresentando-se uma dnica vez para cada neurénio — para ser transmitido aos
neurdnios vizinhos através de suas terminacdes.

O processamento de informagao em um neurdnio bioldgico se inicia nos dendritos, que
sdo responsdveis por coletar os impulsos nervosos — na forma de sinais elétricos — dos neur6-
nios vizinhos e envia-los ao corpo celular. O corpo celular emite entdo um novo novo sinal
elétrico cuja intensidade depende tanto de um limiar do préprio neurdnio receptor, quanto da

intensidade dos sinais recebidos de seus vizinhos.
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Figura A .4: Neuronio Biol6gico - Fonte: Adaptado de [33]

Os impulsos chegam a um neurdnio através de conexdes denominadas sinapses, € podem
atuar tanto no sentido de contribuir quanto no de inibir a geracao de um novo sinal, de modo
que nem sempre um novo impulso € gerado e diz-se que o neurdnio néo foi ativado [16].

Caso o neurdnio seja ativado, o novo sinal elétrico, que corresponde ao impulso nervoso
de saida do neur6nio em questdo, passa através do axonio e suas terminagoes até chegar as
sinapses: espaco entre dois neurdnios, pelo qual o impulso nervoso € passado do neuroénio
gerador para o receptor. Como os neur6nios ndo se tocam nas sinapses, a transmissao ¢ feita
pela emissdo de substancias chamadas neurotransmissores, cuja quantidade emitida depende,
dentre uma série de outros fatores, principalmente da eficiéncia da sinapse e da intensidade
do impulso nervoso do neur6nio gerador

Nos neurdnios seguintes, o processamento € feito de maneira idéntica, fazendo com o que
os impulsos nervosos sejam transmitidos através da rede de neurdnios do cérebro — a rede
neural bioldgica — e transformados em cada um dos neurdnios, que podem ser considerados
0s nos de processamento da rede.

Como foi mencionado anteriormente, as sinapses por si sO podem ser mais fortes ou
mais fracas que as demais, fazendo com que umas produzam mais neurotransmissores que
as outras, e com que o sinal transmitido por elas seja mais intensificado do que o mesmo
sinal quando transmitido pelas demais.

Desta maneira, os sinais que chegam através das sinapses mais fortes t€ém predominancia

na composicao do sinal que chega ao corpo celular de um neurdnio, ou seja, a sua contribui-
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¢do para o processamento do impulso nervoso é maior do que a das demais sinapses da rede
neural bioldgica.

A fim de simular o comportamento de um conjunto de neurdnios humanos, foi proposto o
modelo matematico das redes neurais artificiais. Em problemas de classificacdo, sdo utiliza-
das principalmente as redes neurais do tipo Perceptron de Miiltiplas Camadas (MLP). Uma
rede neural artificial deste tipo é composta de vdrias entidades semelhantes, denominadas

neurdnios artificiais. Um neurdnio artificial pode ser abstraido conforme a Figura A.5 [16].

xe——(L) @)

N
>R

Figura A.5: Neurdnio Artificial - Fonte: Adaptado de [16]

b
4

Como pode ser observado, um neurdnio artificial € uma entidade que recebe do ambiente
externo, por meio de suas entradas, impulsos (z;) que sdo combinados através do somatério
dos produtos de todos os impulsos com o peso de sua respectiva entrada (w;) de modo a se

n
determinar um sinal de entrada (s = Z x;w;) para o neurdnio. H4 uma entrada x( a mais em
todos os neurodnios, de valor fixo 1, é:coujo peso wy serve para ajuste da saida independente
das entradas. Este peso tem o nome especial de bias [16].

A entrada s € submetida a uma fun¢@o f que determina o sinal de saida do neurénio,
denominada fung¢do de ativacdo. Diversas funcdes podem ser utilizadas, dentre as quais se
destacam as logaritimo-sigmoidais e as tangentes hiperbdlicas (Figura A.6).

Desta forma, podem ser feitas algumas analogias com os neurdnios biolégicos: as entra-
das de um neurdnio artificial correspondem aos dendritos dos neurdnios biolégicos, o peso
das entradas € analogo a forca de cada sinapse, e a funcdo de ativacdo corresponde a compo-
sicdo e geracdo do novo sinal por parte do corpo celular. H4 ainda a analogia entre o valor
do sinal de entrada de um neurdnio artificial e a intensidade do impulso nervoso que chega

em um bioldgico.
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Figura A.6: Algumas das funcdes de ativagdes utilizadas nas redes neurais MLP.

A partir do arranjo de neurdnios artificiais é possivel montar uma rede neural, interli-
gando saidas de uma camada de neurdnios as entradas dos neurdnios de uma proxima ca-
mada. Conforme pode-se observar na Figura A.7, uma rede neural pode ter diversas camadas
entre a entrada e a saida (camadas intermedidrias) e quantidade varidvel de neur6nios em
cada uma das camadas.

O aprendizado, nas redes neurais MLP, segue o paradigma supervisionado: um conjunto
de dados € previamente computado de forma manual e € utilizado para ensinar a rede e torna-
la capaz de generalizar e inferir regras. A Figura A.8 representa o esquema de funcionamento
do aprendizado supervisionado. Para cada passo do treinamento, um vetor de caracteristicas
¢ apresentado a rede neural artificial, que gera uma resposta para o mesmo. Em contrapartida,
o professor (ou supervisor) determina a resposta que se deseja que a rede gere. A partir da
comparagdo entre as respostas desejada e real, € possivel gerar um sinal de erro.

De acordo com o sinal de erro gerado, procede-se a correcao dos pesos, o que deve ser
feito de modo que, quando apresentado a rede novamente o mesmo conjunto de dados de
entrada, a diferenca entre a resposta desejada e a resposta real seja menor possivel, ou seja,
mais perto da perfeigao.

Segundo Prechelt [43], recomenda-se que os dados sejam divididos em conjunto de trei-
namento, que € utilizado para ajustar os pesos da rede; de validacdo, que € utilizado para
determinar o erro médio quadratico da rede e evitar que a rede “decore” os dados de treina-
mento; e conjunto de testes, utilizado para medir a precisdao da rede apds o seu treinamento.

O algoritmo de aprendizado deve ser repetido até que uma condicao de parada seja satis-
feita. Estabelecem-se, geralmente, como condi¢do de parada a quantidade de iteracGes nos

dados de treinamento, ou quando se alcanga um erro médio quadratico aceitavel na compu-
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Figura A.7: Rede Neural do tipo Perceptron de Miultiplas Camadas.
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Figura A.8: Aprendizado Supervisionado. Fonte: adaptado de [16]
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tacdo dos dados do conjunto de treinamento.

O mais famoso algoritmo de treinamento de Redes Neurais MLP € o da retropropagacao.
Ele recebe esse nome porque propaga o ajuste dos pesos das entradas do neur6nio de tras
para frente pelas camadas da rede neural, ou seja, os erros sdo corrigidos primeiramente na
camada de saida, depois na ultima camada oculta, seguindo-se pela penultima, até que se
atinja a camada de entrada da rede.

Para cada padrdo j do conjunto de dados de treinamento, a resposta da rede € computada
da maneira como foi descrita, e os erros dos neurdnios da camada de saida sdo determinado
de acordo com a Equagdo A.8, na qual ¢ é a funcao de ativagdo da rede, v(j) € o resultado
do somatdrio dos produtos entre os pesos e as entradas no neur6nio, d; € a saida desejada

para os padrdo de treinamento e y; € a saida obtida pela rede.

0 = ¢ (v (5) (dj —y;) (A.8)

Ja os erros dos neurdnios das camadas ocultas sdo determinados de acordo com a Equa-
¢ao A9, na qual k € o indice da camada que se estd computando o erro, h; € a saida gerada

pelo neurdnio € wy1,;,, € 0 peso da i-ésima entrada do n-€simo neurdnio da k-€sima camada.

N
Ok,j = ¢ (v (4)) Z Okt1,i,j Wht1,im (A9)

n=1

Depois de calcular os erros, aplica-se a Equacdo A.10 para ajustar os pesos de um deter-
minado neur6nio, na qual ¢ € o indice da entrada cujo peso sera corrigido, 7 € o indice dos
dados de treinamento, 7) é o fator de aprendizado da rede, z; é o valor da entrada em questao

e 0; € o erro do neurdnio para a j-ésima entrada.

Awm = ?75JSUZ (A]O)

Devido a ndo-linearidade das fun¢des de ativagao utilizadas nas Redes Neurais MLP, e
principalmente a presenca de varias camadas de neur6nios dispostos de maneira conveniente,
elas sdo utilizadas como solucdo para classificar padroes ndo-linearmente separdveis. A prin-
cipal aplicacdo das redes MLP € a aproximacao de funcdes, para a qual podem ser mapeadas
diversas classes de aplicacdes, como a previsao de séries temporais e o reconhecimento de

padrdes.
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A aproximagdo de fungdes utilizando Redes Neurais Artificiais se da através do treina-
mento de uma rede MLP de modo a associar os elementos do dominio da funcio aos seus
valores correspondentes no conjunto imagem da mesma. Quando o valor da fun¢do nao é
conhecido para todos os elementos do dominio, as rede neural MLP é capaz de aproximar
ou generalizar essa regra e estimar os mapeamentos desconhecidos.

Estas redes neurais tém utilidade quando os dados sdo coletados através de experimentos,
e necessitam ser extrapolados, ou nos casos em que computar analiticamente estas fungoes
se torna muito custoso. Com freqiiéncia estas redes neurais sdo utilizadas no campo da
microbiologia [4], controle de processos e em processamento adaptativo de sinais [27].

Para abordagens mais detalhadas sobre os assuntos referentes a redes neurais artificiais,
seu projeto, utilizagdo e aplicagdes, recomenda-se a leitura das referéncias [16,50,33]. Para
informacdes acerca da Engenharia de Software envolvida em um projeto de redes neurais,

recomenda-se [52].

A3.2 Algoritmos Genéticos

Uma outra corrente da Inteligéncia Artificial — a corrente Evolucionista — simula um outro
fendmeno bioldgico observado na natureza para resolu¢do de uma miriade de problemas: a
Evolucdo das Espécies. Alguns problemas de otimiza¢do podem ser resolvidos a partir de
uma série de solu¢des candidatas — uma “populacdo” — que sucessivamente vao evoluindo
até que se encontre uma solu¢do mais adequada ao problema — o “individuo” 6timo.

Estes algoritmos evolucionistas sao chamados Algoritmos Genéticos (AG), e esta se¢ao

€ dedicada a uma breve revisdo sobre os principais topicos relacionados a este tema.

A Teoria da Evolucao das Espécies

“Dei a este principio, em virtude do qual uma variagdo, por insignificante que
seja, se conserva e se perpetua, se for util, o nome de Sele¢do Natural, para

indicar as rela¢des desta sele¢do com a que o homem pode operar.” [7]

Com estas palavras, o naturalista britdnico Charles Darwin nomeou o principal fendmeno

de sua Teoria sobre a Evolucdo das Espécies. Esta teoria explicava algumas das questdes em
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aberto aquela época acerca da origem da enorme quantidade de espécies que habitam a Terra
e inspirou, depois de décadas, a técnica dos algoritmos genéticos.

Segundo a biologia, todos os seres vivos possuem suas propriedades fisicas armazenadas
nas suas células em estruturas organicas denominadas cromossomos. Cada cromossomo
¢ uma cadeia de Genes que define todas as caracteristicas de um individuo. Quando se
reproduzem, os individuos misturam seus genes de uma forma que cada um dos descendentes
possui metade dos genes de cada um dos pais.

Em uma populacdo com diversos individuos, alguns deles possuem caracteristicas que os
tornam mais adaptados ao ambiente em que vivem que outros individuos da mesma geracao,
como forga fisica, facilidade em conseguir alimento, sentidos mais agugados, entre outros.

Estes individuos mais adaptados, segundo a Teoria da Evolucdo das Espécies, possuem
mais chances de se reproduzirem, uma vez que serdo mais atrativos aos parceiros para acasa-
lamento, bem como terdo maior probabilidade de ter uma vida mais longa, acasalando mais
vezes.

Uma vez que os membros das geragdes seguintes terdo caracteristicas genéticas herda-
das de seus pais, elas preservardo estas caracteristicas que os tornaram mais adaptados ao
ambiente. E desta maneira que os individuos mais aptos de cada geracio sofrem a Selecio
Natural.

Além da Selecdo Natural, as mutacdes aleatdrias dos genes — devido a razdes externas ao
organismo, como radioatividade ou defeitos na propagacado dos genes — também sao um fator
de muita importancia no processo evolutivo. Estas mutacdes podem eventualmente produzir
melhoras na adaptabilidade do individuo mutante, aumentando as suas probabilidades de
sobrevivéncia e reproducdo, aumentando, desta forma, as suas chances de ser naturalmente

selecionado para preservar caracteristicas genéticas.

Problemas de Otimizacao

Questdes como “Que caminho deve seguir um carteiro para minimizar a distancia percorrida
e ainda assim entregar todas as suas correspondéncias?”’ e “Qual € a melhor distribui¢ao de
peso da carga de um caminhdo para que a degradag@o de suas pegas seja minimizada?” t€m
uma similaridade: ambas questionam a melhor soluc@o para um dado problema, dadas todas

as solucdes possiveis para 0 mesmo. Estes problemas recebem a denominacgdo de Problemas
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de Otimizagao.
Um Problema de Otimizagdo consiste em determinar a melhor solucdo entre todas as
solugdes possiveis a um outro problema. Formalmente, um problema P de otimizagdo é

uma quadrupla (7, f,m, g) em que:

e [ é um conjunto de instancias do problema a ser otimizado;

e dada uma instincia z € I, f(z) é o conjunto de todas as solugdes que resolvem a

instancia x;

e dada uma instancia « e uma solu¢do y € f () a esta instancia, m (x,y) é a medida de

y,emgeral,m: I, f - R
e ¢ ¢ a funclo objetivo, em geral as fungdes “méaximo” ou “minimo.

A solug@o ao problema de otimizagdo é determinar para uma instancia x uma solugao
6tima, isto €, uma solugdo y tal que m(z,y) = g{m (x,y/') |y’ € f (x)}.

Um exemplo deste tipo de problema foi apresentado nesta dissertacdo: “dado um seg-
mentador com filtros de Gabor que utiliza a técnica proposta por Jiang et al. [25], que
combinagio de pardmetros produz a maior medida-F (com § = 5)?”

Uma solucdo bem sucedida para este tipo de problema depende, basicamente, de trés

fatores:

e Codificagdo do Problema: o problema deve estar eficiente e formalmente codificado,
sem inconsisténcias. Para que isto seja possivel, € necessdrio modelar matematica e
computacionalmente todos os aspectos do problema, bem como modelar suas solu-

coes;

e Funcdo Objetivo: € a fung@o que se deseja otimizar — maximizar ou minimizar. No
exemplo citado, a fun¢@o objetivo € a medida-F (3 = 5) que, de acordo com o enunci-

ado do problema, deve ser maximizada; e

e Espacgo das Solugdes: € o conjunto de todas as possiveis solu¢des para o problema.
Este conjunto deve ser modelado adequadamente e reduzido, se possivel, para descon-

siderar solucdes absurdas, de modo a facilitar a busca pela solucdo 6tima.
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De modo geral, resolver problemas de otimizacdo € bastante complicado devido as di-
ficuldades na codificacdo do problema, uma vez que nem todos os aspectos t€m uma mo-
delagem matematica trivial. Além disto, existem problemas com alta dimensionalidade e
que possuem intimeras solu¢des possiveis, o que faz a busca pela solu¢do 6tima uma tarefa

bastante demorada.

Ciclo de Funcionamento dos Algoritmos Genéticos

Na tentativa de propor uma maneira diferente de resolver problemas de otimizagado, e si-
mulando o processo natural de “otimizacdo das espécies”, os algoritmos genéticos foram
propostos por John Holland na década de 1970 [21]. Estes algoritmos, consideram cada uma
das possiveis solugdes de um dado problema como individuos — cada uma deles possuindo
seus proprios genes — que se reproduzem de modo a compor novas geracdes de solugdes.
A probabilidade de reprodugdo de cada individuo é proporcional a sua aptidao, ou seja, a
qualidade da solu¢do que representa.

E necessério conhecer os conceitos basicos relacionados aos algoritmos genéticos antes

da explanacdo de seu funcionamento. Os conceitos sao:

e Cromossomo: computacionalmente, um cromossomo ¢ um elemento do espago de so-
lucdes, ou seja, uma solucdo vélida para o problema de otimizacdo dado. No exemplo
do problema da otimizagao dos filtros de Gabor, os cromossomos sdo cada uma das

combinacdes de parametros possiveis;

e Gene: é cada parametro que compde um cromossomo. Pode ser considerado a por-
¢do minima em que uma solugdo é dividida. Os genes das solucdes do problema da

otimizagao dos filtros de Gabor sdo cada um dos quatro parametros a otimizar;

e Fendtipo: biologicamente, o fendtipo de um individuo € o conjunto de suas caracteris-
ticas fisicas. Computacionalmente, pode ser considerado como o conjunto de caracte-
risticas que descrevem a solucdo do problema. O fendtipo das solugdes do problema
da otimizacgao dos filtros de Gabor € o resultado produzido pelos filtros nas imagens

em que sao aplicados;
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e Populacdo: é o conjunto de individuos que estd sendo analisado na iteragdo corrente

do algoritmo genético em execucao.

e Geragdo: € o conjunto de individuos da mesma “idade”, ou seja, que nasceram no

mesmo ciclo de reproducio;

e Aptiddo: € a quantificacdo da adaptabilidade de um individuo ao seu habitat. Compu-
tacionalmente, este conceito estd associado a quao distante uma solugdo estd da solu-
¢do Otima — sua qualidade, em outras palavras. Um bom exemplo de fun¢do de aptidao
para o problema da otimizacdo dos filtros de Gabor € a medida-F (3 = 5) conforme a

Equacdo A.7: quanto maior a medida-F, melhor € a aptiddo do cromossomo.

O Algoritmo A.1 é o pseudocddigo de um algoritmo genético bdsico, e mostra a sua
caracteristica iterativa — assim como a Selecdo Natural. Percebe-se que, a cada geracdo,
a populacdo de individuos passa pelos mesmos operadores genéticos, obtendo a proxima
geracdo. A populacdo inicial € obtida aleatoriamente, baseando-se no fato de que no inicio

as espécies ainda ndo passaram por nenhum tipo de evolucdo.

Algoritmo A.1: Algoritmo genético basico

populacao <« solucoesAleatorias () ;
melhorSolucao <+ melhorDaPopulacao( populacao );
enquanto ( !ehOtima( melhorSolucao ) ) {
reprodutores <« roleta( populacao );
novaGeracao « reproduz( reprodutores );
mutacao ( novaGeracao );
populacao «— populacao |J novaGeracao;
poda( populacao );
melhorSolucao < melhorDaPopulacao( populacao );

}

retorna melhorSolucao;

Para cada populagdo, a fungdo de aptidao de todos os individuos € calculada e normali-
zada, a fim de se suavizarem discrepancias entre valores muito altos e muito baixos.

Em seguida a condic@o de parada pode ser testada. De acordo com a listagem apresen-
tada, o algoritmo para de executar quando a populacdo possui um individuo com aptidao

suficiente para ser considerado “quase-6timo” — a tolerancia deve ser definida de acordo
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com o problema em questdo. Outra possivel condi¢do de parada € restringir a quantidade de
iteracOes. Pode-se também combinar as duas condi¢des de parada, de maneira ponderada.

Caso a condicdo de parada ndo seja satisfeita, o algoritmo prossegue selecionando os
reprodutores. Analogamente ao que acontece na natureza, esta selecao € baseada na aptidao
normalizada de cada individuo da populacdo: os mais aptos sdo os que tém mais chance de
reproduzir.

A maneira mais comum de implementar esta selecao de reprodutores de um algoritmo
genético € usando o Método da Roleta. Este método modela uma roleta em que cada indivi-

duo corresponde a uma “fatia” cuja largura € proporcional a sua aptidao.

A
BB
0 C
ED
EE
O F
B G
mH

Figura A.9: Representacdo do Método da Roleta

Como se pode observar na representacao da Figura A.9, ponteiros equidistantes sdo posi-
cionados no centro da roleta — tantos quantos forem os reprodutores a serem selecionados — e
postos a rodar livremente. Os individuos selecionados sdo aqueles que tiverem suas “fatias”
apontadas.

E fécil notar que a probabilidade de selecio de um individuo é proporcional & sua aptidio,
e que o mesmo individuo pode, se for muito apto em relacdo aos demais, ser selecionado mais
de uma vez para se reproduzir. Esta situagdo também ocorre na natureza, pois individuos
podem se reproduzir mais vezes a depender de sua aptiddo.

No exemplo da Figura A .9, estd representada uma roleta para um algoritmo genético que

tem oito candidatos a reproducdo (A a H). Depois de girarem os ponteiros, os individuos A,
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Tabela A.2: Emparelhamento de Reprodutores

Emparelhamento
Reprodutor Par
A E
C G
E C
G A

C, E e G sio selecionados para compor o conjunto de reprodutores que comporao a proxima
geracao.

Os reprodutores vao efetivamente se reproduzir na fase de cruzamento genético. A pri-
meira parte desta fase é o emparelhamento dos reprodutores, para que sejam decididos os
pares de cada um dos individuos. Isto € feito clonando-se a lista de reprodutores e reorde-
nando aleatoriamente a lista clonada. Apds o reordenamento, o n-ésimo individuo da lista
original é emparelhado ao n-ésimo individuo da nova lista. Um exemplo deste emparelha-
mento esta exibido na Tabela A .2.

O processo de cruzamento genético de dois elementos € muito similar com o que ocorre
com os cromossomos naturais. O primeiro passo deste processo € determinar o ponto de
cruzamento: ponto aleatério na sequéncia genética que funciona como pivo do cruzamento.
As sequéncias genéticas dos novos individuos gerados consiste na parte inicial do primeiro
genitor — do inicio da sequéncia até o ponto de cruzamento — e a parte final do segundo
genitor — do ponto de cruzamento até o final. A Figura A.10 é uma ilustracdo do operador
de cruzamento genético.

Por fim, acontece a simulacdo do fendmeno da mutacdo genética. Este fendbmeno ocorre
quando genes sofrem alteracdes acidentais, causadas por fatores externos, e que modificam
o seu fendtipo. Na natureza, as mutagdes uteis — as que promovem uma maior aptidao ao
individuo mutante — tém maior probabilidade de serem perpetuadas. Os algoritmos genéticos
modelam este fendmeno ao alterar o valor de um gene aleatoriamente. De modo andlogo, os
individuos podem, eventualmente, se tornar mais aptos, aumentando a sua probabilidade de

reproducdo e, consequentemente, de perpetuacdo de sua carga genética.
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Pai

Mae

Filho 1

Figura A.10: Cruzamento genético de dois individuos

O passo final de cada iteracdo é a poda da populacdo: os individuos que apresentam
menor aptiddo sao removidos da populacdo, simulando assim, a morte natural dos individuos

menos adaptados ao ambiente.

Parametros de um Algoritmo Genético

A rapida convergéncia de um algoritmo genético e a boa confiabilidade de seus resultados

dependem diretamente da escolha dos valores para os seguintes parametros:

e Tamanho da Populacdo: se um algoritmo genético possui uma populacdo pequena,
ela ndo € capaz de cobrir todas as regides do espaco de solucdes, e a confiabilidade
dos resultados fica comprometida. Em contrapartida, uma populacio exageradamente
grande torna a execucao demanda mais capacidade de processamento, tornando a com-

putacdo um tanto lenta;

e Numero de Geracgdes: para atingir um bom nivel evolutivo, ou seja, para que a conver-
géncia ocorra para um minimo ou maximo global da superficie da funcdo de aptidao,
um algoritmo genético deve ser executado com com o méaximo de geracdes possivel,
assim como na natureza, onde uma alteragdao em um individuo requer um grande nu-

mero de geragdes para ser perpetuada;
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e Taxa de Cruzamento: O numero de cruzamento entre individuos de uma geracao € bas-
tante importante, uma vez que nao pode ser muito baixo, a ponto de tornar o algoritmo
lento, nem muito grande, pois isto pode provocar o desaparecimento de estruturas ge-

néticas uteis; e

e Probabilidade de Mutacdo: mutacdes também sdo importantes na execug¢do de um
algoritmo genético, pois permitem avaliar regidoes do espagco de solucdes que ainda
ndo estdo contempladas pela populagdo. A estabilidade da populacdo € abalada, e caso
a convergéncia esteja se dirigindo para um minimo — ou maximo — local, isto serd
evitado. Por outro lado, muita mutagdo em uma execucao de algoritmo genético pode

também provocar a perda de estruturas uteis.

Os valores 6timos destes parametros dependem do problema a ser resolvido. Entretanto
ha um certo consenso de que os reprodutores devem ser entre 60% e 65% da populacdo
inicial, bem como a taxa de mutacdo deve ficar entre 0,1% e 5%. Os demais parametros sao

ainda mais especificos, e devem ser ajustados pelo programador do algoritmo a cada caso.

Consideracoes Finais

O ajuste de parametros de segmentadores é um problema que envolve a busca de uma combi-
nagdo 6tima de valores de diversos pardmetros. Isto faz uma busca exaustiva se tornar muito
dependente de poder de processamento.

Esta dependéncia justifica a utilizagdo de um método de otimizagdo global, como os
algoritmos genéticos, para a descoberta dos valores 6timos de paradmetros a serem ajustados
na obtencdo dos segmentadores para detec¢do de materiais.

Sugere-se a leitura de Mitchell, 1998 [36] e FOGA, 1991 [45] para maiores detalhes

acerca do funcionamento de algoritmos genéticos.

A.3.3 Filtros de Gabor

Para extrair informacao de textura dos materiais que se deseja detectar com os segmentadores
obtidos utilizando a técnica proposta nesta dissertacdo, foi adotada a técnica de filtragem

utilizando Filtros de Gabor de Duas Dimensoes.



A.3 Técnicas Utilizadas no Método Proposto 104

Esta técnica — proposta por Daugman, em 1986 [8] — é baseada na aplicagéo de um filtro
de duas dimensdes a uma imagem com o intuito de analisar a resposta obtida. A Equagdo

A.11 € a defini¢do de um filtro de Gabor de duas dimensdes,

9(z,y) = s(x,y)w,(z,y) (A.11)

Nesta Equagdo, s(x,y) é uma portadora sendide complexa de duas dimensdes e w,(x,y)
¢ uma gaussiana de duas dimensdes, chamada também envelope [38]. A Figura A.11 mostra
as partes Real (Figura A.11(a)), Imagindria (Figura A.11(b)) e a Magnitude (Figura A.11(c))

de um Filtro de Gabor.

(a) Parte Real (b) Parte Imagindria (c) Magnitude

Figura A.11: Partes real e imagindria e magnitude um filtro de Gabor

A resposta da aplicacdo destes filtros (em especial a Magnitude, por caracterizar a “forca”
da resposta) pode ser utilizada para detectar as por¢cdes da imagem que t€m textura similar a
do filtro. Conforme se pode observar na Figura A.12 (imagem original de autoria de Chris
Valle '), sdo ressaltadas as regides de listras verticais quando se aplica o filtro da Figura
A.11(c) a imagem exibida.

No entanto, em uma mesma imagem existem diversos tipos de textura que podem estar
dispostas em diversas orientacdes, e em diversas frequéncias. Para se ter uma nog¢ao exata da
intensidade da textura em todas as regides da imagem, € necessdrio combinar o resultado de
diversos Filtros de Gabor, alterando os parametros dos mesmos.

No ambito desta dissertacdo, serdo considerados os seguintes parametros:

'Imagem copiada sob autorizagio da GNU Free Documentation License, obtida na URL

http://commons.wikimedia.org/wiki/File:LAzooZebra.jpg
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(a) Imagem Original (b) Resultado

Figura A.12: Exemplo de imagem e seu resultado apds a aplicac@o do filtro de Gabor

e Orientacdo: indica, em radianos, a rotacdo que serd sofrida pelo Filtro de Gabor an-
tes de ser aplicado a imagem. Alterando este parametro, é possivel capturar texturas
em diferentes orienta¢cdes na imagem, ndo se restringindo apenas as ocorréncias de
uma orientacdo (a exemplo da Figura A.12, que teve no resultado apenas as texturas
verticais). A Figura A.13 exibe as partes reais de trés Filtros de Gabor em diferentes

orientacdes.

e Escala: altera o tamanho do Filtro de Gabor, e por consequéncia a frequéncia da se-
ndide associada. Ajustando este parametro, € possivel detectar texturas de maior ou
menor frequéncia, conforme a necessidade do filtro. A Figura A.14 exibe as partes

reais de trés Filtros de Gabor em diferentes escalas.

Z S

2 4
(a) Orientacdo: 0 radiano (b) Orientacdo: % radianos (c) Orientacdo: % radianos

Figura A.13: Diferentes orientacdes de filtros de Gabor

Aplicacdes préticas dos Filtros de Gabor, além do método proposto nesta dissertacdo,

incluem detec¢do de materiais [25], segmentagdo por textura [30] e biometria, ao se realizar
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(a) 97 Pixels (b) 137 Pixels (c) 193 Pixels

Figura A.14: Diferentes escalas de filtros de Gabor

identificagéo de impressdes digitais [39], e de iris [3], dentre outras.



