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RESUMO

Esta tese descreve uma abordagem para a utilizagdo da informacdo de cores
no sistema de visdo artificial com inspiragdo biologica denominado Cyvis-1.
Considerando-se que grande parte da literatura sobre segmentagio de imagens
se refere a imagens em niveis de cinza, informacdes cromaticas na segmenta-
¢d0 permanecem uma area que ainda deve ser melhor explorada e para a qual
se direcionou o interesse da presente pesquisa. Neste trabalho, o subsistema de
cor do Cyvis-1 € definido, mantendo-se o vinculo com os principios que inspi-
ram o sistema de visio como um todo: hierarquia, modularidade, especializa-
¢do do processamento, integragdo em varios niveis, representagio efetiva da
informagdo visual e integracdo com conhecimento de nivel alto. O subsistema
de cor se insere neste escopo, propondo uma técnica para segmentacdo de
imagens coloridas baseada em mapas auto-organizaveis para a classificagéo
dos pontos da imagem. A segmentagdo incorpora a determinagdo do numero
de classes sem supervisdo, tornando o processo mais independente de inter-
vengio humana. Por este processo de segmentagio, sdo produzidos mapas das
regiGes encontradas e um mapa de bordas, derivado das regides. Uma segunda
proposta do trabalho ¢ um estudo comparativo do desempenho de técnicas de
segmentacdo por bordas. A comparagio ¢ feita em relagio a um mapa de bor-
das de referéncia e o comportamento de varias técnicas é analisado segundo
um conjunto de atributos locais baseados em contrastes de intensidade e cor.
Derivada desta comparag@o, propde-se também uma combinagdo para a gera-
¢do de um mapa de bordas a partir da selegiio das técnicas segundo seus de-
sempenhos locais. Finalmente, integrando os aspectos anteriores, ¢ proposta
uma estruturacdo do médulo de cor, adicionalmente com a aquisiciio de ima-
gens, a analise de formas e o reconhecimento de objetos poliédricos. H4, neste
contexto, a integragio ao moédulo de estéreo, que proporciona o calculo de
dados tridimensionais, essenciais para o reconhecimento dos objetos. Para
cada parte deste trabalho sdo propostas formas de avaliagdio para a validagdo

dos resultados, demonstrando e caracterizando a eficiéncia e as limita¢Ges de
cada uma.



ABSTRACT

This thesis describes an approach to color information processing in the bio-
logically-inspired artificial vision system named Cyvis-1. Considering that most
of the current literature in image segmentation deals with gray level images,
color information remains an incipient area, which has motivated this research.
This work defines the color subsystem within the Cyvis-I underlying phyloso-
phy, whose main principles include hierarchy, modularity, processing speciali-
zation, multilevel integration, effective representation of visual information,
and high-level knowledge integration. The color subsystem is then introduced
according to this framework, with a proposal of a segmentation technique
based on self-organizing maps. The number of regions in the image is achieved
through a unsupervised clustering approach, so no human interaction is
needed. Such segmentation technique produces region oriented representation
of the classes, which are used to derive an edge map. Another main topic in
this work is a comparative study of the edge maps produced by several edge-
oriented segmentation techniques. A reference edge map is used as standard
segmentation, to which other edge maps are compared. Such analysis is car-
ried out by means of local attributes (local gray level and “color” contrasts).
As a consequence of the comparison, a combination edge map is also pro-
posed, based on the conditional selection of techniques considering the local
attributes. Finally, the integration of two above topics is proposed, which is
characterized by the design of the color subsystem of Cyvis-1, altogether with
the modules for image acquisition, shape analysis and polyhedral object recog-
nition. In such a context, the integration with the stereo subsystem is accom-
plished, allowing the evaluation of the three-dimensional data needed for ob-
. Ject recognition. Assessment and validation of the three proposals were carried
out, providing the means for analyzing their efficiency and limitations.
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“‘Begin at the beginning,’ the King said, gravely, ‘and go on
till you come to the end; then stop’.”
Lewis Carrol — Alice in the Wonderland

1 Introducao e objetivos

uitos sdo os animais dotados de visdo, uns com sistemas mais simples e outros

mais sofisticados, uns mais especificos, outros mais gerais. A visdo ¢ usada

para inumeras tarefas, muitas delas relacionadas a sobrevivéncia e perpetuacdo
da espécie. Sistemas de visdo de mamiferos superiores, como os primatas, apresentam
uma grande complexidade e mecanismos sofisticados de reconhecimento de padrdes
[Costa et al. (1994)]. Para estes animais, a qualidade da visdo ¢ cada vez mais exigida,
incluindo uma componente diferencial que € a visdo colorida. Embora animais como
abelhas e camardes reconhegam as diferencas nos comprimentos de onda, a visdo nos
primatas assume um estigio de maior aprimoramento [Levine (1985);
Goldstein (1989); Tovée (1996)].

As cores s30 elementos importantes no cotidiano, sendo usadas para distinguir
objetos, qualifica-los ou avaliar suas propriedades. A incorporagdo desta classe de
informagdes em sistemas artificiais de visio cria uma expectativa de abertura de novos
caminhos para o estudo nio somente da visdo artificial, mas para a compreensdo dos
mecanismos biologicos envolvidos. E viavel, assim, potencializar as solugdes que a
evolugdo introduziu para sua incorporagio aos sistemas artificiais.

Este contexto das cores na visdo levou a proposicdo deste trabalho, que
abrange, em primeira instincia, uma revisdo dos mecanismos de visdo em cores ¢ das
técnicas de processamento e analise de imagens que utilizam tal informa¢do. Em uma
segunda instincia, a incorporagdo de uma abordagem especifica da cores ao sistema
de visdo Cyvis-1 é considerada, buscando mecanismos de segmentagdo para a extra-
¢do de informagGes basicas das imagens. Além disto, a avaliagdo da qualidade das
informagdes da segmentacdo € incluida, envolvendo regides e bordas, juntamente com
a proposta de uma organizacfo para integracdo das cores a outras modalidades (atri-
butos) da visdo. Em particular, o interesse foi direcionado a integracdo com aspectos
tridimensionais, que estio relacionados & visfio estereoscopica. A integragdo compre-
ende uma perspectiva particularmente interessante do trabalho, proporcionando novos
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elementos para a busca de solugdes, além de envolver aspectos de paralelismo, hierar-
quia e comunicagdo, entre Outros.

O restante deste capitulo descreve o sistema de visdio ao qual este trabalho se
vincula (se¢fio 1.1), caracterizando-o de forma geral. A se¢do 1.2, entdo, introduz os

objetivos do trabalho € a organizagfo do texto como um todo € apresentada na se¢do
1.3

1.1 O sistema de visao artificial Cyvis-1

Um sistema de visdo com inspiragio em caracteristicas de processamento bio-
logico foi proposto por Costa, Roda e Kéberle [Costa ef al. (1994)], incorporando uma
série de particularidades que o tornam um sistema de alta integra¢do e grande versati-
lidade.

Em continuo desenvolvimento, o sistema Cyvis-1 incorpora varios principios
inspirados na organizagio ¢ processamento bioldgicos. Uma relagdo sinoptica destes
principios que norteiam o desenvolvimento do sistema é apresentada na seqiiéncia.

a) Resolugdo alta para representa¢do de imagens. Embora sistemas computacionais
raramente utilizem imagens maiores que 512x512, o olho humano se utiliza de
126 milhGes de receptores para amostrar seu campo visual. A utilizagdo de uma
“sobreamostragem” induz a expectativa de melhoramentos no reconhecimento de
padrdes.

b) Hierarquia. Sistemas naturais de visdo processam a informag@o de forma hierar-
quica, sendo que em cada estagio da hierarquia a quantidade de dados ¢ reduzida
e, simultaneamente, ocorre o aumento de conhecimento sobre os objetos da ima-
gem.

¢) Retroalimentagdo. O refluxo de informagdes entre camadas hierdrquicas, a exem-
plo de sistemas biologicos, permite ndo somente que o processamento ocorra de
baixo para cima, mas também de cima para baixo na hierarquia. Etapas posteriores
do sistema podem interagir com camadas anteriores, modificando seu modo de
processamento e contribuindo para um reconhecimento mais direcionado, permi-
tindo, por exemplo, que conhecimento (informagio de nivel alto) influencie o pro-
cessamento de niveis mais baixos (veja-se o item j).

d) Modularidade. Sistemas naturais de visdio apresentam um alto grau de modulari-
dade de processamento. Subsistemas podem ser organizados de forma a operar
em caracteristicas especificas da informagio visual, produzindo resultados parciais
que poderdo ser integrados ao resultado de outros subsistemas. Adicionalmente,
subsistemas podem, de modo cooperativo, compartilhar informagdes que tornem
mais efetivas suas atua¢des individuais.

€) Representagdo efetiva da informagdo visual. O sistema visual de primatas captura
informag¢des com algo em torno dos ja mencionados 126 milhdes de fotorrecepto-
res, mas o nimero de fibras que deixam o globo ocular ja reduzem os dados para
aproximadamente 800.000 axdnios, havendo uma grande codificagdo da informa-
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¢d0. A forma com que a informagfo ¢ representada em cada nivel da hierarquia
constitui uma condi¢do de grande importancia para o sistema como um todo.

f) Especializagdo de processamento. A especializacdo de atributos a serem proces-
sados formam uma das caracteristicas mais interessantes do sistema de visdo de
primatas [Zeki & Shipp (1988); Livingstone & Hubel (1988)]. Textura, bordas,
cor e profundidade, por exemplo, caracterizam-se como atributos processados de
forma especializada. Uma grande vantagem desta segrega¢do de processamento €
a possibilidade que varios subsistemas atuem de forma paralela.

g) Integra¢do multiescala. Existe uma extensa interconexdo entre os diversos ele-
mentos de processamento do cérebro de primatas, complementando a modulari-
dade, a hierarquia, a retroalimenta¢io e o processamento especializado. Através
desta interconexfio, médulos especializados podem fazer intercAmbio de informa-
¢des e cooperar no processo global de reconhecimento da imagem.

h) Visdo foveal . A resolugio dos fotorreceptores para a varredura do campo visual
ndo ¢ uniforme, mas apresenta, proximo ao eixo de visdo, uma quantidade dife-
renciada de receptores na regidio denominada févea. Nesta area da fovea, a acui-
dade ¢ bastante superior as regides mais periféricas da retina, tanto em termos de
resolug@o quanto de qualidade (cor, por exemplo). Mover os olhos para que a luz
do objeto de interesse recaia sobre a fovea é um mecanismo bastante interessante
para o processamento da informacéo visual.

1) Atengdo seletiva e visdo ativa. Diretamente relacionada a visdo foveal, a atengdo
seletiva refere-se & interpretacio da imagem pela analise parte a parte, movendo a
atencdio para regides especificas. Embora a atengdo selecione regides seqiiencial-
mente, em niveis mais altos da hierarquia cada informagéo local ¢ combinada para
uma compreensdo mais geral da cena.

J) Integragdo com conhecimento de nivel mais alto. Um principio biolégico impor-
tante que pode ser utilizado é a incorporagfo, no processamento da informacio
visual, do conhecimento de nivel alto, o que inclui o contexto no qual a imagem
esta inserida, sua histéria ¢ também memoria, que permite a comparagéo de um

- objeto identificado com outro similar ja interpretado anteriormente.

k) Processo evoluciondrio. O processo de evolugdo envolve pequenas mudangas no
sistema com o decorrer do tempo, cada uma delas avaliada severamente quanto a
sua utilidade, funcionalidade e desempenho. Também sistemas artificiais de visdo
devem, sistematicamente, avaliar cada uma de suas altera¢ées quanto a correta
operagdo ¢ funcionalidade. Sob este aspecto, é importante nfio somente a valida-
¢do dos novos processos, mas também uma avaliagdo comparativa com seu ante-
cessor ou técnicas alternativas.

D) Solugdes ndo convencionais. Embora a visdo humana possa ser considerada como
o sistema de reconhecimento de padrdes mais versatil e eficiente entre os animais,

* ’ - b ’ . I3 .
Define-se o termo foveal como o que ¢ relativo a fovea da retina, ou apresenta suas caracteristicas.

Jander Moreira
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Figura 1.1. Esquema da estrutura geral do sistema de visdo Cyvis-1. O simbolo "~} indica a existéncia
de uma base de dados associada. (Adaptado de Costa et al. [Costa et al. (1994)].)

algumas solugdes mais especificas também representam alternativas interessantes.
Moscas, por exemplo, sdo capazes de captar energia eletromagnética na faixa do
ultravioleta. Estas solugdes nfio convencionais representam caracteristicas impor-
tantes que podem ser incorporadas ao sistema de visdo.

A Figura 1.1 mostra a estrutura geral do Cyvis-1, o qual foi projetado levando
em conta critérios de desempenho, velocidade, custo e flexibilidade.

A entrada de informagiio no sistema ¢ feita através de um par de cameras de
video, que alimentam cinco subsistemas principais representando as especializa¢des:
profundidade, bordas, textura, regides (em niveis de cinza) e cor. A estruturagéo ¢
essencialmente hierdrquica e mantém interconexdes tanto de retroalimentagéo quanto
de convergéncia de informagdes. A modularidade é empregada em todo o sistema,
promovendo ao maximo a implementagfo de paralelismo.

Informacgdes de nivel baixo sdo obtidas dos médulos que processam direta-
mente a imagem, obtendo as bordas ou regides (textura, niveis de cinza e cor). As
informagdes extraidas sdo entdo comparadas a uma base de dados para identificagdo
dos principais objetos da cena. A base de dados em questdo tem nivel mais especifico,
relacionando-se a um objeto especifico (ou parte dele). Neste estagio, um analisador
sintatico interpreta os objetos no contexto completo da imagem, gerando uma descri-
¢do intermediéria com o auxilio de uma outra base de dados de nivel mais alto, a qual

é repassada aos niveis posteriores da hierarquia para a tomada de decisdes e controle
do processo.
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1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como um dos seus principais objetivos a segmentacéo
de imagens coloridas para a obten¢do de um mapa das bordas presentes, além de uma
analise comparativa entre alguns métodos de segmentago (também em relagdo a bor-
das). Adicionalmente incluem-se nos objetivos as investigagdes da integracdo entre
médulos distintos do Cyvis-1, especialmente com o modulo de visdo estereoscdpica.

1.2.1 Segmentagio de imagens coloridas

Para a segmentaco de imagens considerando atributos de cor, o objetivo € a
proposicdo, caracterizagio ¢ analise de uma metodologia de segmentagéio baseada em
mapas auto-organizaveis, envolvendo nfio somente a obten¢do da segmentacdo por
regides, inerente ao método, mas permitindo também a derivagdo de um mapa de bor-
das a partir dos limites entre as regides. Entre os objetivos secundérios, relativos a
esta metodologia de segmentacdo, incluem-se a avaliag@o das regides obtidas, compa-
rando-as a uma segmentac¢io “ideal”, feita manualmente, e comparando-a com a obti-
da por outros métodos. Outros pardmetros como inclusfio ou ndo do atributo ilumina-

¢d0 no processo de segmentagio também estdo envolvidos, além da comparac¢do dos
resultados com outras técnicas de segmentagao.

1.2.2 Comparacio de mapas de bordas

Um segundo objetivo do trabalho é a comparagiio dos mapas de bordas pro-
duzidos por um conjunto de técnicas de segmentagio. Assim, a proposi¢do de um
modelo de avaliacdo € considerada, visando também examinar como bordas derivadas
da segmentagfio proposta se relacionam a outras técnicas existentes. A proposta en-
volve a compara¢do em relagdo a um conjunto de atributos locais, permitindo consi-
derar relativamente os desempenhos de uma ou outra forma de segmentagfo. Inclu-

em-se, portanto, as definicdes de medidas de erro que viabilizem esta confronta¢do
das técnicas.

1.2.3 Integracio ao Cyvis-1 ‘

Enquanto o Cyvis-1 é um sistema bastante abrangente, a cor representa um de
seus principais atributos. Considerando-se o sistema como um todo, além do proces-
samento das informac¢des coloridas existe o seu relacionamento com outros atributos.
Objetiva-se, desta forma, uma estrutura¢do para a integrago de dois atributos visuais,
especificamente cor e estéreo. Além da integragdo, voltada ao reconhecimento de
objetos poliédricos, inclui-se como objetivo a defini¢do da avaliacdo destes reconhe-
cimentos, visando validar os resultados produzidos.

1.3 Organizacgao do texto

O texto como um todo esta organizado em duas partes principais: revisdo e
trabalho desenvolvido. No Capitulo 2, parte da revisfo, ¢ apresentada uma explana-
¢do sobre os conceitos basicos sobre as cores, sua percep¢do € cognicdo no sistema

Jander Moreira
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visual de primatas, bem como uma modelagem numérica sob o prisma da colorimetria.
Também est4 incluida uma sintese sobre os principais sistemas de representagdo de
espagos de cores. Uma revisdo das principais metodologias € técnicas para o proces-
samento de imagens coloridas ¢ feita no Capitulo 3, com direcionamento a segmenta-
¢iio de imagens. Uma subdivisdo das abordagens de segmentagio de imagens colori-
das é feita incluindo-se énfases em bordas (segdo 3.1) e regides (se¢do 3.2), além de
redes neurais e modelagem fisica da cena (segdes 3.3 e 3.4, respectivamente).

A segunda parte do texto inclui o trabalho desenvolvido, caracterizado em trés
capitulos. No Capitulo 4 ¢ feita a descri¢io e analise da metodologia para a segmenta-
¢do de imagens coloridas desenvolvida. Um estudo comparativo entre algumas técni-
cas de segmentagiio é exposto no Capitulo 5, comparando desempenhos relativos
mapas de bordas gerados por técnicas distintas, dentro de um contexto de atributos
locais das imagens. O Capitulo 6 apresenta, dentro do contexto do Cyvis-I, 0 esque-
ma de coopera¢do entre os subsistemas de cor e visdo estereoscdpica, direcionado
para o reconhecimento de objetos poliédricos.

As conclusdes sdo apresentadas no Capitulo 7, o qual também discute as con-
tribui¢des deste trabalho e apresenta alternativas de continuidade.

Os apéndices incluem tépicos adicionais ao texto. Um glossério € apresentado
no Apéndice A, relacionando os principais termos utilizados no texto, caracterizando-
os segundo a conota¢io adotada. Em virtude da necessidade de representa¢o simbo-
lica de varios conceitos utilizados, o Apéndice B traz uma descrigéio da notagio utili-
zada tanto nas formulas quanto no texto, situando-a dentro dos respectivos temas. A
transformada de Hough, utilizada no sistema de integragdo ¢ apresentada de forma
resumida no Apéndice C. Dados adicionais relativos aos resultados obtidos estdo rela-
cionados nos Apéndices D, E e F, sendo que o primeiro ¢ relacionado as segmenta-
¢Oes por mapas auto-organizaveis e os dois ltimos sdo relativos ao estudo compara-
tivo das bordas.

Escrito sob o enfoque de um trabatho cientifico, o texto permite leitura essen-
cialmente linear. Entretanto, varias referéncias sio feitas a informagdes contidas em
outros capitulos ou se¢des, no intuito de prover os elementos necessarios para a com-
preensdo adequada de um assunto particular. As referéncias bibliograficas, indicadas
entre colchetes, quando inseridas no meio das sentengas, referem-se somente ao as-
sunto imediatamente exposto; quando posicionadas apds o final do paragrafo, indicam
que a referéncia aplica-se ao paragrafo como um todo.



“Faith is a light of such supreme brilliance that it dazzles the mind and
darkens all its visions of other realities, but in the end, when we become
used to the new light, we gain a new view of all reality transfigured and
elevated in the light itself.”

Thomas Merton

2 Conceitos basicos sobre
cores

estudo das cores atraiu um grande nimero de pesquisadores de renome,

incluindo Aristdteles, Grimaldi, Newton, Goethe, Hegel, Schopenhauer, Young,

Maxwell, Helmholtz, Hering e Schrodinger. Uma visdo geral de suas
participagdes no entendimento da cor é apresentada, baseada em boa parte na
introdu¢dio de D. B. Judd a reedi¢do do livro Theory of colours de Goethe
[Goethe (1970)].

Aristoteles entendia a cor como um fendmeno da transi¢do do claro para o
escuro, dado que a intensidade da energia luminosa se reduz quando atravessa um
material ou € refletida por um objeto. A cor seria, segundo sua visdo, uma mistura,
fusdo ou justaposi¢iio de preto e branco, ou a degeneragdo da cor branca por certa
quantidade de escuridio.

Com os experimentos de Newton, no século XVII, sobre a decomposigio da
luz branca (solar) em outras através de um prisma, a luz passou a ser vista como in-
cdlor e a cor, em si, passou a ser atribuida a alguma qualidade do material translicido
que degradava esta luz “pura”. A cor, assim, passou a ser entendida como uma pro-
priedade da propria luz. Esta concepgio de que a cor era exclusiva propriedade da luz
difundiu-se entre os seguidores de Newton, embora ele préprio nfio concordasse com
esta abordagem extrema’. Esta opinifio era compartilhada com Grimaldi que, também
em 1665 (mesmo ano da publica¢do de Newton), expressou uma visdo similar. Nesta
€poca a teoria da luz como ondulagGes se propagando no espago nio havia sido ainda
estabelecida, de forma que Newton enxergava a luz como corpuisculos ou particulas

* . - . ~ ~ . ~ 7 r
“Os raios, para dizer apropriadamente, ndo sio coloridos. Neles niio ha nada além de uma certa
poténcia e disposi¢do para provocar a sensa¢o desta ou daquela cor. (...) entiio, cores em objetos nio

sdo nada mais que a disposigdo de refletir este ou aquele tipo de raio mais intensamente que os ou-
tros.” (Newton, Optika)
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provindas de fontes de luz. A consolidagdio da teoria de ondas ocorreu somente em
1727, realizada por Young. A desaprovagdo da visdo de Newton foi levantada tam-
bém por Fresnel, que, paralelamente a Young, explicava também a natureza da luz
como ondulagdes. Novamente passou a ser, em geral, dificil considerar a cor como
uma sensacio, mas simplesmente postulando que diferentes comprimentos de onda
“possuem” determinadas cores.

Baseado somente em sua experiéncia e intensa observagio pessoal, Goethe
propds sua Theory of colours (Materialien zur Geschichte der Farbenlehre, Zur Far-
benlehre [Goethe (1810)}), livro que cobre grande parte dos fendmenos de cor co-
nhecidos na época, ignorando completamente as descobertas de Newton. A visdo
filos6fica empreendida no livro foi acolhida por Hegel, que compartilhava a concep-
¢do da légica filosofica, mas estas concepedes foram derrubadas frente as descobertas
atuais.

Em 1802, Young, apoiado em experimentos psicofisicos de emparelhamentos
de cores, propds a teoria tricromatica da visdo. Considerando-se que, pela combina-
¢do de trés cores diferentes em uma mesma area ¢ possivel obter a mesma aparéncia
de uma quarta cor , Young postulou a percepgio de cor baseada na existéncia de trés
mecanismos receptores com sensibilidades diferentes aos comprimentos de onda. Esta
teoria foi compartilhada por Helmholtz em 1802, ficando conhecida também como a
teoria de Young-Helmholtz. Hering, em 1878, observando uma relagio de oposi¢do
entre cores como entre vermelho e verde e entre azul e amarelo, propds a teoria de
oposi¢do cromatica da visfo. [Goldstein (1989)]

Estas teorias, que se antagonizaram, sdo ambas reforgadas por evidéncias fi-
siologicas, dados os trés tipos de cones, responsaveis pela selecdo espectral, e a exis-
téncia de células que apresentam oposi¢do cromatica, presentes no nicleo geniculado
lateral € no cortex visual..

Este capitulo cobre as principais informagdes sobre cor e viséo colorida, prin-
cipalmente quando relacionada aos primatas e, particularmente, aos seres humanos.

Sdo estabelecidos, inicialmente, os conceitos da luz como energia eletromagnética e
" sua caracterizagdo por comprimentos de onda, indicando como o sistema visual res-
ponde a ela e a interpretagdo proporcionada. Além disto, os aspectos de representa-
cdo das informagdes coloridas (espagos de cores) sdo expostos.

2.1 Ondas eletromagnéticas

O processo de visdo tem origem na existéncia de energia eletromagnética em
forma de ondas, com comprimentos de onda em faixas especificas. Estas ondas, com
origem em fontes diversas (como Sol, lampadas, fogo etc.), s@o absorvidas e refletidas
pelos diversos objetos. Devido as diferencas intrinsecas das propriedades dos corpos,
como textura e opacidade, entre outras, cada um proporciona uma diferente gama de

* Discutido na sego seguinte. Veja-se também a Figura 2.2.
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Figura 2.1 Distribui¢io da quantidade de luz relativa para uma lampada incandescente e a luz branca
(solar) [Goldstein (1989)].

comprimentos de onda refletidos, em intensidades também distintas. E este universo
de ondas que atinge os olhos e permite que o mundo seja percebido. Ainda assim,
dentre a ampla variag@o de comprimentos das ondas eletromagnéticas, a visdo humana
€ capaz de captar somente um intervalo infimo, com comprimentos de onda A varian-
do de 380 a 780 nm [Wyszecki & Stiles (1982)].

Cada fonte de luz apresenta caracteristicas proprias, principalmente em relagdo
a energia nos diversos comprimentos de onda visiveis. A Figura 2.1 mostra a diferen-
¢a entre a luz branca (luz solar) e a produzida por uma lampada incandescente de
tungsténio. Enquanto a distribui¢dio de energia é mais homogénea para todos os com-
primentos de onda que compdem a luz branca, para a luz da limpada a quantidade de
energia para comprimentos de onda curtos é bem menor que para os longos. Desta
forma, a energia nos diversos comprimentos de onda que sdo captadas pelos olhos
varia nfio somente de acordo com as reflexdes, absor¢des e refragdes nos diversos
objetos, mas também com a fonte de iluminagio utilizada.

2.2 Visao colorida

O processo de visdo compreende, em termos praticos, desde a aquisi¢io da
imagem a ser analisada até a cogni¢do dos objetos e formas presentes. Neste processo
existem vérias etapas intermedidrias, nio sendo todas ainda bem conhecidas ou bem
determinadas [Wyszecki & Stiles (1982); Zeki & Shipp (1988)]. H4, por exemplo, a
deteccdo de bordas, separa¢do do objeto do fundo, anélise de cores, texturas e outras
propriedades, tais como continuidade e suavidade de objetos, além da nog¢fio de pro-
fundidade proporcionada pela visdo estereoscopica (binocular). Mecanismos de ori-
entacdo também estdo presentes, permitindo associagdes de dngulos na composi¢io
dos elementos presentes na cena. Em etapas posteriores do processo de visdo, ha o

Jander Moreira
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Figura 2.2. Experimento de emparelhamento de cores, no qual a soma dos comprimentos de onda A;,
A2, € A3 2 esquerda fornecem a mesma cor que o comprimento de onda monocromatico A projetado
na direita. Por exemplo, a luz com comprimento de onda 500 nm pode ter sua equivalente perceptiva
obtida a partir da mistura aditiva dos comprimentos 420, 560 e 640 nm [Goldstein (1989)].

reconhecimento dos objetos presentes, aos quais sdo atribuidos os caracteres de cor,
textura etc. Esta ultima fase envolve, também, uma “memoria” (ou banco de dados)
que permite a associagdo de um objeto, ou partes dele, a elementos ja conhecidos.

Os sistemas bioldgicos de visdo presentes na grande maioria dos animais, in-
cluindo o ser humano, apresentam caracteristicas de particular eficiéncia, consideran-
do seus objetivos funcionais, como € o caso da garantia da sobrevivéncia.

Nio sendo diferente para o caso do primatas, a visdo desempenha um papel
fundamental na interagdo com o ambiente. Porém, parafrascando Mollon
[Molion (1982)], “todos sdo deficientes em visdo colorida”, referindo-se ao fato de
que os seres humanos ndo sdo capazes de distinguir entre luzes que lhes parecem vi-
sualmente iguais, apesar de terem composi¢o distinta em termos de comprimentos de
onda. Deficientes porque os humanos atribuem as mesmas caracteristicas a fendmenos
fisicamente diferenciados. Esta situacio difere somente em grau de deficiéncias como,
por exemplo, o daltonismo, que é uma deficiéncia visual que reduz o nimero de cores
percebidas, com conseqiiente dificuldade na distingdo de cores que pessoas com visio
normal percebem naturalmente.

Em experimentos de emparelhamento de cores, nos quais individuos sio ori-
entados a combinar as intensidades de trés comprimentos de onda de forma que a cor
produzida seja, em termos perceptivos, igual a um quarto (Figura 2.2), quase todas as
cores podem ter sua equivalente a partir da combinag3o de outras trés. E necessério,
entretanto, que nenhuma delas seja obtida pela combinagdio das outras duas. No caso
de se permitir que uma delas seja adicionada ao outro lado do campo de testes (duas
de cada lado), entéo todas as cores podem ser emparelhadas e as duas partes do cam-
po de testes parecerdo iguais [Mollon (1982)]. Esta constatagio levou a criagdo da
teoria tricromatica de cores (teoria de Young-Helmholtz), a qual postula que a luz
estimula trés mecanismos em graus diferentes e que a propor¢io destes estimulos for-
nece a percepgdo de uma cor .

Um fendmeno visual conhecido como p6s-imagem levou a elaboragio de uma
outra teoria para a visido colorida. A pés-imagem ¢é formada quando um individuo €
orientado a observar uma figura de forma estavel durante um periodo de 30 a 60 se-

* Veja-se a Figura 2.6, na pagina 13.
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(a) ®)

Figura 2.3. Imagens para (a) pés-imagem e (b) contraste simultineo. (Adaptado de Goldstein
[Goldstein (1989)].)

gundos e depois olhar para uma édrea branca. O efeito ¢ a visualizagdo da imagem, na
qual partes claras ficam escuras, partes verdes ficam vermelhas e azuis ficam amarelas
(e vice-versa). O efeito pode ser notado ao se realizar o experimento com a imagem
da Figura 2.3(a). Ao se observar a pos-imagem fornecida, pode-se relacionar o ver-
melho e o verde de duas maneiras: através da figura que tem a coloragdo vermelha e,
além disto, o quadrado branco em seu interior ganha uma coloragio esverdeada. Este
ultimo efeito ¢ denominado contraste simultdneo e reflete como a percepgdo de uma
cor pode ser modificada conforme a cor se sua circunvizinhanga. Na Figura 2.3(b) é
possivel notar o contraste simultineo, sendo os dois retdngulos pequenos de mesma
cor, embora paregam ter tons diferentes em virtude das cores que os cercam.

Esta teoria de oposi¢do cromatica propde a existéncia de dois canais de visio
colorida, um incorporando verde e vermelho ¢ o outro amarelo e azul. Goldstein
[Goldstein (1989)] propde uma demonstragdo para este antagonismo através da visu-
alizag@io das cores. Ndo ¢ dificil comegar imaginando cores como vermelho e azul,
que sdo primdrias. Um segundo passo ¢ a visualiza¢do de mistura de cores como ver-
melho amarelado ou verde azulado. Entretanto cores como vermelho esverdeado e
azul amarelado séo muito dificeis de visualizar, talvez impossiveis.

. Ambas as teorias tricromatica e de oposi¢do cromatica permaneceram separa-
das e conflitantes, até que descobertas permitiram comprovar que ambas estdo corre-
tas sob o ponto de vista fisiologico. A retina contém receptores cujos pigmentos ab-
sorvem a luz preferencialmente a comprimentos de onda curtos, médios e longos e,
principalmente no LGN e no cortex, ha células que respondem de forma antagdnica a
cor, criando as oposi¢Ges vermelho/verde e azul/amarelo.

2.2.1 Cor através dos trés tipos de cones

Na retina ha a presenga de trés tipos distintos de receptores que respondem
diferentemente a comprimentos de onda distintos. Estes receptores, denominados
cones em fungéo de sua morfologia, formam trés grupos, sensiveis a comprimentos de
onda curtos, médios e longos. Um quarto tipo de receptor, o bastonete, responde a
intensidades luminosas, ou seja, & quantidade de energia luminosa que atinge a retina,

Jander Moreira
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Figura 2.4. Representagfio das células receptoras de energia luminosa da retina: cone (acima) e bas-
tonete.
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Figura 2.5. Curvas de refletdncia para alguns vegetais. [Goldstein (1989)]

ndo fazendo distingfio dos comprimentos de onda que compdem a luz. A Figura 2.4
apresenta um esquema dos cones € bastonetes e a Tabela 2-1 especifica suas diferen-
¢as comparativas basicas.

De acordo com o comprimento da luz que chega a retina uma certa cor é per-
cebida, como ilustra a Tabela 2-1I. A quantidade de luz refletida para varios compri-
mentos de onda permite, desta forma, associar cores aos pigmentos dos objetos. Na
Figura 2.5 s@io apresentadas as curvas de refletdncia para alguns vegetais, que, se
comparadas a Tabela 2-II, permitem verificar a relagdio entre a cor percebida e a dis-
tribui¢dio dos comprimentos de onda. Isto, entretanto, ¢ uma regra muito geral, uma
vez que a percep¢do ndo depende somente do comprimento de onda, mas também de
outros fatores, como, por exemplo, as cores da vizinhanga.
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Figura 2.6. Espectro de absor¢io (normalizado) dos quatro pigmentos dos cones e bastonetes.
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Figura 2.7. Dois estimulos distintos em termos de composi¢io espectral podem provocar uma mesma
resposta nos diferentes tipos de cones, ndo permitindo a distingdo entre os estimulos.

Os trés tipos de cones, por sua vez, tém espectros de absorcdo distintos, sendo
que os sensiveis a comprimentos de onda curto apresentam pico de absor¢do em 420
nm, os sensiveis a comprimentos médios em 530 nm e os sensiveis a comprimentos
longos em 560 nm [Mollon (1982)]. A Figura 2.6 mostra a absor¢do dos pigmentos
que diferenciam cada tipo de cone e também os bastonetes. As linhas solidas sio rela-
tivas aos cones e a pontilhada aos bastonetes. A ordenada indica a absorcdo, ou seja,
0 logaritmo da razdio da intensidade de luz incidente pela intensidade de luz transmiti-
da, com valores normalizados. H4, ainda, diferengas em seu nimero e sua distribui¢io
na retina. Cada retina tem, aproximadamente, 54% de cones sensiveis a ondas médias,
38% a longas e 13% a curtas, além do fato de que, na fovea, a quantidade de cones
sensiveis a ondas curtas est4 em torno de 3 a 4% do total. [Goldstein (1989))

Jander Moreira
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Tabela 2-1. Comparagio basica dos cones e bastonetes. (Adaptado de Goldstein [Goldstein (1989)].)

Propriedade Cones Bastonetes
Formato do segmento externo Similar a um cone Similar a um bastio
Numero 6 milhdes em cada retina 120 milhdes em cada retina
Distribuigiio Fovea e periferia Periferia
Adaptagiio ao escuro Rapida Lenta
Sensibilidade espectral Sensibilidade maxima em torno  Sensibilidade maxima em torno
de 560 nm de 500 nm
Sensibilidade quando adaptado  Mais baixa Mais alta
a0 escuro
Acuracia Alta Baixa

Tabela 2-11. Relagiio entre comprimento de onda e cor percebida. (Adaptado de Goldstein
[Goldstein (1989)}.)

Comprimentos de onda refletidos Cor percebida
Curtos Azul

Médios Verde

Longos Vermelho
longos e médios Amarelo
longos e poucos médios Laranja

longos e curtos Roxo

longos, médios e curtos Branco

A amostragem dos comprimentos de onda visiveis refletidos pelos objetos é
feita, portanto, por trés filtros caracterizados pelas curvas de absor¢io dos trés tipos
de cones. Conforme a proporgdo em que cada tipo de cone € estimulado, uma percep-
¢3o de cor é estabelecida no cérebro. Goldstein [Goldstein (1989)], por exemplo, diz
que, caso os cones sejam estimulados por um comprimento de onda de 500 nm, o
grau de excitagdio relativo para os cones de comprimento de onda curtos pode ser 1,3,
enquanto os graus para os de comprimento de onda médios e longos podem ser 9¢6,
respectivamente. Se o estimulo for substituido por uma mistura aditiva de cores de
420, 560 e 640 nm, os graus de excitagio dos cones serdo os mesmos, provocando a
mesma sensacdo de cor que o estimulo de 500 nm isoladamente (Figura 2.7).

2.2.2 Oposiciao cromatica

Seguindo o caminho visual, que combina através de sinapses os receptores da
retina, ja nas fibras do nervo 6ptico (formado pelos axonios das c€lulas ganglionares,
que partem da retina) s3o encontradas células que respondem no esquema de oposi-
¢d0 cromatica a estimulos de luz de comprimentos de onda distintos. Nestas células a
atividade aumenta para estimulos em uma extremidade do espectro e € inibida (abaixo
da atividade esponténea) para estimulos na extremidade oposta. Uma fungdo destes
neurdnios que apresentam oposi¢io cromética, também encontrados no LGN e no
cortex, ¢ a de simplificar o sinal para a distingio de comprimentos de onda diferentes.
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Figura 2.8. Esquema de resposta de neur6nio com oposi¢io cromatica.

A Figura 2.8 mostra um esquema ilustrativo da resposta de uma célula que apresenta
oposi¢cdo cromatica. No exemplo ha inibigdo da atividade espontinea para compri-
mentos de onda curtos e excitagdo para comprimentos de onda longos.

Muitas células do cortex apresentam oposigdo cromatica dupla, com campo
receptivo formado por uma regifio central e uma regido periférica. O centro ¢ excitado
por uma faixa do espectro e inibida por outra, enquanto a periferia mostra comporta-
mento oposto. Assim, por exemplo, o centro ¢ excitado por luz vermelha e inibido
por luz verde (R+G-) e a periferia o inverso, ou seja, R—G+ (Figura 2.9). Estas célu-
las respondem a contrastes e sdo diretamente vinculadas a percep¢do de contraste
simultaneo. [Goldstein (1989)]

Entdo, poder-se-ia postular que a percepgdo das cores resulta da composicdo
espectral, em termos da energia nos diferentes comprimentos de onda, que atinge a
retina. A percep¢do humana da cor, entretanto, ndo se di somente pela analise das
proporg¢des das intensidades das respostas dos cones responsaveis por comprimentos
de onda curtos, médios e longos. Uma folha de papel azul é percebida com o mesmo
azul tanto sob uma iluminagio de luz branca (com energia aproximadamente igual em
todos os comprimentos de onda) quanto sob iluminag¢do de uma ldmpada de tungsté-
nio (com maior energia em comprimentos de onda longos). A informagio de energia
nos diferentes comprimentos de onda para as duas situagdes é diferente e a conse-
qiiente composigdo espectral que atinge a retina. Ainda assim, 0 mesmo azul € perce-
bido™. Este fendmeno é conhecido como constancia cromatica.

Goldstein [Goldstein (1989)] observa que um fator importante para a obten-
¢do de constincia cromatica é a adaptac¢do cromatica. Quando o campo de visdo é
coberto em grande parte por uma mesma cor, ela parece menos saturada. Quando um
individuo sai de um ambiente de luz branca e move-se para outro com iluminacdo de
lampada de tungsténio, a retina se adaptada a nova composi¢do espectral, tornando-se
menos sensivel aos comprimentos de onda mais longos, 0 que poderia compensar a
em parte a nova composi¢do espectral, mantendo a percepgdo. Outros fatores postos

* Na realidade, o azul percebido néio é exatamente igual, mas a variacdo € desprezivel em termos de
percepgao.
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Figura 2.9. Campo receptivo com oposi¢io cromatica dupla. O centro responde positivamente a luz
vermelha enquanto ¢ inibido pela luz verde. A circunvizinhanga, por sua vez, ¢ excitada por verde €
inibida por vermelho.

em consideragio, também, sdo as cores na circunvizinhanga ¢ a memoéria de cor asso-
ciada a um objeto. Neste segundo caso, mesmo sendo montada a partir de um mesmo
papel vermelho, a silhueta de uma mag (associada diretamente a cor vermelha) ¢é per-
cebida levemente mais vermelha que a silhueta de um sino, ao qual o vermelho nfo ¢
diretamente atribuido .

2.2.3 Comentarios sobre as abordagens tricromatica e de oposi¢io cromatica

Evidéncias fisioldgicas mostram que tanto o mecanismo tricromatico quanto o
de oposi¢dio cromatica coexistem no sistema visual humano [Goldstein (1989)]. Em
termos de cores, a captacio da luz externa ¢ essencialmente realizada por trés filtros
cromaticos estabelecidos pelos trés tipos de cones citados, promovendo uma primeira
codificaciio ou simplificagdo do sinal de entrada para o sistema visual. Entdo, em vez
de uma complexa composigio espectral (veja-se a Figura 2.5), apenas proporgoes por
trés canais distintos sdo interpretadas. Introduz-se, evidentemente, uma perda no sinal
real, caracterizada principalmente pela incapacidade das pessoas em distinguir cores
provenientes de um unico comprimento de onda de composi¢des de trés comprimen-
tos de onda independentes, desde que excitem o mecanismo dos cones da mesma ma-
neira.

Apbs esta captura de informagdes externas, as conexdes entre 0s neurdnios
também introduzem uma codificacio das informa¢des no mecanismo de oposi¢do
cromatica. A Figura 2.10 apresenta um mecanismo esquematico de conexdes sinapti-
cas que produziriam células que responderiam de forma oponente aos estimulos lumi-
nosos. Y indica o canal amarelo, produzido pela composicdo aditiva das saidas dos
canais vermelho e verde. Sao produzidos, entdo, mecanismos que respondem, ao
mesmo tempo, positivamente ao azul das ondas de comprimento médio e negativa-
mente a comprimentos médios e longos. Outras formas de oposi¢do podem ser es-
quematizadas modificando-se os tipos de conexdo.

* Esta percepgdo nido é facilmente distinguida em situagdes normais. Uma exposic¢do do experimento
psicofisico para meméria de cor pode ser obtida no livro de Goldstein [Goldstein (1989)], pag. 138.
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B+Y- R+G-

Figura 2.10. Esquema de ligagio do mecanismo tricromatico para estabelecer um dos tipos de oposi-
¢do cromatica. Simbolos “+” indicam conex&o sindptica excitatéria, enquanto “~” representam cone-

.....

2.3 Representagao das cores

O universo de cores que podem ser percebidas é, do ponto de vista do sistema
visual dos primatas, inicialmente filtrado por trés canais, cujas absor¢des maximas
situam-se nas faixas do azul, do verde e do vermelho. A representagfio da informagio
cromatica recebida € importante para se estabelecer um modelo da percepgdo da cor.

Esta secdo apresenta, inicialmente, as defini¢des de alguns termos importantes
necessarios a se¢do 2.3.2, que trata sobre colorimetria. A segfio seqiiente descreve
sucintamente algumas formas mais comuns de representagdo de cores.

2.3.1 Nomenclatura basica

Alguns termos sdo importantes e devem ter uma defini¢io que os ponha no
contexto desta se¢@o. Embora estas defini¢bes ndo almejem ser absolutas do ponto de
vista cientifico, um grau de precisdo bastante criterioso foi utilizado. Estabelecem-se,

assim, as defini¢des da Tabela 2-III para termos sobre cor, iluminagdo, fotometria e
cromaticidade .

2.3.2 Colorimetria e emparelhamento de estimulos coloridos

Colorimetria, segundo Wyszecki e Stiles [Wyszecki & Stiles (1982)], é o ramo
da ciéncia que estuda a cor em termos numéricos, permitindo definir um estimulo vi-
sual de maneira que: (a) o estimulo tenha a mesma percep¢do de cor para individuos
com visdo colorida normal, sob as mesmas condi¢des de iluminag¢io (emparelhamento
de cor), (b) estimulos que sejam semelhantes tenham as mesmas especificacdes e
(c) os valores que compdem a especificagio sejam fungdes continuas dos pardmetros
fisicos que definem a distribui¢do espectral de um estimulo. Assim, permite-se que
sejam estabelecidos valores numéricos que representem os estimulos visuais.

* O glossario do Apéndice A (pag. 203) apresenta os termos mais importantes desta se¢do e se mostra
mais adequado para consultas rapidas.
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Tabela 2-111. Principais termos utilizados em cor e iluminagfio, com suas defini¢des.

Termo Defini¢io

Radiéncia Medida da poténcia de fontes de luz relativa a poténcia emitida a partir de
uma fonte (ou superficie). [Fairchild (1998)]

Irradidncia Medida da poténcia de fontes de luz relativa a poténcia incidente sobre uma
superficie. [Fairchild (1998)]

Luz Aspecto da energia radiante da qual um observador humano € ciente através
das sensagbes visuais proporcionadas pela estimulagio da retina do olho.
[Goldstein (1989)]

Cor Caracteristica da luz visivel na qual um observador pode distinguir diferen-

¢as conforme varia sua composicio espectral [Goldstein (1989)]. Pode ser
descrita por nomes cromaticos (amarelo, azul, marrom, rosa, roxo etc.) ou
acromaticos (preto, cinza, branco) e qualificados por adjetivos como claro,
escuro, brilhante etc. [Fairchild (1998)].

Estimulo de cor Poténcia radiante de certa magnitude e certa composigdo espectral que pene-
(cromatico) tra no olho produzindo a sensagdo de cor. [Goldstein (1989)]

Estimulo monocro- Estimulo de cor de certa magnitude e certo comprimento de onda que pene-
matico tra no olho produzindo a sensagéo de luz ou cor. [Goldstein (1989)]

Estimulo acromatico  Estimulo de cor que, nas condigdes de observagio, proporcionam uma sensa-
¢do desprovida de matiz [Goldstein (1989)]. Refere-se aos estimulos de dife-
rentes intensidades de branco (branco, cinzas e preto).

Matiz Atributo da sensagdo visual pela qual uma érea se parece similar a uma das
cores: azul, amarelo, verde e vermetho, ou a combinacdes delas.
{Fairchild (1998)]

Saturagdo Atributo da sensagfio visual que permite julgar o quanto um estimulo croma-

tico se diferencia de um estimulo acromatico [Goldstein (1989)]. Em outras
palavras, equivale a quantidade de “branco” que um estimulo cromatico
possui: o rosa € o vermelho com menor saturagio.

Iluminac@o Atributo da sensacdo visual pelo qual um estimulo aparenta maior ou menor
intensidade, isto é, parece emitir mais ou menos luz [Goldstein (1989)). A

especificaciio deste atributo, que independe do matiz e da saturagio, varia de
“claro” a “escuro”.

A generalizagdo tricromdtica [Wyszecki & Stiles (1982)] postula que, sob
condi¢des variadas de observagiio, vérios estimulos coloridos podem ser emparelha-
dos com a mistura aditiva de trés estimulos primarios prefixados, cujas intensidades
possam ser ajustadas apropriadamente (Figura 2.2). Assumindo-se leis de linearidade
para as misturas, obtém-se a forma “forte” da generalizagfio tricromatica [Wyszecki &
Stiles (1982)]. Estas leis incluem:

a) Simetria. Se o estimulo colorido a se emparelha com o estimulo b, entfio b se em-
parelha com a.

b) Transitividade. Se o estimulo a se emparelha com b e b se emparelha com c, en-
tdo a se emparelha com c.
¢) Proporcionalidade. Se o estimulo a se emparelha com b, entio va se emparelha

com vb, sendo que v ¢ um valor positivo que especifica o quanto a intensidade de
um estimulo ¢ aumentada ou reduzida.
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Figura 2.11. Distribui¢fio hipotética das intensidades (poténcia da radiancia) em funcio do compri-
mento de onda, para o intervalo visivel do espectro [A,, As).

d) Adigdo. Se, para estimulos a, b, ¢ e d, os emparelhamentos de @ com b, c comd ¢
(a + ¢) com (b + d) valem, entdo (a + d) se emparelha com (b + ¢).

As notagdes a, b, ¢ e d sdo usadas para especificar estimulos coloridos arbitra-
rios e (a + b) denota a soma aditiva de dois estimulos. A notagdo r, g e b é reservada
para estimulos primarios especificos utilizados em experimentos de emparelhamento
de cores. Cada estimulo é composto por uma distribui¢dio de intensidades de compri-
mentos de onda, denotada aqui por P(L). Nesta notagdio, um estimulo a qualquer tem
distribuicdo P.(A) (Figura 2.11). Também os estimulos primarios r, g € b apresentam
distribuigdes P(L), Po(A)e Py(L), respectivamente. Dentro destas consideragdes, um
estimulo ¢ pode ser expresso (usando notagfo vetorial) em fung@io dos estimulos pri-
marios pela Equagdo 2.1, na qual os valores escalares R,, G, e B, indicam as intensi-
dades dos respectivos estimulos primarios.

q=R,r+G,g+B,b @.1)

Em geral, assume-se que ¢q possa ser obtido usando valores positivos para R,
G, e B,. Entretanto, certos emparelhamentos somente podem ser obtidos adicionan-
do-se um dos estimulos primarios ao estimulo ¢ (Equagéo 2.2), o que pode ser indi-
cado de forma alternativa na Equagdo 2.3, na qual R, =R, . Para um subconjunto

dos estimulos pode ser necessario migrar no somente um, mas dois dos estimulos
primérios para junto de q.

q+R,;r=G,g+Bb (2.2)

=-Rr+G,g+B,b
q q 981 By (2.3)
=R,r+G,g+Bb

19
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Um estimulo colorido g, com distribuigdo espectral P,(A), pode ser considera-
do como a soma aditiva de um conjunto de distribui¢des em n pequenas faixas AA. A
Figura 2.11 exemplifica um dos possiveis intervalos AL. Assim, g4 pode ser escrito
como na Equagiio 2.4, na qual ¢; (Equacdo 2.5) representa a distribuicdo espectral
para o intervalo AA.;.

q; = qur+qug+qub (2.5)
R, =§qu; G, =2.G,; B, =28, (2.6)

Utiliza-se a notagio P(A)AA para indicar o estimulo no intervalo AA, centrado
em A, com intensidade média P(L). Quando o intervalo, suposto agora igual para to-
dos os intervalos, tende a zero, P(L)dA passa a representar o estimulo monocromatico
de comprimento de onda A, denotado por ¢,, ou seja, o valor da radiincia para um
comprimento de onda A especifico.

Considerando-se um estimulo particular, no qual cada P(A) seja igual a 1
(Figura 2.12), chamado de estimulo de energia constante E(A), pode-se descrever
cada estimulo monocromatico de comprimento de onda A na forma da Equagdo 2.7.
As fungdes 7 (A), g (A) e b (A) indicam os estimulos tricromaticos para e,. A Figura
2.13 mostra os valores destas fungdes para o espectro visivel [As, As], considerando-
se um observador com visdo colorida normal. Valores negativos indicam que, para se
obter o emparethamento das cores, € necessario adicionar uma das componentes pri-
marias juntamente com o estimulo e,, de forma similar a discussdo sobre as Equag3es

"2.2e23.

e, =F(Mr+gM\)g+b(\)b (2.7)

A Equacio 2.8 representa a equagdo que envolve o emparethamento de cores
para um estimulo monocromatico ¢, com intensidade P(1)dA, usando a Equagdo 2.7
para especifica-lo em fun¢fo dos estimulos primarios.

g, = PQ)dVe, =PA)AMFM)r +(PAYIMEM)g + (PA)AM)b (Wb (2.8)
Assumindo-se que P()) seja uma fungfo continua no espectro visivel, a Equa-

¢do 2.8 ¢é integravel, de forma que um estimulo complexo ¢ (conforme a Equagdo 2.1)
pode ser escrito na forma da Equacéo 2.9.
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Figura 2.12. Distribuigdo de energia constante E(L), na qual E(A) = 1 para cada A monocromatico.

A, A, A,
q= [ | P(x)f(x)dx]r + ( | P(x)g—(x)de g +[ [P(b (l)a’ka (2.9)
r, A, x,

Desta forma, dados dois estimulos coloridos a e b definidos pelas distribuigdes
de poténcia radiante P,(1) e Ps(A), respectivamente, pode-se afirmar que estardo em-
parelhados quando as expressdes da Equacéo 2.10 forem satisfeitas simultaneamente.

(2, A,
[P, WF Q)L = [P, (7MY
A, A

A, A,
1 JP.EMD = [P,()ER)D. (2.10)
A, A,

lb — )"b —
[P.WBA)aL = [P, (Wb ()
A, A,

.

Considera-se que dois estimulos estio emparelhados em termos de cor, por-

tanto, quando todas suas componentes em relagio a trés estimulos primarios forem as
mesmas.

2.3.3 Espacos de cores

Em termos computacionais, as representacdes numéricas das cores acabam
sendo, ao invés de fun¢des continuas, fungdes discretas que quantizam os valores das
componentes primarias, usualmente em 256 valores distintos.

A seguir, estdo representados, sinteticamente, os principais espagos de cores
que quantificam os estimulos crométicos, permitindo verificar a vasta gama de repre-
sentacOes, as quais podem ser convertidas entre si. As descrigdes dos espagos foram
compiladas a partir do material apresentado por Ohta [Ohta et al. (1980)], Wyszecki
e Stiles [Wyszecki & Stiles (1982)], Pratt [Pratt (1991)], Gonzales ¢ Woods
[Gonzales & Woods (1992)] e Castleman [Castleman (1996)].

Jander Moreira
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Figura 2.13. Valores dos estimulos tricromaticos para o estimulo monocromatico e;, de intensidade
unitiria com respeito aos estimulos de cores primarias r, g € b de comprimentos 700, 546,1 e
435,8 nm, respectivamente. [Wyszecki & Stiles (1982)]

2.3.3.1 RGB

O sistema RGB ¢ o mais direto quando tomado sob o ponto de vista da visdo
tricromatica. Consiste na combinagdo de cores primarias com comprimentos de onda
de 700 (vermelho), 546,1 (verde) e 435,8 nm (azul). Os valores correspondem aos
valores médios obtidos indiretamente por experimentos usando emparelhamento de
cores em um grande numero de observadores, estando sujeitos as condi¢bes estabele-
cidas pelo experimento. Esta resposta geral obtida corresponde ao que se convencio-
nou chamar de observador padrdo C.1E." Este sistema, baseado nos estimulos r, g e
b, é referenciado como RcGcBc.

Atualmente a nomenclatura RGB refere-se ao padrio utilizado para monitores
de video de raios catddicos, entre outros, nos quais as cores primarias utilizadas sdo
escaladas para assumirem valores nos mesmos intervalos’. A obtengio dos valores a
partir do ReG¢Bc original pode ser feita através da Equagdo 2.11.

R 0,842 0,156 0,091 | R,
G|=|-0129 1320 -0,203} G, (2.11)
B 0,008 0,069 0897 | B,

* C.LE.: Commission Internationale de I’Eclairage.
' Geralmente s3o utilizados o intervalo continuo [0, 1] ou o discreto [0, 255].
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2332 YIQ

O sistema YIQ é um sistema projetado para transmissdes de televisdo nos Es-
tados Unidos, coordenado pelo N.T.S.C.” A componente Y representa dirctamente a
iluminacsio, enquanto as outras componentes, / e (, representam juntas o matiz e a
saturacio. A possibilidade de obter diretamente das cameras o sinal codificado em Y, J
e O ¢ bastante interessante, visto que Y individualmente pode ser utilizado em recep-
¢des em preto € branco. Além disto, é possivel restringir bastante as bandas dos sinais
I e O, o que provoca degrada¢io quase imperceptivel na imagem. A correspondéncia
entre o sistema RGB e o YIQ é estabelecida pela Equagdo 2.12.

Y 0,299 0,587 0,114 | R
I=1059 -0274 -0322}G (2.12)
9 0,211 -0,523 0312 | B

2333 XYZ

As representacdes dos sistemas C.LE. ¢ N.T.S.C. com trés estimulos prima-
rios requerem, as vezes, que um dos valores seja negativo para que se obtenha um
emparethamento adequado. As primarias X, Y e Z nfio sdo reais, isto €, ndo corres-
pondem a estimulos que possam ser concebidos na prética, mas o sistema artificial
define que os valores necessarios para o emparelhamento sejam todos positivos. To-
dos os estimulos reais, entretanto, podem ser representados no XYZ.

O sistema ¢ estabelecido de forma que a componente Y represente a intensida-
de da cor a ser emparelhada. As componentes X e Z representam a informagio das

cores. Os sistemas XYZ e RGB sdo relacionados pela transformagio da Equagio
2.13.

X 0,607 0174 0,200 R
Y {=10,299 0,587 0,114} G (2.13)
Z 0,000 0,066 1116 || B

2334 YUV

O espago YUV foi a proposta inicial do N.T.S.C. para uso em transmissdo de
sinais de televisdo, abandonado posteriormente em favor do YIQ. A componente Y
representa a mesma informacdo de luminancia, enquanto U e V relacionam-se a I ¢ O
através das Equagdes 2.14 e 2.15, nas quais 0 especifica uma rotagio de 33°. A rela-
¢do entre YUV e RGB ¢ apresentada pela Equag#o 2.16.

I=-Usin0+V cosO (2.14)

*N.T.S.C.: National Television Systems Committee.
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Q=Usin0+Vcosb (2.15)

Y 0,299 0,587 0114 | R
Ui=|-0148 -0,280 0437 |G (2.16)
14 0,615 -0,515 -0,100) B

2.3.3.5 HSIeHSV

Os sistemas HSI e HSV representam, em seus sistemas de coordenadas, medi-
das relativas a intensidade, matiz e satura¢dio de uma cor. Os valores H, S e I podem

ser obtidos diretamente dos valores R, G e B, como apresentado nas Equagdes 2.17 a
2.19.

"\ “I/Ja 75 VA ¢ @17)
Y\ e TE
H =arctanﬁ (2.18)

1

S =V +V} (2.19)

Segundo esta definigdo, a cor azul corresponde a referéncia inicial (zero) para
0 matiz.

2336 LuH

Um problema inerente a representagdes de cores é o estabelecimento de uma
medida de diferenca entre dois estimulos, quantificando, para um dado par de esti-
mulos que ndo se emparelham, uma medida de quanto seria necessario para que re-
presentassem a mesma informag@io perceptiva. O sistema L*u*v* ¢ um formato de
representacdo de cores no qual modificagdes lineares em uma das componentes repre-
sentam alteragGes em intensidade similar no atributo perceptivo sendo modificado.

A obtencgio deste sistema a partir do XYZ é apresentado pelas Equagdes 2.20
a 2.22 [Wyszecki & Stiles (1982)], sendo que as tltimas utilizam-se das relagoes da
Equagdo 2.23. Os valores indexados por zero indicam o estimulo correspondente a
cor branca no sistema XYZ, usado para calcular, também, uy' € vo'.
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1163/1 -16, % > 0,008856
I’ - Y, 0

(2.20)
903,3 ——Y-, caso contrario
4
u =13L"(u' — up) (2.21)
v =13L°(v' = w) (2.22)
e 4x
X +15Y +3Z7 (2.23)
e 9y
X +15Y +3Z

2337 L'a'd

L*a*b* € o segundo sistema da C.LE. estruturado para ser uniforme em rela-
¢d0 a uma medida de distancia entre estimulos. O obtencdo dos valores L*, a* e b* a
partir do sistema XYZ & apresentado nas Equacdes 2.24 a 2.26. [Pratt (1991)]

r =1163f1—16 (2.24)
YO
a" =500 3|2 — s/ L (2.25)
XO YO
b =200| 5|2 — 3| < (2.26)
XO ZO

2.3.3.8 LI (ou espago de Ohta)

Em 1980, Ohta, Kanade e Sakai [Ohta et al. (1980)] propuseram um método
de segmentago por regides através de divisdes sucessivas dos dados da imagem .
Dentro das investigagGes sobre a aplicagio da segmentagfio, varios espacos de repre-
sentacdo de cores foram definidos através de combinagGes lineares entre as compo-
nentes do espagco RGB. Alguns destes espagos, em particular o espaco I;L,15, acaba-

A segmentacio ¢ similar & desenvolvida por Ohlander ef al. [Ohlander e al. (1978)], apresentada
no inicio da secfio 3.2.2.

Jander Moreira
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ram por se mostrar mais adequados [Ohta et al. (1980)] para a aplica¢éo da metodo-
logia de segmentagdo para um dado conjunto de imagens. As novas componentes

“primarias” I, I, € I podem ser obtidas a partir de R, G ¢ B conforme a Equacdo
2.27.

N A B Kr
L= % —% 0 |G (227

o) U4 % -l

2.4 Comentarios finais

Este capitulo descreve os principais conceitos basicos envolvidos na visdo em
cores, especialmente em relagio aos mecanismos presentes na visdo de primatas, que
sdo considerados possuidores do mais sofisticado sistema de reconhecimento de pa-
drdes entre os animais [Costa et al. (1994)]. S&o cobertos, além de um pequeno resumo
histérico, os mecanismos dos cones, que permitiram estabelecer a teoria tricromatica,
e os de oposi¢io cromatica, os quais permitem conhecer melhor atributos visuais
como contraste simultdneo e constincia cromatica.

A colorimetria, como area que estuda as medidas quantitativas da visdo, €
também introduzida, permitindo verificar, sob um ponto de vista de um modelo mais
exato (matematico), as representacdes da visio em cores e suas representagdes. Tam-
bém os principais espagos de representagdo de cores sdo sucintamente descritos.

O conhecimento destes conceitos permite, em suma, ndo somente uma melhor
compreensio da visdo, mas também proporciona elementos para serem aplicados em
sistemas artificiais de visdo, através do entendimento de seus mecanismos na busca de
solu¢des em problemas de segmenta¢do e reconhecimento, por exemplo, além da re-
presentacdo e codificagio das informagSes visuais.



“Todas as coisas jd foram ditas, mas como
ninguém escuta é preciso sempre recomecar.”
André Gide

3 Segmentacao de imagens
coloridas: uma revisao

té os dias atuais, as técnicas para a segmentagio de imagens compreendem, em
gsua grande maioria, o tratamento de imagens em niveis de cinza. A utilizacio da

informag@o de cor, agora disponivel de maneira mais difundida, era bastante mo-
desta nos trabalhos iniciais em segmentacio e se apresenta cada vez mais crescente
nestes ultimos anos. [Pal & Pal (1993); Skarbek & Koschan (1994)]

Imagens coloridas comportam, em principio, maior quantidade de informagéo
que suas versdes monocromaticas, e esta fonte de informagdo pode ser explorada para
a obtengio de melhores segmentagdes. O sistema visual humano, por exemplo, pode
perceber divisdes do espectro visivel com cores distintas (dos 380 aos 700nm) em
aproximadamente 150 passos. Variando as intensidades destas ondas e também sua
saturacdo, podem ser discriminadas mais de 7 milhdes de cores diferentes.
[Goldstein (1989)]

De forma andloga 4 vasta literatura sobre segmentacfio de imagens monocro-
méticas [Pal & Pal (1993)], a qual divide, grosso modo, as técnicas em duas grandes
vertentes', também o tratamento de imagens coloridas pode ser tratado em dois gru-
pos principais. O primeiro ¢ baseado na detecgio de descontinuidades (bordas) no
espago de representagio cromética, com detecgdio de bordas usando, por exemplo,
gradientes. O segundo grupo se baseia na identificagio de continuidade neste espago
pela determina¢@io de regides homogéneas, podendo ser caracterizado, basicamente,
por um processo de classificagéio dos pontos da imagem em classes ou grupos.

Este capitulo apresenta as principais técnicas nestas duas categorias, bordas e
regides, procurando caracteriza-las através de exemplos especificos. Técnicas basea-
das em bordas sdo apresentadas na se¢dio 3.1 e as baseadas em regides na secdo 3.2.

* Segmentagiio baseada em bordas e baseada em regides. [Gonzales & Woods (1992)]
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Além destas grandes vertentes, sdo expostas, em separado, abordagens baseadas em
aprendizado competitivo e redes neurais (segdo 3.3), além de técnicas que interpretam
a formagdo da cena segundo um modelo fisico de propagacéo da luz (se¢do 3.4). Co-
mentarios gerais sobre a revisdo e as técnicas sfo apresentados na se¢do 3.3.

3.1 Técnicas baseadas em bordas

No caso monocromético, as bordas caracterizam-se pela descontinuidade na
intensidade do sinal. Quando a imagem possui mais de uma banda (componente), a
descontinuidade a ser considerada para a determinagfo das bordas so atributos neste
espaco vetorial, no qual a cada ponto da imagem estd associado um valor vetorial
com trés componentes. A utilizacdo da informagdo das bandas pode ser feita através
de varias maneiras, sendo que se optou, neste texto, por sua divisio segundo trés
pontos de vista com caracteristicas proprias. A caracterizagdo mais especifica ¢ exem-
plos sdo apresentados na seqiiéncia (segdes 3.1.1 a 3.1.3), apés uma caracteriza¢do
sumaria.

As trés abordagens compreendem, entfo:

a) Defini¢do de uma métrica ou redu¢do no espago de cor. Um exemplo € a utiliza-
¢do de somente uma das componentes cromaticas ou o uso da distancia entre as
cores em um dado espaco de representagdo. Esta abordagem caracteriza-se pela
redugdo do espago vetorial para o espago escalar, sendo as bordas detectadas por
descontinuidades neste espago reduzido. A conseqiiéncia é que ha, assim, uma re-
dugfio para um espago escalar, ou seja, deixa-se de realizar a manipulagio das ban-
das passando-se a operar sobre um espago equivalente a uma representacdo mono-
cromatica.

b) Realizagdo do processamento separadamente em cada banda, unindo os resulta-
dos parciais. Esta abordagem, embora se apresente como uma solugio natural
para tratar o problema, padece da indefini¢io de como as bordas encontradas iso-
ladamente podem ser combinadas no final, nio sendo esta combinagéo trivial. Al-
ternativamente é possivel que uma técnica para a deteccdo de bordas para o caso
monocromatico seja modificada para que, atuando de forma direta sobre cada ban-
da, obedega a uma limitago imposta a todas as bandas simultaneamente que res-
trinja a caracterizagdo de um ponto como sendo um ponto de borda.

¢) Consideragdo do espago de cor como um todo, agindo nas bandas simultanea-
mente. Esta Gltima forma de abordagem é mais complexa e completa do ponto de
vista conceitual, baseando-se na localizagfio de descontinuidades no espago vetorial
definido pelas cores. Pode ser desenvolvido, por exemplo, um gradiente vetorial, o

qual pode identificar as variagdes existentes neste espago, atuando de modo con-
junto nas diversas bandas.

3.1.1 Detecgido de bordas por métrica ou reducio no espago de cor

Entre as trés diferentes abordagens para detec¢do de bordas apresentadas, a
primeira é a mais direta. Uma forma simplificada de considerar uma borda cromética ¢
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@ (b) ©

Figura 3.1. Resultados da detec¢io de bordas pelo operador de Prewitt. (a) Imagem original.
(b) Aplicagdo 3 versdo monocromitica da imagem de testes; (c) Aplicagio ao modulo do vetor
(R,G,B) calculado ponto a ponto sobre a vers#io original. Notam-se diferengas minimas, sendo os
resultados praticamente os mesmos.

realizar a detecgdo de bordas somente na componente relacionada a luminéncia, des-
considerando matiz e saturagdo. Uma alternativa considera, por exemplo, a determi-
na¢do dos modulos dos vetores de cor em cada ponto da imagem e posterior determi-
nagdo das descontinuidades sobre estes modulos. Sob outro ponto de vista, corres-
ponderia a uma determinagdo de um valor escalar equivalente a intensidade luminosa
de cada ponto, de forma que ndo podem ser esperados resultados muito superiores
aos da detec¢do de bordas na versdo monocromatica da imagem . A Figura 3.1 exem-
plifica o resultado obtido pela detecgiio de bordas com o operador de Prewitt
[Gonzales & Woods (1992)] (cujas mascaras de convolug@o sfio apresentadas na
Equagdo 3.1), respectivamente, para a versdo monocromatica ¢ a versdo obtida pelo
modulo do vetor determinado pelas componentes R, G ¢ B em cada posigdo da ima-
gem. Na Figura 3.1(b) esta representado o resultado para a versdo monocromatica da
imagem, ou seja, de sua componente de intensidade. O mapa de bordas da Figura
3.1(c) resulta ndo da intensidade, mas considerando-se cada posi¢do da imagem como
um vetor tridimensional, cujas coordenadas sio especificadas pelas componentes de
cor, sendo o gradiente aplicado sobre 0 médulo (comprimento) dos vetores. Os re-
sultados sdo praticamente os mesmos, ndo sendo possivel indicar um como melhor
que o outro. O nimero de pontos diferentes entre as duas imagens é de 185", conten-
do cada imagem 180 linhas € 240 colunas. O numero total de pontos de borda na
Figura 3.1(b) é de 1305, enquanto na Figura 3.1(c) é de 1280.

1 0 1 -1 -1 -1
P=[-1 0 1,P={0 0 0 3.1)
-1 0 1 1 1 1

» . ~ . ~ yoe .

Em termos estritos, a detecgiio € realmente feita uma sobre a versio monocromatica da imagem,
mas ndo necessariamente a usual (transformagio para niveis de cinza segundo intensidades percepti-
vas).

1 O valor se refere ndo a diferenga entre o niimero de pontos de borda considerados, mas & quantida-
de de pontos presentes em um mapa de bordas e ausentes no outro, posi¢io a posicio.

Jander Moreira
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3.1.2 Deteccio de bordas através do tratamento isolado das componentes cro-
maticas

A segmentagdo por detecgdio de bordas em imagens de varias bandas pode ser
considerada através da aplicagio de operadores projetados para o caso monocromati-
co em cada banda separadamente. O problema imediato € a obtencdo de um nimero
de mapas de bordas equivalente ao mimero de bandas da imagem. A combinagéo
destes resultados ndo se apresenta como trivial, uma vez que ndo € simples determinar
se ha algum sentido inerente na combinag@o destas bordas individuais. Poder-se-iam
considerar como pontos de borda, ao final, todos as posi¢des identificadas em qual-
quer das bandas (realizando-se um OU com os mapas) ou somente aquelas presentes
em todas as bandas (E dos mapas de bordas), além de outras alternativas que também
poderiam ser consideradas. Assim, uma face desta abordagem [Pratt (1991)] € a con-
sidera¢do da presen¢a de uma borda, por exemplo, quando houver uma descontinui-
dade em qualquer uma das bandas individuais.

O obtengdo de mapas de bordas é possivel através da combinagio das intensi-
dades dos gradientes monocromaticos. Esta combinagfio pode ser feita, por exemplo,
através da soma simples das amplitudes (Equago 3.2) ou pela obtengdio do modulo
do gradiente resultante (Equagfo 3.3) [Pratt (1991)], ou ainda obtendo-se um gradi-
ente resultante pela selegdo do maior valor entre os gradientes individuais (Equagéo
3.4) [Robinson (1977)]. Nestas equagdes Gs(i, ), Gu(i, j) € Gii, j) indicam, respecti-
vamente, as intensidades do gradiente resultante para cada alternativa de combinagéo,
enquanto G, (i,j) denota a intensidade do gradiente para cada banda k. O mapa de
bordas pode, entdo, ser obtido estabelecendo-se um limiar apropriado para o gradi-

ente resultante. Intensidades altas para o gradiente estdo diretamente relacionadas a
presenca de descontinuidades.

G, (i, )) = G, (i, j) + G, (i, )) + G, (i, J) (3.2)
G, (i»J) = G2 (i, ) + G2 (i, j) + G2 (i, ) (3.3)
Gy (i, ) = X (G, (G, )} (3.4)

Uma forma alternativa de combinacio de operadores ¢ a proposta por Shio-
zaki [Shiozaki (1986)] com o operador de entropia, que ¢ um filtro espacial ndo-
linear. Considerando-se ay, as, ..., a, como as intensidades dos » pontos em uma vizi-
nhanga com centro (i, j), a entropia da intensidade € dada pela Equagéo 3.5, com

valores de p; dados pela Equacio 3.6.

* As bandas usadas para o cilculo dos gradientes podem ser quaisquer, desde o espago RGB até
L'a’b’ ou XYZ.
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1
= pl ogpl (3.5)
o log(n+1)
a,
p, == (3.6)

Zak

k=1

Para imagens coloridas, o conceito de entropia ¢ aplicado definindo-se a en-
tropia de cada componente Hz, H; e Hp. Denotando-se ar, ag € ag como as intensida-
des de cada banda na posi¢do (i,;), a entropia geral & definida pela expressdo da
Equagdo 3.7, na qual q, = a, /(a, +a, +a,), para k = R,G, B.

H=q,H,+q;H; +q,H, (3.7)

Assim como para 0 caso monocromatico, a entropia definida ¢ invariante a
rotagio e variagdes abruptas nas intensidades resultam em valores baixos para H,
enquanto regides homogéneas tém entropia alta. Associando-se variagdes locais (de
baixa entropia) a bordas, pode-se obter um mapa de bordas pela defini¢io de um limi-
ar para a imagem filtrada pelo operador de entropia. O resultado é atraente, mas a
sensibilidade a ruido ¢ grande.

E possivel, ainda, processar cada banda como um conjunto independente de
dados, mas impondo uma condi¢iio de uniformidade para guiar de forma simultanea a
detec¢do das bordas. Na abordagem de Nevatia [Nevatia (1977)] é proposta a defini-
¢do de um detector de bordas baseado no operador de Hueckel [Hueckel (1973)],
estendendo-o para o caso de cores. O espaco de cores utilizado ¢ obtido a partir das
componentes RGB através das expressdes da Equagdo 3.8, na qual » e £ sdo as com-
ponentes cromiticas e Y ¢ a intensidade, ponderada por constantes apropriadas.

R
R+G+B

G
= - 3.8
& R+G+B (3-8)
Y=c,R+c;G+cyB

Yy =

O principio do operador de Hueckel ¢ ajustar, em uma vizinhang¢a circular,
uma borda ideal sobre a imagem, determinando a posicdo e a orientacdo da borda,
além de sua amplitude. O ajuste da borda ideal ao sinal ¢ feito através da expansio do
sinal e da borda nos 9 primeiros termos de uma série de fungdes ortogonais. Para cada

A posu:ao dos pontos nio interfere no célculo da entropia, que depende unicamente dos valores das
posi¢des vizinhas.

Jander Moreira
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amplitude

(@) (b)
Figura 3.2. Borda ideal de Hueckel. (a) Posi¢do e orientagdo da borda; (b) Perfil da luminancia.

termo i (0 <i<8), sfio calculados os coeficientes da expansdo g, ¢ s,, da borda ideal

e do sinal, respectivamente. Os parimetros da borda ideal podem ser encontrados
minimizando-se a Equagdio 3.9. O resultado da minimizagio ¢ derivado em termos da
direcdo a (Figura 3.2).

N =) (a,-s) (3.9)

A presenca de uma borda depende da amplitude da borda ideal estar além de
um limiar e o ajuste ser bom o suficiente (valor baixo de N em relagdo a amplitude).

A extensfio para o caso colorido consiste em realizar a aplicagdo do operador
em cada banda isoladamente, acrescentando uma restri¢do simuitanecamente as trés
componentes. Cada componente cromatica pode ser considerada independente e a
restri¢do impde que a orientagdo seja a mesma em todas elas em cada ponto (i, /).

A borda ideal tem trés componentes S;, S; e S; nas bandas de cor. O ajuste
para cada banda j (1< j < 3) pode ser dado pela Equagfio 3.10, com a; e s; sendo os
coeficientes das expansdes, respectivamente, do sinal da borda ideal em cada compo-
nente. A borda ideal 6tima é entio definida de forma que N’ = N} + N; + N seja

minimo. Minimizar N equivale, neste caso, a minimizar cada N, separadamente.

8
N? =§(a,.j ~s,)’ (3.10)

O uso mais direto do gradiente para a detecgfo de bordas ¢ através do esta-
belecimento de um limiar para a amplitude do gradiente para a geragdo do mapa de
bordas. A escolha do limiar apropriado traz, entretanto, grande dificuldade. Ultr¢ e
Macaire [Ultré & Macaire (1996)] propdem, assim, o uso de um algoritmo de relaxa-
¢do para enfatizar as probabilidades de bordas no intuito de auxiliar no processo de
segmentacdo.

A amplitude do gradiente € obtida para cada banda isoladamente. Quanto mai-
or o valor da amplitude em uma posi¢fo, maior a probabilidade desta posi¢do perten-
cer a classe relativa ao atributo borda. Sdo definidas quatro classes para a relaxaggo:
uma para as bordas (relativas as amplitudes) de cada uma das trés componentes es-
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pectrais da imagem e uma para a classe ndo-borda. A relaxacdo ¢ realizada através de
iteragdes sucessivas até que, para cada posi¢do da imagem, a probabilidade de nao-
borda tenda ou para zero ou para um. A segmentacao final (mapa de bordas) conside-
ra como pontos de borda as posi¢des cuja probabilidade de pertencer a classe ndo-
borda esteja proxima a zero. A probabilidade da classe niio-borda ¢ calculada em fun-
¢80 das probabilidades das outras trés classes, dado que a probabilidade total tem que
somar 1.

O processo de relaxagdo, entretanto, por exigir muitas itera¢des, acaba sendo
caro em termos computacionais. Além disto, como o calculo das iteracdes usa medi-
das locais, o algoritmo tende a unir bordas préximas.

3.1.3 Detecgiio de bordas no espaco vetorial das cores

A consideragdo do espaco de cor como uma tnica entidade vetorial, ou seja,
com a imagem bidimensional assumindo valores multiplos (trés componentes), per-
mite o tratamento através da extensdo de operadores simples, como o operador de
Prewitt e de Sobel (mascaras de convolugdo na Equacdo 3.11).

-1 0 1 -1 -2 -1
S,=/-2 0 2[,8,={0 0 o0 (3.11)
-1 0 1 1 2 1

Uma extensdo especifica do operador de Sobel foi proposta por Yang e Halme
[Yang & Halme (1994)], que definem a diferenca entre dois pontos coloridos conside-
rando o espago de cor HSI. Através das projegdes dos pontos no plano cromatico é
possivel definir a diferenca cromatica pura dc entre duas cores, além da diferenca sim-
ples de intensidade d;. A diferenga cromatica absoluta €, entdo, definida conforme a
Equagfo 3.12, na qual os fatores p; e pc sdo pesos arbitrarios para as partes luminan-
cia e cromatica, respectivamente. Tem-se p;>0e p.>0,aémde p, + p. =1.

|DIFG, j)| = \[p,d? (i, ) + ped? G, ) (3.12)

Para se estabelecer o operador, define-se, na direcdo vertical, a diferenga entre
ospontos (i—1,7) e (i+1,/) como DIF, (j), dada pela Equacéo 3.13.

IDIE,(D] sed(i+1,/) > 1(i-1,))

. (3.13)
~|DIF,(j)|  caso contrario

DIF, (j) = {

Considerando-se uma janela de dimensio 3 x 3 , define-se o operador de borda
vertical pela Equagdo 3.14 e, por um procedimento andlogo, o operador horizontal da
Equag#o 3.15. O resultado do operador de borda final, composi¢@o das componentes
vertical e horizontal, é dado pela Equagio 3.16.

Jander Moreira
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B,(i,j) = DIF,(j —1)+2DIF,(j)+ DIF,(j +1) (3.14)
B, (i, ) = DIF,(i — 1) + 2DIF, (i) + DIF, (i +1) (3.15)
B(i,j) = |B, G, /)| +|B. (. ) (3.16)

O operador B(i, j) se mostra sensivel a altera¢cdes de matiz e saturag@o, mes-
mo que a intensidade sobre uma regido se mostre bastante constante.

Scharcanski € Venetsanopoulos [Scharcanski & Venetsanopoulos (1997)],
considerando o espago RGB, propdem operadores horizontal e vertical similares aos
de Prewitt e Sobel, como descritos na Equagéo 3.17. Os operadores propostos sdo
operadores de convolugdo e produzem como resultado vetores que sdo médias locais
das cores. Os simbolos H_ ¢ H, indicam submatrizes (de dimensdo (2w +1)xw)
com valores -1 e 1, respectivamente, enquanto § indica uma coluna de 2w +1 zeros,
de forma que AH tenha dimensio (2w +1) x (2w+1). O mesmo se aplica a AV, con-
siderando a dire¢do vertical. O valor w é um niimero inteiro determina a dimensio
final das matrizes AH e AV (Figura 3.3).

V.
AH=[H. 0 H]] e AV=|0 (3.17)
V+

Assim, para um ponto (i,j) da imagem, que assume valor (vetorial) ¢(i,j),

as expressdes na Equag¢do 3.18 fornecem as cores médias para cada parte dos opera-
dores.

Jjtw  i+w

1
h (i,))= 0wiD kZ > e(l,k)

=j~wl=i+]
Jw  i-w

PO S
h_(i,j) = 2(2w+ D kz > e(l,k)

=j-wi=i-1

(3.18)

Jrw  itw

v,(i,)) = wiD > D ellk)

l)k =j+li=i-w

J-w  itw

V()= 550 1)ZZc(lk)

k=j-1l=i-w

As medidas Ah(la.]) = h+(la.]) - h— (laj) € AV(I,]) = v+(i>j) -V (ls.]) esti-
mam a variacdo local nas direcSes horizontal e vertical, respectivamente. As grande-

zas I.Ah(i, j)" e "Av(i, j)" ddo a taxa de variagdo nas dire¢Oes ortogonais, ou seja,



Segmentagdo de imagens coloridas: uma revisdo 35

nah o ona) - nw H0l b n2 o W |
n.(2) n.(22) n@w (0 n.@) 1.(22) n.(2w |
gn_(2w+l,l) n_2w+12) - n_(2w+l,w)‘§O;én+(2w+l,l) n.2w+12) .- n+(2w+l,w)§
Submatriz AH. Submatriz ¢ / Submatriz AH.
(@
-1 -1 0 1 1] [-1 -1 =1 -1 -1]
-1 -1 011 -1 =1 -1 -1 -1
-1 -1 011 0 0 0 0 O
-1 =10 11 1 1 1 1 1
-1 -1 0 1 1] 11 1 1 1]

(b)
Figura 3.3. Representagio das matrizes e submatrizes dos operadores de Scharcanski e Venetsano-
poulos {Scharcanski & Venetsanopoulos (1997)]. H, =n.(i,). (a) Matriz genérica para a diregdo

horizontal; (b) Exemplo para uma matriz 5x5 (w=2), diregbes horizontal e vertical, respectiva-
mente.

uma medida do contraste local. A magnitude b(i, ;) que d4 a variagio méaxima em

(i, /) e a dire¢do desta varia¢do sdo estimadas pelas Equagoes 3.19 e 3.20.

b(i, j) = \/“Ah(i, D +|av, p| (3.19)
AV
0(i,j) = arctan”__ o (3.20)

Ao {HAv(i, A se|av, (i, /)| = |av_(, j)|

- 3.21
~|AavG, )] caso contrério (3:21)
,_[IanGpl - selan, ) 2 |ak G, ) am
—|ARG, j)|  caso contrério .

Como nio ha sinal de diregio, convenciona-se atribuir a Ah'(i,j) e Av'(i, )
valores positivos se a energia luminosa aumenta e negativos caso diminua. A energia

luminosa pode ser estimada pelos valores ”Ah+ @, j)ﬂ e “Ah_ (i, j)” na direcdo hori-

zontal e HAv+ (@, j)” € “Av_ @, j)“ na direcdo vertical.

Jander Moreira
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O vetores de cor podem ser abordados segundo o enfoque de ordenagdo veto-
rial. Trahanias e Venetsanopoulos [Trahanias & Venetsanopoulos (1993)] propéem
uma classe de detectores de bordas baseados neste principio. Ao contrario de grande-
zas escalares, para as quais nfio ha dificuldades em se estabelecer um critério de orde-
nacéo, grandezas vetoriais ndo podem ser comparadas diretamente. Para um conjunto
de vetores sdo calculadas as distancias entre eles, acumulando para cada um a distan-
cia aos demais. Os vetores sdo ordenados crescentemente segundo as distancias acu-
muladas. O primeiro vetor da ordenagfio é a mediana do conjunto, com menor distan-
cia acumulada aos demais, € os do final da seqiiéncia os mais distantes desta mediana.
Um operador baseado nesta ordenagdo pode ser definido conforme a Equagédo 3.23,
na qual x" ¢ o primeiro vetor da lista e x™ ¢ o 1ltimo. O operador tera valores maio-
res quando X e x'"” estiverem em lados diferentes da borda, sendo este o critério para
a determinag¢do das bordas.

VRG,j) =[x x| (3.23)

A presenga de ruido gaussiano influencia os primeiros termos da seqiiéncia
ordenada, enquanto ruido impulsivo influencia os termos do final. Apés a ordenagéo
dos vetores, a eliminagio de k termos do inicio da seqiiéncia e / termos de seu final
reduzem esta sensibilidade aos ruidos, resultando na redefinicdo do operador confor-
me a Equagfio 3.24. O conjunto de vetores € selecionado ao redor do ponto (7, j) € os
pardmetros k e I sdo determinados arbitrariamente.

VR(l, _]) = “x("'k) _x(/+l)

(3.24)

Outra forma de abordagem do espago vetorial das cores € a determinagdo do
gradiente sobre os vetores. Conforme DiZenzo [DiZenzo (1986)], a imagem passa a
ser vista como uma fungdo vetorial f(x, y) definida sobre uma regifio do plano cujo

resultado a cada ponto é um vetor [f, (x, ), 5,(x, ), (x, y)]'. O ¢ sobrescrito

indica a transposigdo do vetor e m é a dimensdo do espago vetorial que, para o caso
de imagens coloridas, assume valor m=3. Para simplificacdo da nota¢do usa-se
w=(x,y), com w,=x € w, =Y. Assim, para i =1, 2, define-se a expressdo da
Equacdo 3.25, considerando-a continua, assim como sua primeira derivada. A Equa-
¢d0 3.26 mostra os quatro valores g,(w), i,j=1,2, componentes de um campo

tensorial simétrico. O conjunto da Equagdio 3.27 é a base de um espago vetorial bidi-
mensional de vetores tangentes em f(w).

q,(w) =[0f, (w)/ow, ,0f,(w)/w, .-, 0f ,(w)/ow, | (3.25)
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g;(w)=q;(w)-q;(w) (3.26)

S ={q,(w),q,(w)} (3.27)

Desta forma, deseja-se obter a dire¢io na qual f(w) apresenta a maior taxa de
variagdo e o valor absoluto desta taxa de variacdo maxima. Fazendo-se uso da teotia
de vetores e de manipulagdes algébricas, pode-se chegar a relacdo da Equacdo 3.28,

que indica o valor de 6 (4ngulo feito com o eixo wy) cuja diregdo indica a variagfio
maxima ou minima do campo vetorial f(w).

0= larctan[ 28, (w) J (3.28)
2 gu(w)—g,(w)

Além disto, se 0, € solugdo para a Equacdo 3.28, entdo 6_ =0, + % tam-

bém €. As diregdes obtidas como solugio relacionam-se as variagdes maxima e mini-
ma de f(w) e o valor 0, é determinado, assim, como a direcdo da taxa de variagio
maxima de f(w). O valor /F(w,0,), dado na Equagio € a taxa méxima, associado
ao conceito de “intensidade de borda”.

JE(w,8) =[g,,(w)cos? 8+ g,,(w)cosBsin 0 + g., (w)sin 0]” (3.29)

Cumani [Cumani (1991)], propde uma forma alternativa para a obtencdo dos
valores de intensidade e diregdo do gradiente vetorial baseada em autovalores e auto-
vetores. A Equagio 3.30 define uma fungdo de contraste na direciio do vetor unitério
n=(n;,n,). Sabendo-se que a forma quadrética apresenta, através da variagdo de n,

valores extremos, o maximo e o minimo podem ser obtidos dos autovalores da matriz

2x2 [ g; (w)] » € coincidem com a diregfio dos autovetores associados.

2 2
S(w,n) = Z}Z_;g,-,-(‘v)n,-nj (3.30)

= gu(w)"xz + g (winn, + gzz(w)n22

Portanto os valores de maximo e minimo, respectivamente A, (w) € A_(w),

bem como as diregBes relativas sdo obtidos pelas expressdes na Equagdo 3.31, nas
quais 0, (w) e 0_(w) satisfazem a Equagdo 3.28.

gn(w)+g,(w)+ [gn(w)‘gzz(w)]2 +4g5,(w)
Ai(w)= \/ 5 (3.31)
n,(w)=(cosO,(w),sin 8, (w))

37
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Algoritmo 3-1. Extragio de bordas por gradiente cromatico [Lee & Cok (1991)].

Suavize a imagem com um filtro gaussiano.

Calcule as derivadas parciais em relagdo a x e y usando mascaras
apropriadas.

Estime as amplitudes e dire¢des do gradiente usando as derivadas
parciais.

Marque como candidatos a pontos de borda as posi¢des corresponden-
tes a maximos locais do gradiente ao longo das diregdes deste
gradiente.

Marque como pontos de borda definitivos os candidatos que apresen-
tarem amplitude do gradiente acima de um limjiar inferior e esti-
verem conectados a pelo menos um ponto com amplitude maior gque
um limiar superior.

Propriedades interessantes estdo associadas a estes resultados [Lee &
Cok (1991)]. Dado que A, (w) ¢é a amplitude da intensidade do gradiente vetorial ao

2
quadrado e que [g,, (W) — g, ()] +4g5 ()20, tem-se g,,(w)+ g, (W) 24, (W).
Dadas ainda as relagdes da Equagio 3.32, obtém-se que a soma dos quadrados dos

gradientes escalares g, (w)+ g,,(w) ¢ sempre maior ou igual ao gradiente vetorial
A,(w).

[ Of, (w) T of, (w) 2
glz(w)+g22(w)=2( N ) +Z( )
o\ Ow, o\ Ow, (3.32)
=Y Ve, )’
k=1

Denominam-se, assim, a quantidade J g,(w)+g,,(w) a amplitude do gradi-

ente escalar e ,/ A.(w) a amplitude do gradiente vetorial. O gradiente vetorial tem

amplitude igual a do gradiente escalar quando todos os gradientes de cada compo-
nente tiverem a mesma dire¢do. Para uma imagem colorida, na qual as componentes
apresentam, em geral, grande correla¢fo, a situagio descrita acima (aproximadamen-
te) € quase sempre verdadeira. Quando houver ruido descorrelacionado, os gradientes
das componentes terdo direcdes diferentes e o gradiente vetorial tera valor menor que
o escalar. Como o sinal é geralmente mais correlacionado que o ruido, ao final tem-se
um aumento da relagéo sinal/ruido na detec¢do de bordas, o que leva a conclusio que,
para imagens coloridas tipicas, o gradiente vetorial ¢ menos sensivel ao ruido que o
gradiente escalar.

Como exemplo, o Algoritmo 3-1 apresenta de forma geral o procedimento
para a detecgdo de bordas proposto por Lee e Cok [Lee & Cok (1991)].

O gradiente multiespectral pode ser calculado, ainda, em termos de atributos
perceptivos [Pujas & Aldon (1997)]. O espago de representagio HSV apresenta dois
problemas quanto & componente do matiz H: a componente tem periodicidade e nio
estd definida quando S = 0. A implicagdo do primeiro problema é o calculo de médias
entre matizes, devendo ser definida uma algebra adequada. O segundo probiema ocor-
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Figura 3.4. llustragéo do novo espago de representagéo de cores HVy. A drea hachurada representa a
porgio do espago no qual o grau de cromaticidade é mais baixo.

re quando a saturagdo € proxima de zero, podendo ser resolvido considerando-se uma
area acromdtica, na qual H nfo ¢é utilizado (indicando “indefinido” ou “indevidamente
definido”), e uma cromatica, na qual H ¢ bem definido. Somente S e V definem os
atributos na area acromatica.

Pujas e Aldon [ibid.] propdem, assim, um espago de representagio HVy
(Figura 3.4), mantendo as coordenadas de matiz e intensidade, mas substituindo a
saturacdo pelo “grau de cromaticidade” y, que é determinado iterativamente através
da escolha de pontos representativos da imagem. Os valores que ¥ assume variam de
0 a 1, e quanto mais proximo a zero, mais acromatico é o ponto; quanto mais proximo
a 1, maior sua representacfio cromatica. A saturacfio fica incorporada em v , uma vez
que ¢ fungdo de Se V.

Para este espago, o gradiente pode ser dado pela Equagdo 3.33, lembrando
que w representa a posicdo (7, j). O fator y contribui para o grau em que se conside-
ram os gradientes do matiz e da intensidade.

. VC(w) = yYVH(w) + (1= 7)VV (W) + Vy(w) (3.33)

Na representacdo tensorial, a estimativa g(w) pode ser dada conforme a
Equac@o 3.34. O tensor g(w) representa a métrica do espaco perceptivo definido.

~ _ gn(w) glz(w)_
g(”’)‘[gzmw) 2 (W), (3.34)
_ a 2 2 2

Jander Moreira
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g,(W)=g,(w)=

_ OH(w) OH(w) (- )6V(w) ov(w) N Oy(w) Oy(w) (3.36)
ow, o, " ow ow, | ow, ow,
g“zz(w>=y(—af’a%) +(1-y)[ag‘:”) +[agf::)J (3.37)

Esta abordagem apresenta como vantagem a caracteristica que, em baixas
saturagdes, os gradientes do matiz sio relevados, diminuindo a segmentag@o excessi-
va em éreas de matiz homogénea. Por outro lado, a determinacio de y € interativa e

depende do conjunto de dados escolhido como “representativo” da imagem.

3.2 Técnicas baseadas em regioes

Segmentar uma imagem considerando as regides significa encontrar um crité-
rio que permita agrupar pontos que tenham caracteristicas semelhantes sob um mes-
mo rétulo. Em contraposi¢io a detec¢do de bordas, na qual sdo consideradas as vari-
acdes abruptas, o principio destas abordagens ¢ a similaridade.

As abordagens baseadas em regifes podem ser agrupadas em duas vertentes
gerais: uma baseada em pontos (atributos) e a outra abordando a conexidade de regi-
Oes (4rea). A primeira vertente é relativa aos pontos e seus atributos individuais, ten-
do como fundagdo a classificagdo dos pontos proporcionando rétulos especificos in-
dependentes da distribuicio espacial. Ja a abordagem considerando areas opera sobre
principios que avaliam se uma regido ndo € homogénea e deve ser dividida ou se
pontos conectados sao similares de devem ser agrupados em uma mesma regidio .

3.2.1 Segmentacio por classificacio e agrupamento

A classificagdo ¢ utilizada para associar a cada ponto na imagem um rétulo,
usualmente considerando que cada regido (objetos na cena, ou partes deles) tenha
caracteristicas mais ou menos uniformes em relagdo a um conjunto de atributos. Os
atributos dos pontos da imagem sdo entdo considerados e sua separagdo segundo um
conjunto de rétulos resulta na segmenta¢fio. O uso de agrupamentos atinge um resul-

tado final similar, mas a rotulagdo é obtida através da determinagfio de subconjuntos
dentro do conjunto de dados.

Uma forma de se fazer a classificagdio € através de um esquema no qual as
classes sejam conhecidas e o objetivo seja identificar quais pontos na imagem estdo
relacionados a cada classe. A técnica de classificagdo & vizinhos mais proximos [Duda
& Hart (1973)] utiliza este principio e geralmente fornece resultados bastante robus-

* .o . . . . ~
As regides podem ser formadas pela adi¢do sucessiva de novos pontos ou ainda pela jun¢do de duas
ou mais regides similares.
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tos. O procedimento consiste em escolher um certo numero de amostras para cada
classe, rotulando-as adequadamente. Para cada dado a ser classificado é feita uma
compara¢do de distancia (usando uma métrica arbitraria) do dado a cada uma das
amostras, ordenando estas ultimas crescentemente pela distancia. As k amostras mais
proximas, com k também arbitrario, sdo verificadas e a classe que tiver maior namero
de representantes entre estas amostras determina a rotulacio do dado. Havendo em-
pate, um critério de amostra mais proxima pode ser usado para o desempate. Sua
aplicagdo para a segmenta¢do de imagens apresentou resultados robustos, conside-
rando sua aplicagdo a imagens coloridas, sendo que tanto os dados quanto as amos-
tras consideravam os atributos de cromaticidade (normalizagio das componentes
RGB) [Moreira & Costa (1995)].

Outra forma também supervisionada para classificaco se da através da classi-
ficagdo bayesiana, que se baseia nas distribuigdes de probabilidades das classes. Sua
aplicagdo pode ser restringida considerando que as distribuigdes sio proximas 2 dis-
tribui¢do normal. Esta restrigio nfo ¢ irreal dado que os dados sdo relacionados a cor
dos objetos (ou parte de objetos), cada cor simples compondo uma classe. Mesmo na
presenca de ruido e distorgdes introduzidas na captura, cada cor é considerada apro-
ximadamente constante ao longo da superficie do objeto, com variagdes significativas
apenas em intensidade. Distribui¢des para cada cor em torno de uma média sio, por-
tanto, esperadas. A Equagfio 3.38 apresenta a forma geral de uma densidade normal
multivariada, na qual x € um vetor coluna de d componentes, fi ¢é o vetor média, & é

a matriz de covaridncia dxd, (x—[i)' ¢ a transposta de (x—[1), ™' e |Z| sdo, res-
pectivamente, a inversa e o determinante de = [Duda & Hart (1973)].

U e
P(x) = ——p P (3.38)

(2m)"2[z)

Para dados de cromaticidade d assume valor 2, ja que apenas duas cores nor-
malizadas descrevem completamente os atributos relativos a matiz e saturagdo, sendo
a terceira componente dependente das outras duas.

A classificagdo ¢ preparada com a selegdo inicial de amostras de cada classe,
juntamente com uma probabilidade a priori. Este conjunto de amostras deve ser sufi-
ciente para proporcionar a informagio necessiria para determinar as fungSes de den-
sidade, de forma que o calculo das probabilidades a posteriori seja possivel. As
amostras sdo selecionadas (e rotuladas) diretamente dos dados normalizados da ima-
gem. Um pré-processamento para a redugfo de ruido pode ser realizado. A Equagdo
3.39 mostra a regra de Bayes para o célculo da probabilidade a posteriori P(C %),

ou seja, a probabilidade da classe j dado que se dispde do valor x. Na equagdo,
p(x|C;) € funglio de densidade condicional para x e P(C ,) € a probabilidade da a

priori daclasse j (1< j <¢) [Duda & Hart (1973)].

Jander Moreira
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Algoritmo 3-2. Procedimento basico do algoritmo k£ médias. (Adaptado de Duda e Hart [Duda &
Hart (1973)].)

Determine um conjunto de k centréides iniciais arbitrérios.
Repita
Classifique os dados em relag¢do ao centréide mais proéoximo.

Recalcule 08 novos centréides (como a média das amostras) para
cada agrupamento.

Até que ndo haja alteracao dos centrdides.

C )P(C,
P(C,|x) = cp(xl ) (3.39)

2.P(xIC)P(C))

Dado que todos os parametros estdo disponiveis, os dados da imagem sdo
processados para rotular cada ponto da imagem segundo sua classe, ou seja, associa-

lo a classe com probabilidade a posteriori maxima, minimizando, assim, a probabili-
dade de erro.

As técnicas de agrupamento, por sua vez, usualmente operam sobre um con-
junto de dados determinando qual a melhor maneira de separa-los em classes de forma
a minimizar um critério de erro global. A segmentagio é dada pela rotulacdo dos
pontos segundo as classes (grupos) determinadas.

Coleman e Andrews [Coleman & Andrews (1979)] apresentam uma técnica
que ¢ uma variagdo do algoritmo de agrupamento k médias [Duda & Hart (1973)}], o
qual ajusta o conjunto de dados iterativamente, relacionado-os a k centroides (ou mé-
dias). A operacdo se da de forma nio supervisionada e determina o nimero 6timo de
grupos no conjunto de dados. O procedimento basico da classificacdo por k médias é
apresentado no Algoritmo 3-2. Em cada iteragfio é feita a classificagdo dos dados,
associando-os ao centrdide mais proximo segundo um critério de distancia. Pode ser
feito, entdio, o calculo dos novos centrbides de cada agrupamento. O processo € en-
cerrado quando os grupos se tornam estaveis e os centroides ndo mais se modificam,
tendendo estes ultimos para uma condi¢fio que minimiza uma fungio de erro quadrati-
co.

Sendo que o numero k de médias adotado ¢ arbitrario e imutavel até o final do
procedimento, a correta estimativa do nimero de classes presentes determina a quali-
dade da classificagdo. Na abordagem de Coleman e Andrews [ibid.], um critério é
adicionado para que se compare a classificagdo para niimero distintos de centroides,
permitindo escolher um niimero “6timo” de agrupamentos a serem utilizados.

Coleman e Andrews [ibid.] propdem, desta forma, que considerando-se x
como um vetor de atributos, x = (x,,x,,"--,x,)", 0 objetivo do agrupamento ¢é a ob-
ten¢do de K regides mutuamente exclusivas que compreendam todos os dados. A
determinacio do methor niimero de grupos ¢é feita através de um pardmetro baseado
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Algoritmo 3-3. Segmentacio por agrupamento de Coleman e Andrews [Coleman & An-
drews (1979)].

Selecione dois centréides iniciais.

Classifique todos os dados em relacdo a estes centrdides (usando um
critério de distéancia).

Repita

Crie um novo centrdide, selecionando o vetor mais distante de
seu centroéide.

Classifique novamente os dados em funcdo do conjunto atual de
centrobides.

Calcule o valor do pardmetro de controle
Até que o paradmetro comece a decrescer

Classifique os dados segundo o valor maximo do parametro de contro-
le (antes da descendente).

nas matrizes de espathamento intragrupos e intergrupos, especificadas pelas Equagdes
3.40 e 3.41, respectivamente [Duda & Hart (1973)]. O vetor p, é amédiae M; é o
numero de elementos para um dado grupo k; Si € o conjunto de pontos pertencentes
ao grupo k e p, especifica o vetor média compreendendo todos os M dados.

1& 1
Su= 2 2~ Ex ~ ) (3.40)
IR
1 K
8, = 5 2 (i =~ B, ~ o)’ (3.41)
k=1
2
By =— D X, (3.42)
“O M":1

Para a defini¢dio do pardmetro de controle § do mimero de grupos faz-se uso
da Equagdo 3.43, na qual tr(-) é o trago da matriz. Na situagdo de um tinico agrupa-
mento de dados, tr S, =’ (a varidncia dos dados) e tr S, =0, de forma que f=0;
se o numero de grupos for M, o nimero total de amostras, entdo trS, =0 ¢
tr S, =c’, e novamente B =0. Os valores de B sdo iguais a zero em ambos os li-

mites e positivos dentro do intervalo, de forma que h4, necessariamente, um ponto de
maximo (ou varios). Este ponto de maximo indica um balanceamento entre S e S, 0
que € utilizado como critério para a determinac¢do do melhor nimero de grupos.

B=trS, -trsS, (3.43)

O procedimento para a aplicagdo da técnica é apresentado no Algoritmo 3-3.
Avaliagbes subjetivas permitem considerar bons os resultados da segmentagdo, os
quais sdo usualmente melhorados se for feita a descorrelagio dos atributos. A escolha

Jander Moreira
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Algoritmo 3-4. Segmentagio por agrupamento no espago L"a"b". [Celenk (1990)]

Calcule os histogramas unidimensionais para cada componente.

Selecione em um dos histogramas dois agrupamentos principais (na-
quele em que for mais proeminente).

Usando a informacdo obtida, avalie os histogramas das outras duas
componentes, usando somente a porcdo do espago relativa ao grupo
encontrado. Determine os picos das outras componentes.

Considerando o modo principal do histograma e seu vizinho, determi-
ne a funcéo de discriminacio de Fischer para projecdo e divisdo
por limiar unidimensional.

Verifique os pontos restantes para a determinacdo de modos, repe-
tindo o processo. Caso ndo se verifiquem mais modos significati-

Vvos, extraia um novo conjunto de atributos, submetendo ao método
novamente.

dos centrdides iniciais, entretanto, tem influéncia significativa sobre a classifica¢do
final.

Em vez de usar os vetores em si, é possivel obter um ganho computacional
consideravel na realizagdo da segmentagfio se o histograma multidimensional for utili-
zado para a obtengdo dos grupos. Considerando uma abordagem de “escalar picos”
no histograma, Khotanzad e Bouarfa [Khotanzad & Bouarfa (1990)] propdem uma
abordagem para a segmentacio de imagens baseada em duas etapas. A primeira etapa
¢ a obtencdo do histograma de dimensdo d (nimero de bandas), no qual cada célula
guarda o numero de vetores dentro de uma dada quantizago. O agrupamento € reali-
zado “escalando” os picos do histograma através da verificagdo, entre células vizi-
nhas’, das relagdes de ascendéncia (transi¢Oes de valores menores para maiores). Uma
célula para a qual € possivel determinar uma vizinha com valor maior é uma célula
filha que tem uma célula pai associada. Um pico, entdo, pode ser definido como a
célula de maior densidade em uma regido, ou seja, a que néio tem pai (isto &, as células
vizinhas sdo todas fithas ou nulas).

A construcdo dos agrupamentos é iniciada definindo cada pico encontrado
como um grupo. As células vizinhas com ligagdo a um dado pico sdo localizadas e
incorporadas ao grupo. O procedimento prossegue através da localizagdo e incorpo-
ragdo de cada célula com ligagdo estabelecida a uma das ja agrupadas, sucessivamente
até que todas estejam associadas a um dos picos iniciais. Como todas as células ndo
vazias estdo, ao final, associadas a um dos grupos, também estdo os vetores associa-
dos a cada c€lula.

Em vez do espago RGB, Celenk [Celenk (1990)] usa o espago L'a’b’, o qual
aproximadamente satisfaz a propriedade de uniformidade’ [Wyszecki & Sti-
les (1982)]. Para a representagio, definem-se as coordenadas cilindricas L' H e,
que se relacionam, respectivamente, as propriedades psicofisicas de luminancia, matiz
e croma, conforme a Equacio 3.44.

‘A vizinhanca € 8 para um histograma bidimensional, 26 para um tridimensional e assim por diante.
Ou seja, verifica-se cada vizinho da hipercélula em todas as dimensdes.

' Vejaa descri¢do do espago L'a’b’ na se¢do 2.3.3.5, caracterizando a uniformidade de percepgio.
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Figura 3.5. Estabelecimentos dos agrupamentos no espago L'a’b". (a) Os modos mais proeminentes
(w, e w,) sdio detectados em um dos histogramas unidimensionais — por exempio L’. Para cada modo
¢ identificado o melhor pico nos outros dois histogramas — componentes a’ e b°, neste exemplo.
(b) Os intervalos definidos pelos trés picos nos histogramas delimitam um volume circular cilindrico
no espaco de cor. V¥, é definido em relagéio a w; e V, em relagio a w,.

*

H°® = arctan (3.44)

*
a

C' =J@)* +@®")

O procedimento proposto para a segmentagdo através do agrupamento dos
dados ¢ apresentada no Algoritmo 3-4. A determinagio dos volumes ¢é feita, inicial-
mente, através da avaliagio dos histogramas unidimensionais de cada componente do
espaco de cores. Aquele que apresentar modos (picos) mais proeminentes ¢ selecio-
nado, permitindo a defini¢do de dois intervalos correspondentes a0 modo principal
(wy) e seu vizinho (w,), como esquematizado na parte superior da Figura 3.5(a).

Para o modo w; é feita a avalia¢do dos histogramas unidimensionais das com-
ponentes restantes (restrita pela abrangéncia estabelecida pelo modo), verificando
pelos seus modos e restringindo um intervalo para cada componente (parte inferior da
Figura 3.5(a)). As restri¢des efetuadas definem em L'a’b’ um volume circular cilindri-
co V), caracterizando a estimativa do primeiro agrupamento. O mesmo procedimento
¢ aplicado a w;, para a obtengdo de V; (Figura 3.5(b)).

A separagiio dos dados dos dois volumes ¢ feita através da projegdo dos dados
em uma reta, cuja determinagio é estabelecida pelo discriminante de Fischer [Duda &
Hart (1973)]. Feita a proje¢do, procede-se a avaliagdo do histograma dos dados pro-
jetados, permitindo a realizag¢do efetiva do agrupamento do modo principal. O proces-
so € aplicado em sua integra, entfo, aos pontos ainda nfio incluidos em agrupamentos,
repetindo-se até que no mais sejam obtidos modos significativos nos histogramas de
qualquer componente. Neste tltimo caso, um novo conjunto de atributos € derivado
para os dados, gerando um novo espago a ser submetido ao algoritmo descrito.

Jander Moreira
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Figura 3.6. Para uma dada resolugiio do histograma, sio estabelecidas proporgdes entre a altura do
vale e picos no histograma, além de ser considerada uma distincia minima entre estes picos.

Desenvolvida para a segmentagdo de mapas coloridos, a abordagem de Hedley
e Yan [Hedley & Yan (1992)] também opera sobre histogramas unidimensionais,
usando o espago RGB. O processo para a segmentacio baseada nos histogramas
adota vdrias escalas (refletidas na resolugfio dos histogramas). A avaliagdo do histo-
grama ¢ feita em busca de vales com maximos significativos em ambos os lados. S&o
estabelecidos critérios de altura minima, dada por um fator de propor¢éo em relagdo a
altura do minimo sendo avaliado em relagdo aos maximos circunvizinhos, e distincia
minima entre maximos (Figura 3.6). Tais critérios sdo usados recursivamente a partir
de uma resolugfo grossa até que se determine o “methor” minimo do histograma, por
rastreamento, para uma resolugio mais fina. Baseado nesta andlise recursiva uma ar-
vore de decisdo é montada, sendo os dados classificados. Interessantemente este pro-
cedimento ¢ somente aplicado ao pontos “bem comportados” da imagem, de maneira
que um critério espacial é utilizado para a selegdo dos dados a serem processados.
Considerando-se a aplicagdo (mapas), regides de transicdo de cor (em marca¢des de
rodovias, rios etc.) geram instabilidade nas cores, dada tanto pelo processo de aquisi-
¢3o0 quanto pelo registro imperfeito da impress3o do mapa, proporcionando diferencas
no que se refere as cores principais. Estes dados “imprecisos” séo removidos do pro-
cessamento por uma sele¢do do gradiente calculado sobre a imagem. Regides de am-
plitude de gradiente alta, associada a bordas, sdo desconsideradas € somente os pon-
tos restantes s3o classificados pela andlise dos histogramas. Os pontos de gradiente
alto sfio posteriormente unidos as regides definidas pelo agrupamento realizado atra-

vés do crescimento de tais regides, até que todos os pontos pertencam a uma ou outra
regifo.

A classifica¢do, usada como ferramenta para a segmentacdo de imagens, €
bastante difundida [Pal & Pal (1993)], sendo que para imagens coloridas a utilizagéo
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de classificagdio ou agrupamento difusos’ é bastante abrangente. O algoritmo ¢ médias
difuso é o mais empregado, as vezes com sugestdes de modificagdes. O objetivo ¢ a
particdo da totalidade do conjunto de dados (n vetores) em ¢ grupos distintos. Os
vetores sdo indicados por x, k variando de 1 a n e o nimero de grupos ¢ variade 2 a
n.

A Equagdo 3.45 indica o critério de particdo, incluindo as restri¢gdes especifi-
cadas na Equacio 3.46. V,, ¢ o conjunto de matrizes reais cxn, U €V, tem cada
linha i indicando o grau de participa¢io’ #; dos vetores x;. Cada uy indica o grau de
participagdo do vetor x; na classe c;, assumindo valores no intervalo [0, 1]. A primeira
restricdo na Equaciio 3.46 especifica que cada vetor x; tenha grau de participa¢do

total em todas as classes igual a 1. A segunda restri¢io impde que nenhuma partigio
seja vazia.

M={U eV, u, e[01],Vik} (3.45)

[4

> u, =1,Vk
i=1

) (3.46)
0<D u, <nVi
k=1

A fungdo de avaliagdo do algoritmo de parti¢do difusa pode ser como a da
Equac@o 3.47, na qual U é a matriz de participagio nos grupos (U ={u,]), m é o
“indice de difusdo” (1<m<w)e V ={v,,v,,---,v,} € o conjunto de centrdides dos
grupos. O simbolo || indica uma norma, como a distancia euclidiana. Esta expressio
¢ a fungfo do minimo erro quadratico para uma parti¢fo difusa.

[+ n 2
JUVY=2 Y ulle, - v, (3.47)
i=]1 k=1
Para x, #v,, o valor local minimo para J (U, V), para qualquer i € k, ¢

dado por (U, V), considerando os graus de participagdo e centréides dados na Equa-
¢Oes 3.48 ¢ 3.49.

[4

Uy =z

J=1 ka ""f”

£
- 1
Xz Vil'"

(3.48)

* O termo “difuso” & usado como traducfio para fuzzy, embora o termo “nebuloso” também seja lar-
gamente empregado.

* O grau de participagio é representado por um valor entre 0 e 1, que fornece a proporgio em que um
vetor se associa a um grupo. Assim, um vetor pode se associar com grau 0,80 a um grupo A, 0,15 a
um grupo B e 0,05 a um grupo C, indicando sua ligagdo mais acentuada (80%) ao grupo A.

Jander Moreira
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Algoritmo 3-5. Procedimento basico para o agrupamento ¢ médias difuso.

Selecione os centrdides iniciais.
Repita
Calcule as participa¢bes (Equagdo 3.48).

Calcule os novos centrdides usando os novos valores de partici-
pagbes (Equagado 3.49).

Até que a Equagdo 3.50 seja satisfeita.

n
m
Zuikxk
k=1

y =4l (3.49)
doup
k=1

No Algoritmo 3-5 é apresentada a repetigdo iterativa para a determinagdo das
parti¢cdes difusas. A Equacgdo 3.50 mostra o critério de convergéncia, sendo que ¥,

indica os centroéides antes do passo atual e € € o erro tolerado.

v, %) <e. Viellel (3.50)

Uma aplicagio do algoritmo utiliza nimero de classes ¢ fixo em 4 e indice de
difusdo m com valor 2 [Huntsberger et al. (1985)]. Ap6s cada associagdo difusa dos
pontos as classes, aqueles que tiverem associagdo acima de um limiar tém sua rotula-
¢do definida. Os pontos restantes permanecem no processo, que € repetido até que
todos (ou uma porcentagem especificada) sejam classificados. Em cada estagio um
conjunto de 2400 pontos sio aleatoriamente escolhidos da imagem. Centréides muito
proximos podem ser fundidos em uma tinica classe, usando como critério a expressdo
da Equagdo 3.51, na qual v* indica o k-ésimo atributo de v;.

k k
i —v5"|

2 mOy <0,075, Vk (3.51)
1

+viH

Elemento da imagem (pixel) em

E  —— , ~
: 7 um nivel de menor resolugéo

/_,; ; Elementos da imagem em um
ﬁ 1 / nivel de maior resolu¢do

Figura 3.7. Representagio da pirdmide de resolugdo. Cada elemento de imagem de um nivel superior
da pirdmide compreende a média de quatro elementos do nivel imediatamente inferior. Ou seja, a
cada nivel a imagem tem seu tamanho reduzido pela metade tanto em altura quanto em largura.
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Figura 3.8. As linhas indicam os cruzamentos em zero da derivada do histograma, filtrado com va-

ridncias distintas. O retingulo indica uma das regises definidas por pares de cruzamentos em zero
considerados significativos.

Trivedi e Bezdec [Trivedi & Bezdec (1986)] propdem uma forma de segmen-
tagdo para imagens multiespectrais usando agrupamento difuso com uma pirdmide de
resolugdo para a redugio do custo de processamento. Cada ponto de um dado nivel /
da pirdmide compreende a média de uma janela 2 x2 do nivel imediatamente inferior
(Figura 3.7). O conjunto de vetores relativos a cada elemento de resolucdo da pirami-
de ¢ entdo agrupado em ¢; grupos, usando o algoritmo ¢ médias difuso. Elementos
ndo homogéneos, ou seja, classificados como pertencentes a duas classes ou mais, sdo
divididos em elementos menores em um nivel de maior resolucdo, de forma a serem
novamente enquadrados em c,,; grupos. O processo termina quando nenhum dos
elementos da pirdmide falhar no teste de homogeneidade. Tal critério de homogenei-
dade usado em cada nivel da piramide, considerando um elemento e; no nivel /, é
max{u, (x, )4, (x;),--,u, (x;),} 2 T. Se a condigo nio for satisfeita, o elemento é

subdividido em um nivel /+1. Embora o processo de agrupamento difuso niio seja
supervisionado, exige-se que sejam estabelecidos os numeros de grupos para cada
nivel.

Uma técnica para a reducfo do custo do processo de segmentagdo pela classi-
ficagdio difusa foi proposta por Lim e Lee [Lim & Lee (1990)] usando uma aborda-
gem em duas etapas. A primeira, mais “grossa”, é baseada na divisio dos histogramas
unidimensionais por um limiar. A divisdo é obtida por uma andlise espago-escala dos
histogramas, no qual os histogramas sdo filtrados por gaussianas de variancias distin-
tas. Cruzamentos por zero da segunda derivada do histograma filtrado sfio buscados
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Algoritmo 3-6. Algoritmo de classificagio difusa ¢ médias com selegdo automatica do nimero de
classes [Kamei-Harada et al. (1994)].

Determine o numero inicial de grupos e os limiares de fusdo e divi-
sdo de grupos.

Selecione os centrodides iniciais.
Repita
Calcule as partig¢des difusas us (Equagdo 3.48).

Remova, sucessivamente, as classes com coeficiente uy inferior a

0,6. (Havendo a remocdo de classes os valores wu; sdo recalcula-
dos.)

Se o numero de grupos for 14 ou inferior, verifique a condigao

de divisdo. (Havendo a remocdo de classes os valores u; sio re-
calculados.)

Calcule os novos centrodides v, (Equacdao 3.48).

Verifique a condigdo de fusdo. (Havendo a remogdo de classes o0s
valores u; e v, sdo recalculados.)

Até que uma condigdo de convergéncia seja satisfeita (Equacdo 3.50,
por exemplo) .

para cada escala, definindo linhas no espago-escala. Linhas mais longas indicam cru-
zamentos por zero mais significativos e, em torno dessas linhas sdo definidas regides
retangulares limitadas, na escala, pelo aparecimento de um par de cruzamentos por
zero até o aparecimento de um novo par e, no espago, pelas localizagdes do par de
cruzamentos na menor escala.

A Figura 3.8 ilustra as linhas de cruzamento em zero ¢ as regides significati-
vas. Regides cujos limites de escala sdo mais distantes tém maior significancia, sendo
possivel determinar vales e picos significativos no histograma e consegiiente avaliagdo
da escala “6tima” na qual ocorrem. Os vales sdo usados para a divisio do histograma
por um limiar, mas como os valores sdo obtidas de formas suavizadas, somente os
dados mais préximos aos picos sdo considerados. Em torno dos vales, como ha ambi-
giiidade em relagdo a parti¢do do histograma, os dados vinculados a estas regides sdo
processados posteriormente. Os picos significativos sio encontrados para as trés
componentes, o que define hexaedros no histograma tridimensional. Cada hexaedro
que acumule nimero de pontos acima de um limiar é selecionado e define uma parti-
¢do inicial. A segunda etapa, mas refinada, utiliza o algoritmo de classificagio difusa ¢
médias para os pontos restantes, rotulando-os segundo as classes preexistentes.

Uma das principais caracteristicas do algoritmo de agrupamento difuso ¢ mé-
dias é a necessidade do conhecimento prévio do numero de classes as quais os dados
serdo associados. Estimativas de nimero podem ser feitas frente ao conhecimento do
tipo da imagem e aplicagdo em questio, ou através de uma pré-avaliagio dos dados
da imagem (como na abordagem de Lim e Lee [ibid.]). Alternativamente Kamei-
Harada er al. [Kamei-Harada et al. (1994)] propdem uma modifica¢do do algoritmo a
qual incorpora mecanismos de fusdo de classes similares e divisdo de classes hetero-
géneas durante as iteragdes. O Algoritmo 3-6 apresenta, dentro do contexto do algo-
ritmo original, as modifica¢des introduzidas.
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Figura 3.9. Espago definido pelas componentes cromaiticas e, e e,, além da componente h, a qual
corresponde ao namero de ocorréncias das outras duas componentes.

Figura 3.10. Estrutura de arvore estabelecida segundo virios planos paralelos ao plano e,e,. A ilus-
tracdo mostra uma visfo na diregfio do eixo e,.

O procedimento de divisfio € baseado no histograma, usando o espago Luv,
procurando por picos nos quais o mimero de pontos multiplicado por ¢ maximo
dentro da classe. Verifica-se, ainda dentro de uma mesma classe, um segundo pico
méximo. Se este segundo pico da classe distar do primeiro acima de um limiar prees-
tabelecido, passa a constituir o centréide de uma nova classe, efetivando o desmem-
bramento de uma classe em duas.

Por outro lado, grupos cujos centrdides apresentem uma distancia inferior a
um limiar de fusdo sdo unidos em um s6 grupo, cujo novo centréide assume o valor
médio entre os centroides originais. A convergéncia é um dois principais problemas da
abordagem, pois nfio é garantida. Para valores menores do coeficiente de difusdo m a
convergéncia ¢ obtida; para valores maiores, o algoritmo pode nfo convergir.

Outros algoritmos de classificagdo de pontos podem, ainda, incorporar ao
agrupamento difuso estimadores estatisticos robustos, sendo aplicaveis a dados ruido-
sos [Frigui & Krishnapuran (1996)].

A utilizacio de uma estrutura de arvore para a obtengdo dos agrupamentos €
conseqiiente segmentacdo é proposta por Uchimura [Uchimura (1994)], a qual utiliza
como espaco de representagio uma derivagio do espago RGB. A nova representagdo
¢ obtida normalizando-se as componentes RGB, convertendo-as para um vetor unita-
rio na forma e, =(e,.e,.e,), com e> =e; +e; +e, . Como esta representacdo cria

dependéncia entre as componentes, somente as duas primeiras sdo utilizadas. Um ter-
ceito eixo ortogonal h é acrescido, correspondendo ao numero de pontos da imagem
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Algoritmo 3-7. Simplificagdo da arvore de distribui¢do cromatica [Uchimura (1994)].

Remova da Arvore todas as folhas conectadas diretamente a um noé de
ramificagdo (Figura 3.11(b)).

Para cada n6 de ramificacdo, traga-o para préximo a raiz, de forma
gue as ramificacdes fiquem no segundo nivel da arvore (Figura
3.11(c)).

Reduza cada ramificacdo até o segundo nivel da arvore (Figura
3.11(d})).

para cada (e, ,e,), na forma de histograma. Este novo espago (ilustrado na Figura

3.9) mostra a distribuicio de matiz da imagem, sendo que picos indicam ocorréncias
mais freqgiientes e vales indicam poucas ocorréncias. Uma estrutura de arvore € defini-
da neste espago, iniciando-se no maior valor do €ixo %, himax. A partir deste valor, o
eixo h € quantizado em n niveis, criando planos p(k). As interse¢des do espago com o
plano definem contornos (curvas de nivel). Para cada plano e cada contorno, um né
da arvore é criado, identificando o contorno. As conexdes dos nds de planos adja-
centes definem a estrutura da arvore, com apresentado na Figura 3.10.

Considerando que o espaco he,e, representa a distribui¢do cromatica da ima-
gem, a simplificacdo da arvore associada ao grafico equivale a uma segmentagdo ou
agrupamento neste espaco. A simplificacsio da arvore adota os passos apresentados
no Algoritmo 3-7, com ilustra¢des das simplificagdes apresentadas na Figura 3.11. Os
nés remanescentes da simplificagdo indicam as divisbes na imagem. DivisGes excessi-
vas, controladas por um limiar, s3o fundidas, reduzindo regides muito pequenas.

3.2.2 Segmentacio por técnicas de divisdo/fusdo e crescimento de regides

Uma técnica baseada na divisdo de regides a partir da analise dos histogramas
unidimensionais é proposta por Ohlander ef al. [Ohlander et al. (1978)]. O principio
é, recursivamente, dividir regides em regides menores se for possivel detectar, nos
histogramas, a presenca de caracteristicas distintas (modos em pelo menos um dos

LYY
0y

Figura 3.11. Redugio da arvore. (a) Arvore inicial. (b) Apés a remogdo das folhas conectadas as
ramificagdes; (c) “Reducio” do nivel dos nos de ramificagio; (d) Redugdo das ramificagdes (arvore
final).
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Algoritmo 3-8. Segmentagdo por divisdo de regides através da analise de histogramas [Ohlander et
al. (1978)].

Repita
Selecione a préxima regido a ser dividida.
Calcule os histogramas unidimensionais.
Se hé um melhor pico entre os histogramas entédo:
Aplique a divisdo por limiar.

Selecione regides conectadas

Até que ndo haja mais regides divididas.

histogramas). Os histogramas sio calculados para os dados da regido, para um con-
junto de atributos envolvendo as componentes R, G e B, H, S e I, além de Y, Ie Q.
Cada histograma ¢ analisado em busca do melhor pico, caracterizado por minimos
bem definidos em ambos os lados. Se houver modos caracteristicos, os dados da regi-
do podem ser, entdio, divididos segundo um valor de limiar determinado pela separa-
¢do de picos, gerando duas sub-regides. As novas regides sdo tratadas para a elimina-
¢do de pequenos buracos e conexdes finas por um operador de suavizagdo ou opera-
¢des de expansdio ¢ contragio da regiio. Ambas as novas regides sdo incluidas na
lista de regides a serem analisadas para futuras divisdes, considerando-se que um cri-
tério de tamanho minimo para cada regido deva ser estabelecido. O Algoritmo 3-8
apresenta os passos para a divisdo das regides.

Utilizando o mesmo procedimento, Ohta et al. [Ohta et al. (1980)] utilizam,
para os histogramas, trés novos componentes derivados a partir da analise de compo-
nentes principais (pela transformada de Karhunen-Loéve [Gonzales & Wo-
ods (1992))) aplicada as componentes do espago de cor utilizado. Adicionalmente os
autores apresentam resultados do método comparando vérios espagos de representa-
¢do de cor'.

Outro algoritmo que considera a fusdo e divisio de regides, dado que se dis-
ponha das distribuicdes de probabilidade para algumas classes conhecidas, € proposto
por Gorte-Kroupnova & Gorte [Gorte-Kroupnova & Gorte (1996)]. A partir das in-
formacdes disponiveis, que incluem as densidades de probabilidade condicional
P(x | C)) mas nfio as probabilidades incondicionais P(x) ou a priori P(C;), sdo estima-
das estas probabilidades por meio de uma pré-classificagdo pelo algoritmo dos k vizi-
nhos mais préximos. Estimadas as probabilidades para as classes conhecidas ¢ criada a
classe “desconhecida” (sobre a qual nfio se dispde de informac8o prévia), cuja proba-
lidade é definida de forma que as somas das probabilidades das classes seja 1. Pela
regra de Bayes podem ser estimadas, também, as probabilidades a posteriori. Para
cada regifio sdo calculadas as probabilidades a posteriori para cada classe e um crité-
rio de confidéncia definido pela diferenca entre as duas maiores probabilidades. A

* Como operadores morfologicos de dilatagio e erosio.

' A segdo 2.3.3.8 apresenta informagées complementares sobre espagos de cor relativos aos resulta-
dos da analise de segmentacgio realizada.

Jander Moreira
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fusdio de regides ocorre para regides de alta confidéncia que compartilhem maior pro-
babilidade para a mesma classe. Se as maiores probabilidades forem relativas a classe
desconhecida ou se houver baixa confidéncia, um critério baseado em caracteristicas
espectrais (usando o espago de cor HSI) é empregado para decidir sobre a fusdo.

Mesmo ndo sendo exatamente uma abordagem de crescimento de regides ou
utilizando divisdo e fus3o de regides, Hurlbert [Hurlbert (1989)] propde um “homo-
geneizacio” das cores usando bordas detectadas em cada banda como restricdo no
processo. O espago utilizado contém as duas componentes de cromaticidade r e g,
além de uma de intensidade I, dada pela soma das componentes R, G e B. O algoritmo
a ser aplicado 2 componente cromética #, por exemplo, ¢ iterativo e dado pela Equa-

¢d0 3.52, na qual N(7/,) € o conjunto dos n(N ') pontos entre os vizinhos de (i, j)
que diferem de 7, em menos que um limiar e que ndo sdo cruzados por uma borda

em qualquer dos mapas de bordas.

1
e Ny 432
Y n(N") l,me;(’-".i’)

Em outras palavras, em cada iteragdo o valor do ponto ¢ substituido pela me-
dia de sua circunvizinhanga, desde que esta vizinhanga ndo ultrapasse uma borda. Os
mapas de bordas sdo obtidos através de algoritmos convencionais aplicados as ima-
gens r, g ou J. Um ponto da vizinhanca contribui se ¢ um dos 4 vizinhos de (7, /), se
tem o mesmo rotulo de borda que o ponto central, se seu valor ¢ nfio nulo e se seu
valor esta dentro de uma faixa préxima do ponto central.

Como efeitos do algoritmo ha, primeiramente, a suavizagdo das cores apos
muitas iteragdes, deixando as regides mais homogéneas. Adicionalmente as bordas
consideradas evitam que se faga a média de uma cor com outra de outro lado da bor-
da, impedindo a borradura nestas regides. Finalmente, os célculos sucessivos das me-
dias locais acabam reduzindo bastante as variagdes causadas por reflexos especulares.
Porém, através do niimero elevado de iteragdes, o custo do algoritmo € também alto.

3.3 Segmentagio por aprendizado competitivo e redes neurais

O aprendizado competitivo também pode ser empregado para a divisdo dos
dados em grupos [Uchiyama & Arbib (1994)], podendo-se chegar a um conjunto de
vetores que correspondem 4 quantizagdo do espago dos dados (e aos centroides dos
grupos). O algoritmo de determinagfio dos vetores quantizados (Algoritmo 3-9) gera
unidades até um maximo de », que é o niimero maximo de grupos. A notagio utiliza-
da define Nx como o contador do nimero de repetigdes, Npsx COMO 0 NUMEro maximo
de repeti¢des, v, como o limiar de vezes e y a taxa de aprendizado.

vaencedor = Y(x - wvencedor) (353)
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Algoritmo 3-9. Segmentagio por aprendizado competitivo [Uchiyama & Arbib (1994)].

Inicie o numero de repeticdes em zero. Defina uma unidade, com ve-

tor de peso w de valor igual & média de todos os dados e um cam-—
po de contador, que indica o numero de vezes que a unidade é
vencedora no processo.

Realize o aprendizado competitivo seguindo os passos:

e Selecione aleatoriamente dos dados um vetor x, selecionando (por
um critério de distancia euclidiana) a unidade com peso mais
préximo, indicando-a como vencedora.

e Atualize o peso da unidade vencedora usando a Equagdo 3.53 e in-
cremente seu contador de 1.

e Caso o contador atinja valor v, e o numero de unidades seja menor
que n, entdo crie uma nova unidade, com vetor de peso igual ao da

unidade vencedora. Atribua zero aos contadores de ambas unida-
des.

e Incremente Nr de 1 e repita o processo.

O agrupamento (classificacao) & feito de forma conforme as expres-
sdes da Equacg&o 3.54, criando os grupos Ci.

x,€C, see |x,—w,|<|x,—w,|Vkk=i (3.54)

A determinagdo de n ¢ feita previamente. A relagio N__ > (2n—3)v, garante
que o algoritmo gere pelo menos » unidades. (A derivacdo da expressdo pode ser
encontrada em [Uchiyama & Arbib (1994)].) Quanto maior o valor de v, maior a acu-
racia proporcionada mas um niimero maior de repeti¢des é exigido.

Nesta linha de aprendizado competitivo, a segmentacdo pode ser obtida pelo
sistema neural conhecido como “learning vector quantizer” (LVQ)
[Anderson (1995); Fausett (1994); Hertz et al. (1991)], que também opera de forma
ndo supervisionada. Nesta abordagem, o nimero de nds da rede é determinado previ-
amente, tendo a seus pesos internos atribuidos valores aleatorios. Um dado conjunto
de amostras é extraido dos dados da imagem, cada uma delas alimentando a rede na
fase de treinamento. Para cada amostra, ¢ localizado o né cujo peso interno seja mais
proximo dos atributos do vetor de entrada, sendo denominado né vencedor e tendo
seu peso modificado para que se aproxime do dado de entrada (de forma similar a
expressa na Equacgdo 3.53). Apés o treinamento, que também assume que a taxa de
aprendizado representada por y decai de forma monétona com o tempo, cada nd da
rede esta associado a um padrio extraido do conjunto de dados. A classificagdo se da
conforme a resposta da rede para um padrio de entrada na fase de reconhecimento. A
melhor resposta é considerada aquela relativa ao n6 de resposta maxima, ou seja,
aquele cuja distancia de seu peso interno ao dado de entrada seja a menor entre todos
os nds. Auge e Pitas [Auge & Pitas (1995)] propdem a utilizagdo do LVQ utilizando
como atributos as componentes RGB extraidas dos pontos de uma regido 3x3 para
cada posi¢do da imagem submetida como dado para aprendizado, perfazendo um ve-
tor com 27 dados. Vetores criados desta forma alimentam os nos de um primeiro nivel
de uma rede de dois niveis, os quais, por sua vez, alimentam o segundo nivel com 16
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Figura 3.12. Esquema de rede neural para segmentagio de imagens coloridas (adaptado de Zheng
[Zheng (1995))).

nds, ou seja, com 16 classes finais. Um critério baseado na variincia ¢ utilizado nesta
abordagem para fundir classes similares.

Mapas auto-organiziveis podem ser considerados extensdes das redes LVQ
com a inclusdo do principio multiplos nés vencedores e serdo abordados com mais
detalhes no Capitulo 4. Sdo utilizados por Zheng [Zheng (1995)] para a segmentagdo
de imagens coloridas, particionando-as em regides. O paradigma proposto abrange
duas etapas: o agrupamento através de mapas auto-organiziveis ¢ uma descri¢do
voltada para modelo. A segmentaco, entdo, procura determinar regides conexas de
pontos que apresentem cores € texturas similares. As regras de agrupamento envol-
vem:

a) Pontos com cores similares tendem a ser agrupados (atributo de similaridade);

b) Pontos com texturas similares tendem a ser agrupados (similaridade);

¢) Pontos geometricamente proximos a uma dada regifo tendem a ser agrupados a
esta regido (proximidade e continuidade);

As duas primeiras regras sio consideradas na caracteristica auto-organizavel
da rede neural empregada, enquanto a terceira regra é incorporada através da defini-
¢do de uma imagem de rétulos, a qual considera uma pequena regido em torno da
posicdo do ponto que esta sendo classificado.

A Figura 3.12 apresenta a estrutura da rede neural empregada na segmenta-
¢d0. As imagens de atributos s3o compostas, cada uma, de atributos relevantes da
imagem colorida original e a imagem de rotulos indica a rotulagdio associada a cada
ponto em particular. O processamento é “sincronizado”, isto é, os atributos e rétulos
considerados em um dado momento s3o relativos a uma mesma posi¢do da imagem.

O mapa auto-organizavel é composto de nos, a cada qual esta associado um
vetor peso relacionado aos atributos extraidos da imagem. Ha uma conexfio de cada
dado de entrada para todos os n6s do mapa, os quais s3o ativados de forma competi-
tiva. Uma ligac@o entre a imagem de rotulos e os nos € utilizada para indicar quais as
unidades que podem competir para um determinado dado. Somente no6s que compar-
tilham o mesmo rétulo dos pontos situados em uma pequena regidio ao redor das co-
ordenadas sendo consideradas podem ser disparados no processo de competi¢do. Os
atributos considerados séo as componentes do espago de Ohta [Ohta ef al. (1980)] e
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R

(b)

Figura 3.13. Segmentagdo de imagem colorida. (a) Versio monocromatica da imagem colorida.
(b) Resultado da segmentagao considerando cor e textura. [Zheng (1999)]

medidas locais de textura (entropia ¢ energia) aplicadas a duas das componentes €s-
pectrais.

O treinamento da rede é feito apresentando intensivamente os atributos da
imagem e, a cada entrada, o n6 vencedor tem seus pesos internos atualizados, tornan-
do-o mais proximo ao vetor de entrada. Seu rotulo é também atualizado com o mes-
mo rétulo da posicio correspondente na imagem de rétulos. Apds o treinamento €
possivel associar a cada ponto da imagem o rétulo apropriado. A Figura 3.13 mostra
um exemplo de resultado de segmentagio através deste procedimento.

Outras consideracdes abrangendo redes neurais compreendem a segmentagio
de imagens de células para identificagdo de células cancerigenas através de redes de
Hopfield [Rachid et al. (1997)] e a identificagio de cores de impressdo (padrdo
CMYK') por segmentacio da imagem impressa utilizando redes hierarquicas modula-
res [Verikas ef al. (1997)]. Ambas as abordagens sdo, entretanto, muito especificas
quanto a aplicagdio, o que limita sua utilizagdo de forma mais geral. Ndo sdo, desta
forma, detalhadas neste texto. O processamento de imagens coloridas pode também
ser realizado por meio do uso de redes neurais celulares [Lee & Gyvez (1996)].

No que concerne aos mapas auto-organizaveis tem-se ainda recentemente o
aparecimento de novas aplica¢des e variagdes (sejam aperfeicoamentos ou expansoes)
[Kohonen (1996); Sirosh & Miikkulainen (1997); Babu (1997)], indicando sua im-

porténcia.
3.4 Abordagens baseadas em propriedades fisicas da cena

Uma abordagem bastante especifica para o tratamento de imagens coloridas ¢
através do estabelecimento de um modelo de iluminagdo, através do qual se podem

* CMYK: cyan, magenta, yellow e black.
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Reflexdo
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Figura 3.14. As duas componentes de reflexdo do modelo de reflexdio dicromatica: especular e do
corpo.

levantar hipoteses sobre como cada parte da imagem foi formada. Baseado nas pro-
priedades fisicas de reflexdio dos materiais dielétricos , o “modelo de reflexdo dicro-
miética” foi proposto por Shafer [Shafer (1985)]. O modelo assume que cada objeto
reflete a luz incidente em duas componentes distintas. A primeira € relativa as caracte-
risticas materiais do corpo e a segunda relativa a um reflexo especular da superficie
(Figura 3.14), ambas dependentes da natureza do objeto. A luz refletida L(A.i,e,g) €
uma composi¢io entre a luz do corpo do objeto L (A,i,e,g) e da reflexdo da super-
ficie L,(M\,i,e,g). O comprimento de onda € indicado por A € os parametros i, e € g
sdo relativos aos angulos de luz incidente, luz emitida e fase, respectivamente. E feita

uma separago entre as propriedades geométricas e distribuicdes espectrais, na forma
apresentada na Equacio 3.55.

L(\,ie,g) =L (Aie,g)+L.(Aie,g)

=m,(i,e,g)c, (M) +m.(i,e,g)c. () (3.55)

Para um objeto, cuja cor possa ser descrita pela combinagdo das componentes
espectrais c,()\) para a superficie ¢ ¢ (1) para o corpo ao longo de sua extensdo, ha
valores diversos para m,(i,e,g) e m_(i,e,g) . Verificando os agrupamentos formados
por essas duas tltimas componentes é possivel identificar cores homogéneas e separa-
las de seus reflexos especulares [Klinker et al. (1990)]. Pelas restrigdes do modelo, os
objetos devem ser necessariamente convexos e compostos de um unico material de
cor uniforme. Maxwell e Shafer [Maxwell & Shafer (1993); Maxwell & Sha-
fer (1995)] propuseram uma representagdo expandida do modelo, incorporando re-
presentagdes por pequenas areas e permitindo a interpretagdo de objetos compostos
de regides de cores diferentes (com varias cores). Tanto Klinker er al. como Maxwell
e Shafer abordam a segmentagio através da geragdo de hipoteses segundo o modelo
proposto, avaliando quais as mais provaveis para a representag¢do dos dados da ima-
gem e indicando como interpretar (¢ segmentar) os objetos constituintes. Como em

* Incluem tintas, plasticos, acrilicos, cerimicas e papel [Maxwell & Shafer (1993)].
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Figura 3.15. O urso polar e o pingiiim.

geral a quantidade de hipoteses € grande e muitas delas serem plausiveis ao mesmo A

tempo, ¢ empregada a reducfo das possiveis hipoteses ¢ diminuicdo das classes de
imagens.

3.5 Os pingiiins e os ursos polares

As vezes, as pessoas se deparam com charadas formadas por perguntas de
aparente simplicidade, mas cuja solugfio nem sempre ¢ direta ou rapida. Seja, por
exemplo, a seguinte questdo: “Habitando as regiées mais frias do globo, ursos polares
encontram-se plenamente adaptados a sobreviver nestas areas inospitas. Para os pin-
giiins, que também habitam mares € costas geladas, esta adaptagdo ¢ também eviden-
te. Por que, entretanto, focas fazem parte do cardapio dos ursos polares mas os pin-
giiins s3o excluidos?” O raciocinio direto normalmente leva a questionamentos sobre
os pontos mais 6bvios, como levantar hipoteses sobre os ursos ndo gostarem da carne
dos pingiiins, destes terem gosto ruim ou serem espertos o suficiente para ndo serem
surpreendidos. Através da quebra desta forma de raciocinio (insight) [Stenberg &
Davidson (1995)] é possivel estabelecer, ap6s algum tempo (nem sempre curto), que
a razio ¢ a distancia. Enquanto ursos polares sdo habitantes do pdlo norte, pingiiins
habitam o pélo sul; habitats similares com o restante do globo os separando.

Da mesma forma podem ser vistos os métodos e técnicas do vasto conjunto
abordado neste capitulo. Embora a organizacio deste elenco possa ser estabelecida
em termos de técnicas voltadas a bordas, voltadas a agrupamentos ou outros a classi-
ficacdo, nfio sdo estabelecidas, em geral, as inter-relagdes entre elas. Técnicas pin-
giiins e técnicas ursos aplicam-se sobre os dados, mas nfo “interagem”. Né&o se per-
mite, assim, estabelecer conexdes entre as técnicas, que se comportam como elemen-
tos isolados em seu préprio ambiente, “ignorando” a existéncia dos outros. Desta
forma nfio ha uma metodologia trivial que permita comparar tais técnicas, avaliando

seus desempenhos relativos, seja em termos de qualidade da segmentagio, seja em
termos de custo de computo.

Jander Moreira



“Sua deficiéncia em cavalarias de armamento leve os privou, naqueles
dias desprovidos mapas, da obtengdo da tdo necessdria informagdo.”
T. Hodgkin — “Dynasty of Theodosius”

4Segmentacao de imagens por
mapas auto-organizaveis

segmentacio, essencial nas primeiras etapas do processo de visdo

[Goldstein (1989)], esta representada no sistema de visdo Cyvis-1 em varias mo-

dalidades, desde deteccdo de bordas em niveis de cinza até segmentagio de regi-
des por textura e cor. Dentro desta perspectiva, a segmenta¢do de imagens utilizando
cor se compde de um dos médulos de processamento do sistema, cujo objetivo basico
¢ produzir um mapa de regides dos objetos presentes na cena (ou partes deles). A
metodologia de segmentacdo proposta (Figura 4.1) faz uso de uma rede neural nio
supervisionada para a identificaciio das principais componentes cromdticas da ima-
gem, gerando um conjunto representativo dos dados, os quais sfo separados em gru-
pos, proporcionando a identificacdo das classes presentes na imagem. Dadas as clas-
ses, 0s pontos da imagem sdo associados a elas, o que proporciona uma segmentacao
em regides. Um mapa de bordas pode ser derivado, entfo, a partir dos limites entre as
regides.

A rede neural utilizada, estruturada na forma de um mapa auto-organizavel, é
parte de uma classe de redes neurais dentre cujas caracteristicas se destaca, no &mbito
deste trabalho, a exclusdo da supervisdo no processo de aprendizado. Caracteristicas
adicionais deste tipo de rede envolvem a conexdo lateral entre suas unidades e a influ-
éncia de um dado de entrada sobre unidades vizinhas, proporcionando a0 mapa uma
estrutura que preserva uma relagio topoldgica (isto ¢, de vizinhanga) entre os pesos
internos das unidades da rede. A ativa¢do de uma das unidades faz com que unidades
vizinhas também sejam ativadas, mas em menor intensidade, até que, a partir de uma
dada disténcia, a influéncia do estimulo seja insignificante. Além da excitagido de uni-

* ’, . \ o .
No contexto, componente cromdtica refere-se 3 composigio da cor, em termos de seu matiz, sua
saturagio e sua intensidade.
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Aquisigdo da > Processamento peio Detecgéo dos Classifica¢do em Criagdo dos
imagem mapa auto-organizavel agrupamentos regides ’ mapas de bordas

Figura 4.1. Esquema de processamento.

dades vizinhas, também pode haver inibi¢do, em conformidade com a forma com que
um estimulo afeta a rede.

Este capitulo descreve a metodologia adotada para a obtengdo de elementos
estruturais basicos (regides e contornos) a partir de imagens coloridas, apresentando
em detalhes a metodologia estabelecida para a segmentagiio da imagem € 0s mapas
auto-organizaveis, com sua estruturagio e caracteristicas, além de seu emprego na
identificagdo dos atributos da imagem. A técnica de agrupamento empregada € tam-
bém exposta, com sua caracterizagio, seguida da forma de obtengio do mapa de re-
gides e conseqiiente mapa de bordas. O mapa auto-organizavel ¢ apresentado na se-
¢d0 4.1.1, enquanto a técnica de agrupamento é exposta na se¢éo 4.1.2. Os resultados
obtidos, assim como as considera¢des pertinentes, sdo apresentados na se¢do 4.2. A
se¢do 4.3 discorre sobre as possibilidades da aplicagdo do método proposto. A com-
paragdo de desempenho do método proposto em relagdo a classificagdo bayesiana € a
classifica¢do por k vizinhos mais préoximos [Duda & Hart (1973)] encontra-se na se-
¢do 4.4. Os comentarios finais estdo apresentados na segéo 4.5.

41 Caracterizagao da metodologia

O método de segmentagio estabelecido é baseado na classificagdo dos pontos
individuais da imagem para a obtengdo das regides presentes. Assume-se que as ima-
gens sejam formadas por objetos ou partes de objetos, cujos atributos permane¢am
aproximadamente constantes na extensio de sua superficie. Através da identificagdo
dos pontos com atributos semelhantes, sd3o estabelecidas sobre a imagem regides as-
sociadas ao atributo e a conseqiiente determinagdo das bordas das regides (e dos ob-
jetos) se torna viavel. [Moreira & Costa (1996)]

.4.1.1 Mapas auto-organizaveis

O cérebro é composto, em sua esséncia , por neurdnios e suas interconexdes.
A interconexdo completa entre todos os neurdnios ndo € viavel em termos fisicos, de
modo que a organizagio cerebral estabelece areas especializadas, conectadas entre si.
Na parte responsavel pela visio (parte posterior do cérebro [Levine (1985);
Goldstein (1989)]), existe, além de um mapeamento topolégico entre a retina € as
células no nicleo lateral geniculado ou do cortex, também variagdes suaves ao longo
de superficies corticais que respondem a um mesmo atributo. Isso ocorre, por exem-
plo, com a resposta a orientagdo. Neuronios vizinhos tendem a apresentar respostas

* e I3 . . = . - . ~

O cérebro também apresenta, em sua composigio, as células gliais, responsaveis ndo somente pela
sustentacfo, mas também pela absor¢iio de neurdnios mortos e fornecimento de substancias nutritivas
aos neuronios.
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Figura 4.2. Esquema de interconexdo de entradas com os neurdnios. A interconexdo ¢ completa.
(a) Unidimensional; (b) bidimensional (com as conexdes parcialmente representadas).

similares, mas nfio iguais, a uma mesma orientagio. As respostas, geralmente, variam
de forma suave ao longo de sua superficie segundo mudangas na orientaco do esti-
mulo [Anderson (1995)]. Esta caracteristica ¢ incorporada na concepcdo dos mapas
auto-organizaveis, representada pelas conexdes entre unidades (neurdnios) vizinhas.

A representagdo de atributos, os quais podem incorporar dimensionalidade
alta, em redes usualmente bidimensionais implica, além da organizagio topografica,
em uma reducio desta dimensionalidade, que pode ser associada & redugdo e repre-
sentacdo mais abstrata da informagfo [Kohonen (1984); Anderson (1995)]. A presen-
¢a desta caracteristica esta relacionada a interconexao lateral entre os neurdnios, que
compartilham suas informagdes com os vizinhos [Kohonen (1984)].

4:1.1.1  Aspectos gerais

Os mapas auto-organizaveis [Kohonen (1984)], como j& mencionado, com-
poem uma classe de redes neurais artificiais sem supervisdo. Sua estruturagio corres-
ponde a uma rede linear ou planar, com uma unica camada. Cada unidade da rede
mantém seus pesos internos, relativos aos atributos de entrada. A Figura 4.2 ilustra a
completa conexéo das entradas para a rede com todas as células da tnica camada do
mapa, independentemente do arranjo das unidades em uma ou duas dimensdes. Cada
unidade de processamento da rede, entdo, incorpora pesos internos relativos a cada
uma das dimensdes da entrada, usualmente escalares e continuas. Além destas cone-
x0es com as entradas, as unidades mantém conexdes com suas vizinhas, as quais per-
mitem que a ativagdo de uma unidade afete nfo somente ela propria, mas também

Jander Moreira
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Figura 4.3. Vizinhanga em mapas auto-organizaveis, indicada pela regido escura envolvendo os nos.
O n6 hachurado representa o n6 vencedor; os nos em cinza claro indicam os nés pertencentes a vizi-
nhanga; os nés em branco ndo sio afetados pela ativagio do né vencedor. (a) Estruturagio unidimen-
sional do mapa; (b) Estruturagio bidimensional com grade regular e vizinhanga circular.

uma vizinhanga ao seu redor. A medida que a distancia da célula central aumenta,
reduz-se o efeito causado.

Durante a fase de aprendizado, as amostras sdo submetidas a rede, que adapta
seus pesos internos conforme a nova informagao. Esta adaptagdo ¢ realizada identifi-
cando-se, inicialmente, qual unidade apresenta a maior resposta ao dado de entrada,
ou seja, a unidade cujo peso interno se aproxima mais do valor da entrada. Esta uni-
dade, denominada unidade vencedora, tera seu valor interno modificado para que se
aproxime do valor submetido & rede. Esta modifica¢do pode ser realizada conforme a
Equagio 4.1, na qual w indica o peso interno de um no6 (nos passos anterior e atual) e

x corresponde a um vetor de entrada; o é uma taxa de aprendizado, que varia entre 0
e 100%.

watual = wantenor + (X(x - wamerior) (41)

A Equacgo 4.1 mostra que, cada vez que uma unidade ¢ eleita vencedora, seus
besos se aproximam do dado de entrada, tornando-se cada vez mais representativos
daquele valor. Em outras palavras, se um conjunto de dados de entrada varia em tor-
no de um valor x, a submissfio destes valores para o aprendizado da rede tende a fazer
com que uma das unidades acabe por representar um valor médio deste conjunto, se
ela for a vencedora para este conjunto de dados. Além disto, a rede incorpora também
uma influéncia de vizinhanga, de forma que unidades vizinhas propaguem seus pesos
internos a outras unidades préximas. Desta forma, um conjunto de dados similares
tende a incidir sobre uma regifio da rede, a qual passa a representar este conjunto em
particular. Além disto, os mapas apresentam transi¢des suaves de atributos no cami-
nho que liga areas que representam atributos distintos.

A regra de atualizagfio dos pesos nfo se aplica, assim, somente as unidades
vencedoras, mas também a uma vizinhanga ao redor desta unidade, como a Figura 4.3
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Figura 4.4. Esquemas de influéncia conforme a distincia do no vencedor. Decaimentos segundo uma
fungdo (a) linear e (b) gaussiana.

ilustra para os casos unidimensional e bidimensional. Quanto maior a distancia da uni-
dade vencedora, menor sera a influéncia propagada por ela. Duas formas, entre vérias
possiveis, de se estabelecer a influéncia conforme a distancia sio ilustradas na Figura
4.4. Uma fungdio que decai linearmente conforme a distancia do n6 é representada na
Figura 4.4(a), enquanto na Figura 4.4(b) a influéncia decai segundo uma fungio gaus-
siana. A influéncia, a partir de uma dada distancia, é nula. A extensfio para o caso
bidimensional ¢ direta, correspondendo a um cone para a fung@o linear € a uma gaus-
siana bidimensional para o segundo exemplo. As varidncias das gaussianas determi-
nam sua maior ou menor abertura ou, em outras palavras, a restricdo ou ndo da influ-
éncia a regido central da vizinhanga. Outra fungfo que também pode ser utilizada é a
do laplaciano da gaussiana (o “chapéu mexicano”) [Jain et al. (1995)].

Considerando ainda o caso bidimensional, a vizinhanga nfio necessita ser, for-
cosamente, circular, podendo-se adotar quaisquer outros critérios de distincia, como
por exemplo a distdncia do quarteirdio ou chessboard. Quando a vizinhanga atinge a
borda do mapa, podem ser adotadas as estratégias de truncar a influéncia ou de se
criar um “hipermapa” no qual a vizinhanga se propaga para a borda oposta, tornando-
o “fechado” em todas a diregdes, como ilustrado na Figura 4.5.

O efeito causado pela influéncia de vizinhangas é o estabelecimento da relag¢do
topoldgica sobre o mapa, no qual atributos similares tendem a estar proximos no es-
pago. Quanto mais proéximos dois vetores de entrada, mais proximos estardo os nos
da rede que responderdo a eles.

Para que se obtenha a convergéncia do mapa para um estado estével durante a
fase de aprendizado, utiliza-se a estratégia de reduzir sistematicamente tanto a vizi-
nhanca de influéncia quanto a taxa de aprendizado a, introduzidos na Equagdo 4.1.
Assim, o tamanho da vizinhan¢a (denotada por N) ¢ a taxa de aprendizado tornam-se
variaveis com o tempo (Equag#o 4.2). [Kohonen (1984)]

o =o(f)

N=N(@) (4-2)
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Algoritmo 4-1. Fase de aprendizado para a formagio do mapa auto-organizavel. (Adaptado de Fau-
sett [Fausett (1994)].)

Ajuste os valores iniciais dos pesos dos nés.
Ajuste os valores iniciais para a vizinhanga.
Ajuste a taxa de aprendizado inicial.
Repita
Determine o né j que proporciona maior resposta a entrada x.

Para cada ndé dentro da vizinhang¢a, ajuste os valores internos se-
gundo a Equacgdo 4.1.

Atualize a taxa de aprendizado.
Reduza a vizinhanca.

Até que a condigdo de parada seja satisfeita.

Ambos os pardmetros, vizinhanga e taxa de aprendizagem, devem ser decres-
cidos de forma gradativa e monotdnica, até que a vizinhanga compreenda somente o
no vencedor € a taxa de aprendizado se aproxime de zero. A escolha da funcdo de
decaimento ¢ arbitraria, podendo ser linear, exponencial ou outra que mantenha as
caracteristicas citadas. Um possivel critério para determinar a convergéncia do mapa €
a verificagdo se, entre dois passos sucessivos (duas unidades de tempo), a diferenca
geral dos pesos € menor que um dado valor arbitrario de erro €, determinando sua
estabilidade.

O Algoritmo 4-1 apresenta uma visio geral do procedimento de aprendizado.
Os valores iniciais para os pesos internos das unidades s3o usualmente aleatdrios,
mantendo-os dentro do intervalo de variagdo dos dados de entrada. Havendo conhe-
cimento prévio da estrutura dos agrupamentos, em termos de expectativa, é possivel a
atribui¢do de valores especiais, iniciando com antecedéncia uma tendéncia na distri-
buicdo topolégica do mapa.

Sao determinadas, entfio, a taxa de aprendizado inicial, bem como o raio inicial
para a vizinhanga. Dentro da vizinhanga h4, ainda, uma diferencia¢o entre as unida-
des, que sdo influenciadas distintamente conforme sua distincia do né vencedor;
quanto mais proximas a periferia da vizinhanga, menor o grau de ajuste dos pesos. Ha,

-

“Rebatimento™
da vizinhan¢a

Area truncada

(a) (b)

Figura 4.5. Vizinhanga circular (em branco): (a) influéncia truncada além das bordas do mapa;
(b) estruturada na forma de um hipermapa.
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finalmente, o estabelecimento da condigdo de parada para o algoritmo, que pode ser
feita através de um critério de convergéncia ou ainda através da determinagdo de um
maximo para o namero de entradas que podem ser submetidas no aprendizado.

Neste wltimo caso ndo ha qualquer garantia de convergéncia em relagdo a de-
pendéncia da taxa de aprendizado e tamanho da vizinhanga, mas resultados experi-
mentais mostram que a formagdo bésica do mapa ¢ rapida em relagdo ao tempo até a
convergéncia. Em outras palavras, embora a chegada ao estado de convergéncia seja
feita lentamente, o mapa tende a adquirir uma forma topoldgica préxima da forma
final rapidamente. A partir desta estruturagdo inicial, embora cada nova entrada seja
significativa, a disposicdo espacial dos atributos representados nos pesos das unidades
tende a ndo se modificar.

A rede é alimentada por meio da submiss3o um a um dos dados, os quais po-
dem ser escolhidos ordenadamente, aleatoriamente, uma ou vérias vezes cada amos-
tra. A utilizacfo de todos os dados, usando um critério de ordenagédo ou ndo, implica,
para um grande niimero de amostras (imagens facilmente atingem 65.000 amostras '),
em um tempo de processamento elevado. Uma opgdo interessante que no privilegia
qualquer organizagdio preexistente dos dados € a escolha aleatéria. Considerando que
a selegio (pseudo)aleatoria nfio apresente vicios, a probabilidade de que qualquer
ponto seja escolhido é a mesma ¢, assim, todas as classes podem ter seus dados sub-
metidos a rede.

Embora o resultado, ap6s a convergéncia, seja a distribuigdo dos atributos no
mapa, respeitando suas inter-relagdes, a rede em si ndo realiza um procedimento de
agrupamento. Ndo ficam determinados quais sdo 0s grupos presentes nem seu nime-
ro. A determinagdo dos grupos (ou classes) presentes requer um passo adicional de
processamento, descrito na segdo 4.1.2.

4.1.1.2  Aspectos de implementagao

Embora os mecanismos envolvidos na estruturagdo dos mapas auto-
organizaveis ndo sejam tdo complexos, a implementacdo exige a escolha de determi-
* nados procedimentos para a rede neural, definindo seu padriio de comportamento.

A implementagio esta especificamente direcionada para segmentago de ima-
gens coloridas através de suas caracteristicas de cromaticidade. Dentro deste enfoque,
a rede foi estruturada em um arranjo planar bidimensional completo (Figura 4.6), com
unidades de processamento espalhadas uniformemente segundo uma grade regular. As
dimensdes da rede sdo um parimetro do sistema, ndo sendo exigido que a altura ou
largura do arranjo sejam iguais. Permite-se, assim, que 0 mapa seja unidimensional
linear, definindo-se apenas uma linha ou apenas uma coluna na rede.

Os pesos internos a cada n6 representam, em principio, as componentes de
cromaticidade envolvidas (r, g € b, normalizadas a partir das componentes do espago
RGB), de modo que cada n6 da rede armazena um vetor de conexdo de trés dimen-

* Uma imagem quadrada com 256 pontos de lado perfazem 65.536 amostras individuais.
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Figura 4.6. Estruturagio bidimensional regular da rede que representa o mapa auto-organizavel.

sBes. Como as componentes sdo normalizadas (Equacgo 4.3), somente duas delas séo
necessdrias, visto que a terceira pode ser obtida a partir das outras duas (g =1-r—b,
por exemplo).

r=—————R
R+G+B

_ G

" R+G+8B

_ B

" R+G+B

18 4.3)

A forma escolhida para implementar a vizinhanga € a de um circulo cujo cen-
tro se situa na posi¢io do né vencedor. O parametro para a vizinhanga € seu raio, que
determina a extensdo de influéncia de uma determinada amostra considerando-se as
conexdes laterais. O decaimento do raio obedece uma taxa predefinida, estabelecida
por uma porcentagem que € subtraida a cada unidade de tempo, conforme a Equag@o
4.4, na qual p é o raio da vizinhanga e p, ¢ a taxa de decaimento [Kohonen (1984)].
Esta taxa de decaimento é exponencial, como se exemplifica na Figura 4.8, na qual o
valor inicial é 1 e a taxa de redugiio é de 1% a cada unidade de tempo. Valores usuais
para as taxas usadas na rede situam-se na faixa de 0,05 a 1,2%, tornando a redugio

(2) (®

Figura 4.7. (a) Imagem original. (b) Representagdo da imagem com cores normalizadas (cromatici-
dade).
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Figura 4.8. Ilustragio do decaimento percentual considerando-se uma taxa de redugiio de 1%, ao
longo de 5000 unidades de tempo.

bastante lenta tanto para o raio da vizinhan¢a quanto para a taxa de aprendizado. A
influéncia da taxa de aprendizado diminui conforme aumenta a distdncia do centro do
circulo da vizinhanga, variando linearmente, conforme ilustra o perfil apresentado na
Figura 4.4(a).

P == p,)p, 4.4)

4.1.1.3  Exemplos

O comportamento dos mapas auto-organizaveis depende de um grande con-
Jjunto de pardmetros, que variam desde as dimensdes da rede até as taxas de decresci-
mento adotadas para o tamanho da vizinhanga e taxa de aprendizado, passando neste
intermédio pela escolha dos atributos que representam os dados de entrada. Esta se-
¢do tem como objetivo exemplificar o comportamento geral destes mapas, ilustrando
alguns pontos relevantes.

A Figura 4.9 mostra, em alguns instantes do processo de aprendizado, o esta-
do do mapa. Como conjunto de dados utilizado para alimentar a rede foram escolhi-
dos os pontos que compdem a imagem da Figura 4.9(a), obtida em laboratério. O
mapa foi dimensionado com tamanho de 10x10 unidades, cada uma com pesos inicia-
dos com valores aleatorios. A camada de entrada € configurada para aceitar os valores
RGB das amostras. A cada passo do processo, um ponto da imagem ¢ escolhido ale-
atoriamente e submetido a rede, a qual ajusta seus pesos internos. A Figura 4.9 (b)
mostra o estado das unidades da rede ap6s 100 passos, sendo que cada unidade ¢
representada por um quadrado na cor equivalente ao valor RGB armazenado em suas
conexoes.

A evolugio do estado da rede para tempos 500, 1000, 4000, 5000, 10000 ¢
24460 esta apresentada nas Figuras 4.9(c) a (h), respectivamente. O ultimo estado
indica os valores apds o critério de convergéncia ter sido satisfeito, isto &, ap6s a mo-
dificacdio total da rede entre passos sucessivos ter sido menor que & = 0,001. Alguns
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® (® ()
Figura 4.9. Evolugdo da configuragio de um mapa auto-organizavel de tamanho 10x10. Cada unida-
de da rede armazena como pesos os valores RGB, representada graficamente pela cor corresponden-

te. (a) Imagem 180x240 pontos. (b)-(g) Evolugdo dos valores do mapa para tempos 100, 500, 1000,
4000, 5000 e 10000, respectivamente. (h) Mapa apds a convergéncia (24460 passos).

dos pardmetros principais da rede foram: vizinhanca inicial com raio de valor 8, taxa
de aprendizado inicial de 60%, ambos com taxa de decaimento de 0,02% a cada itera-
¢do.

. A distribuigo espacial (topologica) dos atributos j4 pode ser notada no inicio
do processo de aprendizado, na Figura 4.9(b), ap6s os 100 primeiros passos. As posi-
¢des das cores branca, azul, amarela e verde nfio mais se alteram, modificando-se
apenas seus limites, embora as unidades que representam os valores azuis ainda ndo
estarem muito bem definidas. No restante das representagdes do mapa & possivel no-
tar os ajustes topolégicos, fazendo com que a rede progrida para um estado estavel.

A Figura 4.10 ilustra o mesmo processo de aprendizado para outra imagem,
com mapa com estruturagdo de atributos similares, usando um mapa de dimensdes
menores, com 5x5 unidades. Os valores das taxas de decaimento, taxa inicial de
aprendizado, condigéio de convergéncia, entre outros, sio iguais aos do exemplo ante-
rior, com exce¢do do raio inicial da vizinhanga, ajustado para 4. A imagem tem as
mesmas dimensdes € mostra uma cena externa, com maior complexidade de informa-
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Figura 4.10. Evolugdo da configuragdo de um mapa auto-organizdvel de tamanho 5x5, com repre-
sentagdo similar a Figura 4.9. (a) Imagem utilizada com tamanho de 180x240. (b)-(g) Evolugo dos
valores do mapa para tempos 100, 500, 1000, 4000, 10000 e 28042, respectivamente. (h) Estado
final para outra execugdo do procedimento (29632 passos até a convergéncia).

¢d0 e maior variagdo de cores. A contribuigdio do azul do céu da Figura 4.10(a) so-
mente pode ser distinguida com mais nitidez na Figura 4.10(f), apés 10000 amostras.

Detalhes mais especificos também s3o mais evidentes no final do processo,
quando se podem notar alguns tons de verde, o azul acinzentado e alguns tons ala-
ranjados, presentes como ruido na parte mais clara da parede, mostrado na Figura
4.10(g). Partindo-se de outra configurag#o inicial, a Figura 4.10(h) mostra o resultado
final para uma segunda execugdo do procedimento. Pode ser observado que o a maio-
ria das cores representadas no mapa da Figura 4.10(g) também estdio aparentemente
representadas nesta nova configuragdo, apesar das posi¢oes ndo terem sido mantidas.
Deve-se, ainda, tomar o cuidado de ndo afirmar que os valores finais sio 0os mesmos,
dado que a percepgdo humana para a distingdo visual das cores tem suas limitagdes.

A Figura 4.11 mostra exemplos de mapas unidimensionais. Cada mapa tem 16
unidades e foi treinado a partir dos dados RGB selecionados aleatoriamente da ima-
gem correspondente. Nota-se, nos mapas, que a progressdo dos atributos internos (as
cores, no caso) ocorre de forma suave ao longo de nés adjacentes, além dos atributos
similares tenderem a ficar préximos em termos de distribui¢dio espacial. Uma utiliza-
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Figura 4.11. Resultados finais para mapas lineares, com 16 unidades, considerando as componentes
RGB como dados para os pesos internos dos nos.

¢do direta para mapas simples é a redugio do nimero de cores de uma imagem para
efeito de compressdo, por exemplo [Auge & Pitas (1995)]. Cada ponto da imagem
pode ser substituido pelo contetido da unidade que mais se assemelha a ele. Godfrey e
Attikiouzel [Godfrey & Attikiouzel (1992)] também utilizam redes neurais para a
compresséo de dados.

4.1.2 Técnica de agrupamento

Os mapas auto-organizaveis ndo realizam, por si, detec¢do ou separacdo de
grupos, mas organizam uma representagio dos dados submetidos a rede [Kangas et
al. (1990)]. O mapa se estrutura para representar os dados significativos submetidos;
quanto maior o numero de amostras de uma determinada classe presente no conjunto
de dados, melhor serd o estabelecimento dos pesos internos da rede que a espelha.
Dados pouco significativos, por sua vez, acabam diluidos e eliminados. H4, assim, ndo
somente a redugfio para as dimensdes do mapa, mas também a redug@io da quantidade
de dados, estes tltimos podendo ser considerados como representativos do conjunto
total.

Neste novo conjunto de dados € aplicado um procedimento de agrupamento, o
qual tem a propriedade de avaliar um nimero “6timo” de grupos. O algoritmo de
segmentacdo em questio € basicamente o proposto por Coleman ¢ Andrews
[Coleman & Andrews (1979)], ja apresentado na se¢do 3.2.1 e considerado de forma
mais detalhada nesta se¢do.

O algoritmo proposto, inspirado no procedimento de agrupamento denomina-
do k médias [Duda & Hart (1973)], consiste na avalia¢cdo, em diversas iteragdes, das
varidncias (representadas por matrizes de espalhamento) entre os grupos existentes e
internamente a cada grupo. Em cada passo os centréides sdo recalculados, de modo a
variarem dinamicamente conforme mudam as composi¢des dos grupos. Comparati-
vamente ao algoritmo k£ médias, a proposta de Coleman e Andrews é capaz de modifi-
car o numero de grupos, enquanto o £ médias mantém o mesmo niumero estabelecido
no inicio do processo (o que requer a disponibilidade de um conhecimento prévio). A
cada iteragfio € acrescentado um novo centroide, ao qual esta associada uma nova
classe.
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Figura 4.12. Ilustragio de um comportamento hipotético para pardmetro B, segundo a variagdo do
numero de agrupamentos em que os dados sdo divididos.

A natureza dindmica do numero de grupos requer o estabelecimento de um
critério que determine a situa¢do na qual ha um ntimero “6timo” de grupos em relagio
ao conjunto de dados. Para este fim é definido um pardmetro de controle B, cujo
comportamento durante o processo iterativo define o término do procedimento e a
decisdo por uma parti¢do especifica dos dados.

A separac¢do dos dados em grupos considera os atributos na forma de um ve-
tor x, x =(x,,x,,--,Xx,)’, para a obtengdo de K regibes mutuamente exclusivas que
compreendam a totalidade dos dados. Desta forma, dados nio classificados ndo sdo
permitidos. As matrizes de espalhamento intragrupos e intergrupos sdo definidas pelas
Equagdes 4.5 € 4.6, respectivamente, sendo que o vetor [, representa a média € M;
representa o numero de elementos para um dado grupo k. Si € o conjunto dos dados
associados ao grupo k e pn, especifica o vetor média compreendendo todos os M da-
dos [Duda & Hart (1972)]. Estas matrizes permitem obter uma caracterizagfo da dis-
tribuicdo dos dados entre os grupos, para uma configuragio de grupos especifica.

1& 1
S, = e 27 2k~ — ) (4.5)
Kk:l Mk xiék ¢ ¢
1 K
8y = 2 (i — Ho)(ihy — o)’ (4.6)
k=1
>
Ho=— 9 x, 4.7
“’0 Mi=1

O parametro de controle f§ ¢ definido pela Equagéo 4.8, na qual tr(-) € o trago
da matriz [Coleman & Andrews (1979)]. Por esta defini¢do, na situagio de haver um
tinico agrupamento englobando todos os dados, tr S, =c’, valor que equivale i va-

riancia dos dados, ¢ tr.S, = 0. Esta ocorréncia resulta em § = 0. Se, por outro lado,
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Algoritmo 4-2. Segmentagio por agrupamento de Coleman e Andrews [Coleman &
Andrews (1979)].

Defina os dois centréides iniciais.

Classifique todos os dados em relagdo a estes centréides (usando um
critério de disténcia).

Determine o valor inicial para o parametro de controle.
Repita

Crie um novo centréide, selecionando o vetor mais distante do
centrdide de seu grupo.

Classifique novamente os dados em fung¢do do conjunto atual de
centroéides.

Calcule o novo valor do paradmetro de controle.
Até que o parametro comece a decrescer.

Classifique os dados segundo o valor maximo do parametro de contro-
le (antes da descendente).

cada amostra individual constituir um grupo isolado, em um total de M grupos, entdo
trS,=0 e trS, =c’, resultando novamente em = 0. Os valores para o parime-

tro B sdo nulos em ambas as situa¢des limites e assumem valores positivos nas demais
configuragdes. Isto implica na existéncia de pelo menos um ponto de méaximo na fun-
¢do descrita por B conforme a variagcdo do numero de grupos (Figura 4.12). Este
ponto de miximo pode ser interpretado como um balanceamento entre as matrizes de

espalhamento S,, e S, de maneira a ser utilizado como critério para a determinagéo do
melhor ntimero de grupos.

B=trS, -trS, (4.8)

O uso das matrizes S, ¢ S define um critério de agrupamento que utiliza um
esquema de pesos implicito. Cada item das matrizes de espalhamento intergrupos e
intragrupos tem seus termos com peso baseado na fregiiéncia relativa dos dados em
cada grupo. Considerando-se a rela¢do da Equacgdo 4.9, C é a soma da varidncia total
dos dados e tem valor constante.

C=trS, +trS, (4.9)

Pode-se, entdo, expressar p em relagdo a C, conforme a Equagdo 4.10, a qual,
se derivada e igualada a zero, proporciona solu¢do tr S, = C/2. Isto significa que o

maximo de B ¢ atingido quando tr S, tem valor igual a metade de tr ¢, sendo ¢ a ma-
triz de covariancia total dos dados.

B=trS, -tr§, =(C—-trS )Htr S, (4.10)
Além disto, a razio entre os tragos das matrizes de espathamento intragrupos

e intergrupos, quando tr S, = C/2, tem valor 1, como ilustrado nas Equagdes 4.11 e
4.12.
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Figura 4.13. Representagio do eixo principal de uma distribui¢io de dados (duas dimensdes), com
indicacfo da média e primeiros centroides, diametralmente opostos ao longo do eixo e egiiidistantes
em relacdo a média. Areas mais escuras representam maior densidade de dados.

thrSw _C-us, @.11)
trS, trS,
C-C/2
=— "= 4.12
"= Ten (4-12)

O Algoritmo 4-2 esquematiza os passos gerais do processo de agrupamento e
classificag@io. A determinagio dos centrdides iniciais é arbitraria e estabelece uma di-
visdo inicial para os dados e os primeiros valores para as matrizes de espalhamento.
Entretanto, esta escolha inicial tem influéncia severa sobre os passos seguintes e o
conseqiiente resultado final. Desta forma, a escolha dos centréides que iniciam o pro-
cesso se impde como uma etapa importante. E interessante que os centroides separem
os dois grupos da melhor maneira possivel, o que permite colocar que a determinagio
do eixo principal dos dados se apresenta como uma forma adequada para determinar
este alinhamento. Através de uma analise de componentes principais
[Castleman (1996)] € determinado o eixo ao longo do qual o “espalhamento” dos
dados ¢ maior. Ambos os centréides iniciais sio determinados sobre este eixo, um de
cada lado em relagdo a média dos valores (Figura 4.13). Dado que o eixo principal
representa o eixo no qual hi a melhor separabilidade das classes, os centrdides sdo
determinados sobre ele. A variancia € usada como parimetro para restringir os cen-
tréides a valores dentro da variagdo dos valores dos dados. No algoritmo, os centroi-
des sdo entdo recalculados a partir das médias dos dados ja classificados, tornando-se
maior sua relagdo com os dados das classes determinadas.

A necessidade de se estabelecer uma metodologia para esta determinacfo ini-
cial dos dois centrdides da fase de iniciagfio do algoritmo se deu em virtude das clas-
sificagOes finais dependerem bastante desta configuragdo inicial. Assim, para determi-
na¢des aleatdrias, considerando-se um mesmo conjunto de dados, o agrupamento
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diferia nio somente no numero de classes, mas também na pertinéncia dos dados as
classes, quando o nimero de classes era 0 mesmo para execugdes distintas.

Os dois agrupamentos iniciais, definidos deste modo, sdo compostos pela as-
socia¢do a cada dado individual da classe relativa ao centrbéide mais préximo. Dispo-
nibilizados estes dois grupos, seus centrdides reais podem entdo ser calculados, ca-
racterizando-os adequadamente. E incluida, também, a determinagdo do valor do pa-
rametro de controle § para estes grupos.

Desta maneira, procede-se entdo a repeticdo que adiciona um novo centréide
como tentativa para a obten¢do de uma melhor distribuigdo de grupos. O valor do
novo centrdide é determinado pelo valor do dado cuja distincia do centréide de sua
classe é o maior entre todas as classes. Novamente s3o recalculados os centréides,
agora incrementados de um em nimero, ¢ o pardmetro 3. A cada repeticdo o valor
atual de B é comparado ao valor anterior. E avaliado o perfil da “curva” que este pa-
rametro descreve a medida que o niimero de grupos aumenta (Figura 4.12), e quando
este valor comeca a decrescer a repeticdo € interrompida. O “melhor” valor para o
numero de grupos € aquele que detém o maior valor de B, ou seja, o que foi obtido
imediatamente antes da interrup¢do do lago de repeticdo.

4.1.3 Segmentacio em regides e extracio de bordas

O processo de segmentagdio da imagem ¢é feito pela classificagdo dos pontos
segundo as classes detectadas pela classificagfio dos dados do mapa auto-organizavel.
A classificagdo € simples, utilizando os centréides dos agrupamentos como referéncia
e um critério de distincia euclidiana para associar cada ponto a uma classe. Cada
ponto da imagem é, assim, associado a classe do centréide mais proximo. Antes da
classificagfio, entretanto, um filtro de média é aplicado a cada banda da imagem colo-
rida, utilizando uma janela 3x3 centrada em cada ponto, suavizando em parte o ruido
presente.

Assume-se que a imagem é formada por objetos, os quais compartilham (ao
menos em partes definidas) um mesmo atributo cromatico. Pontos da imagem que

“compartilham um atributo estfio, deste modo, formando regides aproximadamente
continuas. A associa¢io dos pontos destas regides a uma dada classe permite estabe-
lecer as regides na imagem. Quando a classifica¢do atribui um ou outro ponto dentro
de uma regiio homogénea a outra classe, a aplicacdo de um filtro da mediana pode
ser feita para remover estes pontos esparsos. Ha, entretanto, um maior comprometi-
mento dos limites das bordas entre as regides.

Os resultados da segmentagdo da imagem da Figura 4.14(a) sfo apresentados,
identificando, inicialmente, as regides detectadas na Figura 4.14(b), cada classe repre-
sentada por um nivel de cinza distinto. O mapa auto-organizavel em seu estado final é
apresentado na Figura 4.14(c), na qual as cores sdo uma representagéo da cromatici-
dade armazenada nos pesos internos dos nés, modificada unicamente com o fim de
visualizagdo. O mapa tem dimensdes de 16x16 unidades e os limites entre as regides
detectadas encontram-se delineados. A Figura 4.14(d) apresenta um detalthe ampliado
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Figura 4.14. Exemplo da classificagio através dos centréides detectados pela metodologia proposta.
(a) Imagem original; (b) imagem resultante da classificagdo dos pontos; (c) representagio do mapa
auto-organizavel apés a convergéncia; (d) detalhe da borda entre duas regides; (¢) mesmo detalhe
apds a aplicagiio do filtro da mediana; (f) e (g) Detalhes de outra parte da imagem, respectivamente
antes e ap6s a aplicagfio do filtro da mediana.

da imagem de regides, na qual podem ser observadas regides pequenas. Ap6s a apli-
cagdo de um filtro da mediana de raio 3, o mesmo detalhe da segmentagio deixa de
apresentar as regides pequenas bem como a regido fina em branco; detalhes da borda,
como a reentrancia entre as ldminas da placa, entretanto, sdio perdidos, como se pode
notar na parte central direita da Figura 4.14(e). Embora localmente o resultado tenha
sido interessante, em outros pontos da imagem, como mostrado nas Figuras 4.14(f) e
(), o filtro acaba removendo detalhes que poderiam ser considerados importantes.

A obtengdo do mapa de bordas a partir da imagem segmentada por regides é
feita determinando-se os pontos que constituem a interface entre regides. Adota-se
como critério uma mascara 3x3 (Figura 4.15), centrada no pbnto a ser analisado, que
€ deslizada sobre a imagem. Um ponto é considerado como ponto de borda caso
qualquer um de seus vizinhos nas dire¢es N, O, S ou L cubra uma classe distinta da
do centro da mascara. Sdo assim determinadas bordas em ambos os lados da fronteira
entre duas regides, como pode ser observado na Figura 4.16.
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Figura 4.15. Méscara usada para determinar pontos de borda. P: Centro da mascara, sobre o ponto
sendo analisado. N, O, S e L: vizinhos nas direg8es cardeais. Areas hachuradas néo séo utilizadas.

4.2 Resultados de desempenho e discussdo das caracteristicas do
método proposto

Os resultados conseguidos pela aplicagio da metodologia corresponderam a
algumas expectativas iniciais, principalmente quanto & parte relativa ao uso da croma-
ticidade (o que sera discutido posteriormente na segdo 4.2.4). A se¢fio 4.2.1 descreve
a estratégia para uma avaliagio quantitativa do desempenho das classificages. Nas
se¢Ses seguintes sdo apresentados os resultados considerando-se variagSes nos paré-
metros do mapa, envolvendo suas dimensdes (se¢do 4.2.2) e taxas de decaimento para
o raio da vizinhanca e taxa de aprendizado (segdo 4.2.3). Finalmente, a segdo 4.3
apresenta algumas consideragdes sobre a aplicabilidade da classificagdo por mapas
auto-organizaveis.

4.2.1 Avaliacdo da classificagido

A andlise visual das segmentagdes obtidas permite considerar os resultados
adequados sob um ponto de vista subjetivo. As regides representam as dreas da ima-
gem cobertas pelos objetos, as diferentes cores levam, em geral, a classes diferentes e
as principais classes sdo, na maioria dos casos, detectadas conforme esperado. Em
alguns casos, porém, pode ocorrer a nfio detecgio de uma das classes esperadas a
priori, bem como a classificagdo subdividir uma das classes, considerada unica inici-
almente, em duas ou mais.

Uma medida quantitativa de avaliagio, em contraposi¢do a avaliagdo pura-
mente subjetiva, foi também considerada, abrangendo a taxa de classificagdo realizada

Figura 4.16. Esquema da fronteira entre duas regides, indicadas por tons de cinza diferentes. Contor-
nados pela linha mais espessa se encontram os pontos considerados como bordas entre elas.
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(@

Figura 4.17. Exemplo de rotulagio para a imagem House06. Niveis de cinza indicam classes distin-
tas.

corretamente. A imagem é segmentada manualmente, utilizando critérios ndo somente

especificos, como bordas e limites entre objetos, mas também avaliagdes de mais alto

nivel de conhecimento, que levam em consideraggo o discernimento do operador, que

é capaz de reconhecer os objetos presentes, além de inferir seus limites mesmo quan-

do a imagem ndo apresenta caracteristicas locais suficientes. Esta imagem segmentada

resulta na chamada imagem de regides de referéncia. Para que se pudesse seguir um

padriio geral de comparag8o, a segmentagido manual é realizada considerando algumas

diretrizes gerais, que incluem:

a) A imagem é segmentada em regides, atribuindo a todos os pontos da imagem um
rétulo (classe);

b) Os principais elementos cromaticos (regides mais significativas) da imagem s&o
considerados para determinar o niimero de classes;

c¢) Séo desconsiderados os reflexos especulares ou reflexos de objetos em objetos;

d) Sombras e outras “bordas” causadas por diferenca de intensidade nfio sdo conside-
radas relevantes;

e¢) O conhecimento de nivel alto (identificagiio dos objetos) ¢ utilizado para resolver
rotulagdes que sdo duvidosas quando se dispde apenas dos valores locais dos
pontos.

A utilizagiio deste critério ndo permite, entretanto, uma segmentacdo comple-
tamente objetiva, porém direciona para que a escolha das classes e suas delimitagfes
nio seja totalmente subjetiva. Em particular, a segmentagao manual, como delineada,
permite uma avaliagdo que considere a perspectiva da percepgio visual humana. Esta
opgdo por uma caracterizagio mais abstrata que fisica das regides leva em considera-
¢fio um grau mais elevado de interpretagio da cena, de forma que se possa avaliar o
comportamento da classificagdo utilizando-se a cromaticidade, dadas suas caracteris-
ticas de quase independéncia das variagSes da intensidade luminosa (por exemplo,
sombras).

A Figura 4.17(a) mostra a imagem da fachada de uma casa e sua rotulagdo
manual. Nota-se, na Figura 4.17(b), que a determinagdo da classificagdo dos pontos
desconsidera as sombras e alguns detalhes, como os frisos das janelas, o padrio das
telhas. Da mesma forma, foi ignorada a disting8o entre as nuvens € 0 céu, assim como
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® (h)

Figura 4.18. Imagens para os exemplos da segmentagio para diferentes tamanhos de mapas.
(a) Imagem original e (b) imagem de referéncia para imagem House03. (c) Imagem original e
(d) imagem de referéncia para imagem Cube014. (¢) Imagem original e (f) imagem de referéncia
para imagem Pyram01. (g) Imagem original e (h) imagem de referéncia para imagem sign04.

a diferenca de iluminagdo entre 0 muro e a parede, que sfio considerados da mesma
cor.

Define-se como avaliagdo quantitativa, desta forma, a razio entre o ntimero de
pontos da imagem classificados em consonincia com a classificagio manual. Esta
razéo ¢ expressa pela Equagéo 4.13, na qual M, € a taxa de acerto, C; é o mimero de
pontos classificados como pertencentes a classe i e N; ¢ o mimero de pontos atribuido
manualmente 3 classe i.

M, ==t (4.13)
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Considerando-se, porém, a forma como estdo delimitadas as regides obtidas
manualmente, uma taxa proxima a 100% nio é esperada em regides menos homogé-
neas ou com a presenca de detalhes ignorados, como € o caso das telhas descrito para
o exemplo da Figura 4.17.

O método de segmentagdo sofre influéncia de um grande nimero de parame-
tros, tais como as dimensées do mapa, os fatores de decaimento do tamanho da vizi-
nhanga e da taxa de aprendizado, bem como seus valores iniciais € o erro do critério
usado para determinar a convergéncia. Os experimentos permitiram identificar que
varios destes pardmetros apresentam uma tolerancia grande, permitindo ajustar valo-
res que se comportam bem para uma gama de imagens bastante variada.

O mapa auto-organizavel retém os parametros variaveis do sistema, dado que
o processo de determinagdo dos grupos de dados se impde como unicamente depen-
dente dos valores dos dados. Néo sgo incluidos, assim, pardmetros que monitorem ou
influenciem o processo de agrupamento.

As imagens usadas para os testes sdo as apresentadas no Apéndice D, as quais
se compdem de cenas em ambiente interno (laboratoério) e externo, tomadas sob con-
di¢bes variaveis de iluminagdo. Um conjunto razoavelmente genérico de imagens foi,
assim, construido.

4.2.2 Tamanho e dimensido do mapa auto-organizavel

A Figura 4.18 mostra as imagens usadas para produzir os graficos que ilus-
tram o comportamento da classificagdo conforme variam as dimensdes do mapa. As
classes consideradas para a imagem House03 sd0 céu, parede e vegetagdo, e para a
imagem Cube011, azul, verde, amarela (para as faces do cubo) e fundo. Na imagem
pyram01, as classes sdo verde, amarela (faces) e fundo, enquanto na imagem sign04
existem placa, grama (incluindo a vegeta¢io mais clara, na parte superior), codigo
(identificagdo por cor’), suporte (postes que fixam a placa) e drvores (vegetagio escu-
ra, proximo ao cinza, na parte superior). As classes sdo consideradas conforme a
segmentacdo manual descrita na se¢o 4.2.1.

As Figuras 4.19 a 4.22 ilustram o comportamento da metodologia de seg-
mentagdo de acordo com a variagdo do niimero de unidades e de sua disposi¢do no
mapa auto-organizavel. A estruturagio foi organizada de forma linear (dimenso 1x#)
e quadrada (nxn), para »n assumindo os valores 5, 10, 20, 40, 60, 80 ¢ 100 unidades.
Os resultados apresentados consistem nos valores médios para quatro execugdes do
programa. Observa-se, ainda, que para execugdes distintas com os mesmos parame-
tros, a variagé@o dos resultados ¢ bastante pequena. Os demais parametros, utilizados
para todos os testes desta segdo, sfo: vizinhanga inicial correspondente a 80% da
maior dimens3io do mapa, reduzindo-se com uma taxa de 0,06 a cada passo; peso
inicial de 0,6 para a unidade vencedora, decaindo com uma taxa de 0,06 a cada passo;

* Os circulos identificam Centros e Unidades da Universidade Federal de Sdo Cérlos através de cores
especificas.
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Figura 4.19. Taxa de acerto na classificagio (em porcentagem) conforme variagio do tamanho usado
para mapa auto-organizavel: (a) linear e (b) quadrado. Imagem House03.

peso invariavel para a periferia da vizinhanga de 0,01; e critério de convergéncia com
£ = 0,0001. A taxa inicial de aprendizado para a unidade vencedora € definido em 0,6,
que € um valor usual na literatura [ Anderson (1995)].

A Figura 4.19(a) mostra, para mapas lineares, os resultados da segmentagédo
da imagem House03 quando comparados a imagem de regides de referéncia da
Figura 4.18(b). E possivel observar que a taxa é elevada e constante para a classe céu,
oscilando em torno de 98%. Para a classe parede, a taxa de acerto € um pouco me-
nor, variando aproximadamente entre 89 e 95%; apresenta também uma varia¢do um
pouco maior conforme varia o comprimento do mapa. A classe vegefagdo apresenta
uma taxa de acerto substancialmente menor, em grande parte devido a textura da pro-
pria vegetacdo (folhas das arvores), que acaba por induzir a classificagdo a criar uma
classe adicional nesta regifio. Esta classe “extra” abrange certas partes da drea manu-
almente designada como uma tnica classe. Em virtude desta “sobressegmentacdo”, a
quantidade de pontos efetivamente associados a classe decresce, assim como a conse-
qiiente taxa de acerto. A taxa de acerto oscila entre 50 e 60%, aproximadamente, com
excecdo para a rede pequena com 5 unidades, que produziu uma taxa abaixo de 50%.
Redes pequenas, em geral, apresentam uma separagfo de classes mais drastica, dado

que sdo0 poucas as unidades da rede e a transigfio dos atributos entre unidades vizinhas
nio se permite ser suave.
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Figura 4.20. Taxa de acerto na classificagdo (em porcentagem) conforme variago do tamanho usado
para mapa auto-organizavel: (a) linear e (b) quadrado. Imagem Cube011.

Na Figura 4.19(b) sdo mostradas as taxas de acerto médias para redes quadra-
das, também em rela¢3o 4 imagem House03. Os resultados sfio bastante similares ao
das redes lineares, com taxas proximas as dos mapas lineares, mas levemente superio-
res, no caso geral. Nota-se, particularmente para os mapas de tamanhos 40x40 e
100x100, que a taxa de acerto para vegetagdo foi inferior a 50%. Néo houve, entre-
tanto, nenhuma particularidade no comportamento de convergéncia dos mapas ou nos
dados que pudessem justificar ou prever tal comportamento, embora, do ponto de
vista da textura apresentada para a regido, possa-se considerar tal varia¢do toleravel.

Para a imagem da Figura 4.18(c), denominada Cube011, € respectiva imagem
de regides de referéncia, na Figura 4.18(d), sdo apresentadas na Figura 4.20 as taxas
de acerto da classificagdo. Sem depender severamente das dimensdes do mapa estru-
turado linearmente, as taxas determinadas foram todas acima de 85% de acerto. A
classe mais estavel foi a fundo, com 96 a 99%. Azul manteve-se entre 90 e 95%, com
melhor desempenho para o mapa com 40 unidades. As classes azul e verde apresenta-
ram uma taxa de acerto menor para mapas mais longos (acima de 60 unidades), cau-
sado pela classifica¢fio de alguns pontos nas areas escuras do cubo como pertencentes
ao fundo. Para o caso de mapas bidimensionais, a Figura 4.20(b) ilustra que o com-
portamento da classificacdo se estabiliza para mapas acima de 20 unidades de lado,
mantendo-se com grau de acerto maior de 90% para todas as classes e, de modo mais
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Figura 4.21. Taxa de acerto na classifica¢do (em porcentagem) conforme variagfio do tamanho usado
para mapa auto-organizavel: (a) linear e (b) quadrado. Imagem pyramo1.

especifico, acima de 95% para as classes fundo e azul. Este desempenho ¢ particular-
mente interessante pelo aumento do reconhecimento correto das areas da imagem
cobertas por sombras (parte inferior esquerda da area verde e inferior direita da area
azul). As regides correspondentes a face amarela e ao fundo permaneceram pratica-
mente constantes.

Griéficos similares estdo representados na Figura 4.21, com as taxas de acerto
para a imagem Pyram01. Na Figura 4.21(a) estdo as taxas de acerto para mapas or-
ganizados linearmente. A partir do mapa com comprimento 40 unidades a correta
separa¢do das classes ¢ obtida. Com comprimentos menores, o fundo ¢ reconhecido
como composto por duas classes distintas: partes menos escuras, com tom azulado, e
regides mais escuras, em preto. Estas diferencas de cor foram proporcionadas por
reflexos nas ondulagdes do tecido preto que compde o fundo da imagem. As taxas de
acerto baixas correspondem, neste caso, a detecgdes parciais da classe fundo. Mapas
mais extensos permitem a determina¢do adequada do fundo como uma unica classe,
proporcionando um desempenho de acerto acima de 90% na maioria dos casos, em-
bora em alguns casos a classe amarela ficasse com taxa em torno de 87%. A Figura
4.21(b), para mapas quadrados, mostra resultados bastante similares, com as mesmas
variagdes e valores para as taxas de acerto. Uma caracteristica importante ¢ o fato da
correta separa¢do do fundo em uma unica classe ja ocorrer para mapas com dimensio
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Figura 4.22. Taxa de acerto na classificagiio (em porcentagem), conforme variagdo do tamanho usado
para mapa auto-organizavel: (a) linear e (b) quadrado. Imagem sign04.

10x10. Apenas no mapa de tamanho 5x5 unidades houve a separagdo do fundo em
duas classes distintas (com acerto em torno de apenas 30% para uma das regiGes de-
tectadas como fundo).

A imagem Sign04 tem sua segmentagdo para mapas lineares mostrada na
Figura 4.22(a). Este grafico apresenta uma particularidade para mapas com poucas
unidades: a classe drvores ndo pdde ser identificada. Como a quantidade de unidades
_ é pequena, a influéncia lateral entre vizinhos acabou levando o método de agrupa-
mento a considerar como uma unica classe grupos de pontos considerados distintos
na segmentagiio manual. Este caso estd representado na auséncia da classe drvores
para o mapa de comprimento 5.

Particularmente a esta classe, novamente se atribui a textura mais intensa’ das
arvores a baixa taxa de acerto, mesmo quando a classe é corretamente identificada.
Varios pontos da 4rea designada manualmente como classe drvores séo classificados
como pertencente a classe grama, principalmente nas regides mais claras nas copas
das arvores. Esta caracteristica da imagem faz com que a taxa permaneg¢a um pouco
acima de 60% para redes de comprimentos diferentes, com acertos especificos em
torno de 76% para a rede com 10 unidades e 55% para 20 unidades. Para as demais

* Mais intensa quando comparada 4 grama, que apresenta uma textura visualmente mais suave.
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Figura 4.23. Representagio de um mapa auto-organizavel 32x32, processado com taxa de decai-
mento muito alta para o raio da vizinhanga.

classes, mais suaves do ponto de vista de textura, as taxas permanecem em torno de
95%, usualmente acima deste valor. Especificamente para a classe cddigo, a taxa ¢
praticamente de 100% de acerto, principalmente para mapas mais longos.

Mapas quadrados, cujas taxas de acerto sdo apresentadas na Figura 4.22(b),
apresentam comportamento semelhante, com acertos em torno de 95% para todas as
classes. Novamente a classe drvores ndo é detectada para o mapa de tamanho 10x10
e tem sua pior classificagdo para o tamanho 5x5 (aproximadamente 45%). Para os
mapas bidimensionais, a taxa para a regidio de arvores oscila entre 65 e 70%. Destaca-
se, para esta imagem, ainda, que uma classe inicialmente esperada ndo € identificada
em nenhuma das configuragdes de tamanho do mapa. As 4reas da imagem formada
pelos postes que sustentam a placa (classe suporte) sdo ignoradas no processo de
agrupamento dos dados do mapa auto-organizével, provavelmente por seus pontos
ndo poderem ser considerados relevantes para compor uma nova classe, de acordo
com os critérios descritos em 4.1.2. Usualmente os pontos pertencentes a estas regi-
des sdo classificados como drvores ou grama.

Observa-se, como um caso geral, uma consténcia entre os resultados obtidos
em termos de taxa de acerto para as classes individuais. Resultados problematicos
aparecem, na maioria dos casos, para mapas de tamanhos pequenos, como pode ser
observado nos exemplos apresentados. Os desempenhos para mapas bidimensionais
tém se mostrado, também, mais apropriados em contraposi¢dio aos mapas lineares. A
utilizagiio de uma dimensdo para o mapa da ordem 16x16 a 40x40 proporciona re-
sultados apropriados para o elenco de imagens usadas como conjunto de testes, 0 que
levou a adogdio de uma rede 32x32 como padréio inicial a ser aplicado a uma seg-
mentagfio qualquer. Tamanhos menores de rede tém desempenho interessante para o
caso da auséncia de texturas na imagem. Uma calibragdo para um conjunto de ima-
gens especifico pode ser determinado para uma aplicagdo especifica.

O tempo de execugdio para mapas maiores ¢ mais elevado, dado principal-
mente o maior raio inicial para a vizinhanga, o que leva a retardar a convergéncia. O
tempo é também influenciado pelo maior nimero de unidades afetadas a cada dado
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(c)
Figura 4.24. Figuras usadas nos experimentos dos gréaficos das Figuras 4.26 € 4.27. (a) ¢ (b): Imagem
Cubel04 e sua imagem de regides (manual), respectivamente. (c) € (d): Idem para a imagem
FrogsO1l.

submetido a rede durante o treinamento. A escolha da dimensdo padrdo foi, também,
influenciada por fatores de desempenho de tempo.

4.2.3 Taxas de decaimento

Outros dois pardmetros a serem considerados no comportamento da classifi-
cagdo sdo as taxas de decaimento para o tamanho da vizinhanga e para a taxa de
aprendizado. Para que haja uma convergéncia correta, o decaimento de ambos deve
ser bastante lento [Kohonen (1984); Anderson (1995)], o que garante a suavidade dos
valores 4 medida que se desloca de uma unidade para outra.

As Figuras 4.25, 4.26 ¢ 4.27 ilustram como o resultado da segmentagio, ex-
presso pela porcentagem de acerto para as diferentes classes na imagem, varia para
taxas distintas de decaimento. A Figura 4.25(a) mostra as taxas de acerto para a ima-
’ gem House0 3, apresentada na Figura 4.18(a), de acordo com diferentes valores utili-
zados como taxa de decaimento para o raio da vizinhanga. Valores mais altos, como a
taxa de 3%, até menores s3o apresentados, cobrindo os valores 0,01, 0,07, 0,1, 0,2,
0,5, 0,75, 1, 2 e 3%. Verifica-se uma certa consténcia nos resultados, apesar da utili-
zagdio de taxas dispares. Melhores resultados, entretanto, sdo observados para as pe-
quenas taxas, abaixo de 1%, que permitem a lenta adaptagio dos pesos internos das
unidades do mapa. No caso de taxas grandes, como 2 e 3%, ocorre a nfio adaptagdo
de parte das unidades do mapa, pois o “alcance” da influéncia das informagdes ¢
abruptamente reduzido logo nos primeiros dados submetidos a rede. A Figura 4.23
mostra uma representagio de um mapa treinado com taxa de 4%. Em alguns casos,
devido 4 identificacdio de 4reas nfio corretamente adaptadas do mapa em classes, hou-
ve a incorreta separagdio também das classes esperadas, principal causa do baixo de-
sempenho para a classe vegetagdo, subdividida em mais classes. Para este grafico o
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Figura 4.25. Taxa de acerto na classificagéo (em porcentagem) conforme variagdo da taxa de decai-
mento utilizada (a) para o raio da vizinhanga e (b) para a taxa de aprendizado. Decaimento expresso
em porcentagem. Imagem House03.

mapa utilizado foi dimensionado em 32x32 unidades, utilizando raio inicial de 80% do
lado do mapa (arredondado para 26), taxa de aprendizado inicial de 0,6 para a unida-
de vencedora, com taxa de decaimento de 0,05% a cada passo. A convergéncia utili-
zada ficou definida com erro de 0,0001.

Para o grafico da Figura 4.25(b) foram utilizados os mesmos pardmetros, dife-
rindo apenas para a taxa de decaimento do raio da vizinhanga, fixado em 0,05. Os
valores testados para a taxa de decaimento da influéncia do aprendizado foram os
mesmos utilizados na Figura 4.25(a). Para o caso particular da taxa de 3% ndio houve
a correta identificagfio das classes presentes. A queda brusca da taxa de aprendizado a
cada novo dado submetido 2 rede nio permitiu uma convergéncia adequada, ficando
muitas das unidades modificadas apenas superﬁcialmente'. Notadamente pdode ser
observada a influéncia dos valores aleatérios utilizados na iniciagdo dos pesos inter-
nos. Para a taxa de 2%, também, a classe vegetagdo ndo foi discriminada, sendo que

* Virias unidades ndo chegaram a ter seus pesos internos adequados para refletir os dados de croma-
ticidade. Foram notadas, também, regides do mapa sem suavidade entre unidades vizinhas, bem
como cromaticidades similares presentes em reas distintas do mapa. (A anélise foi feita verificando-
se os valores e observando uma representagiio visual colorida do mapa. Veja-se a Figura 4.23 como
exemplo destas falhas no treinamento.)
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Figura 4.26. Taxa de acerto na classificagio (em porcentagem) conforme variagiio da taxa de decai-

mento utilizada (a) para o raio da vizinhanga e (b) para a taxa de aprendizado. Decaimento expresso
em porcentagem. Imagem Cube104.

seus dados foram classificados na classe céu. Os resultados mais adequados permane-
ceram em torno da taxa de decaimento de 0,05%.

A Figura 4.26 mostra o0 mesmo experimento aplicado 4 imagem da Figura
4.24(a), a qual tem suas regides de referéncia apresentadas na Figura 4.24(b). As clas-
ses selecionadas manualmente compreendem as faces amarelas (classe amarelo), a
face superior (verde) e o fundo azul (fundo). Embora sejam duas faces amarelas, sob
o' ponto de vista da cor (e cromaticidade), considera-se haver uma tGnica classe. A
classificagdo dos pontos se mostrou mais estivel em termos das taxas de acerto para
as classes, com fundo ¢ amarelo acima de 90% e verde acima de 80% de acerto.
Mesmo assim, ocorréncias de areas nio treinadas e unidades mal treinadas se mani-
festaram para as taxas de decaimento da vizinhanga com valores acima de 1%, apre-
sentadas na Figura 4.24(a). Para o caso da Figura 4.24(b), que considera taxas dife-
rentes para o decaimento da taxa de aprendizado, varias unidades permaneceram com
treinamento inadequado (insuficiente) para taxas altas, o que é mais visivel para taxas
maiores que 1%. Apesar destes fatos, o agrupamento foi feito separando-se as classes
de forma apropriada, provendo resultados consistentes com as expectativas das clas-
se€s manuais.

O 1ltimo experimento estd apresentado nas Figuras 4.27(a) e (b), com varia-
¢Oes, respectivamente, para os decaimentos do raio da vizinhanga e da taxa de apren-
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Figura 4.27. Taxa de acerto na classificagdo (em porcentagem) conforme variagio da taxa de decai-
mento utilizada (a) para o raio da vizinhanga e (b) para a taxa de aprendizado. Decaimento expresso
em porcentagem. Imagem Frogs01.

dizado. A imagem utilizada, Frogs01, é a mostrada na Figura 4.24(c), com respecti-
va segmentagio manual na Figura 4.24(d). Os mesmos comentdrios feitos para os
experimentos anteriores se aplicam as segmentacdes desta imagem. Destaca-se, neste
exemplo, uma oscilagio um pouco maior das taxas de acerto para as duas classes pre-
sentes: rds e fundo. Devido 2 existéncia de reflexos especulares no fundo e uma cor
bem mais saturada nas bordas dos corpos das rds, a identificagdo de uma terceira clas-
se pela metodologia foi freqiiente, manifestando-se em todas as imagens, em maior ou
menor graus. Por vezes a terceira classe abrangia em maior quantidade os pontos do
fundo; em outros casos, abrangia a periferia das areas das rds. Nao pode ser identifi-
cada nenhuma tendéncia para esta terceira classe que levasse a julgar que a segmenta-
¢do manual tivesse sido inadequada ao estabelecer somente duas classes para a ima-
gem.

Para que uma convergéncia adequada dos pesos internos do mapa auto-
organizavel acontega, tanto o raio da vizinhanga quanto a taxa de aprendizado devem
decrescer lentamente. Caso contrario, instabilidades sfo inseridas nos pesos internos e
o agrupamento (e conseqilente segmentagio) fica comprometido. Entdo, a cada pas-
so, ou seja, a cada novo dado usado no treinamento do mapa, taxas entre 0,05 e
0,09% foram adotadas para reduzir cada um dos pardmetros analisados. Esta pequena
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Figura 4.28. Resultados para a segmentagio através de mapas auto-organizaveis com incorporagio
da intensidade luminosa. Imagens originais: (a): RAerial0l; (d): Cube009; (g): Cube010;
-(j): cube014; (m): Cube102; (pP): Cubel04; (S): Cubel05; (V): Cube203; (¥): House02;
(ab): House03; (ae): House05; (ah): Pyram01; (ak): Pyram04; (an): Pyram06; (aq): Donna;

(at): Flowers. (b), (¢), (h), (k), (), (q), (B) (W), (2), (ac), (af), (ai), (al), (ao), (ar), (au): Imagens

segmentadas utilizando intensidade e cromaticidade, relativas as imagens da primeira coluna, res-

pectivamente. (c), (), (), (1), (0), (r), (u), (x), (an), (ad), (ag), (aj), (am), (ap), (as), (av): Imagens
segmentadas utilizando intensidade, relativas as imagens da primeira coluna, respectivamente.

faixa de valores tornou-se o padrio para o processamento das demais imagens € ra-
ramente modificagdes sdo necessarias.

4.2.4 Uso da cromaticidade

Como ja discutido anteriormente, o uso da cromaticidade foi adotado como
normaliza¢do dos dados para evitar a luminosidade. Procura-se evitar, assim, sombras
e outras varia¢Oes de iluminagdo. Uma comparag@o do método de segmentacéo usan-

Jander Moreira



94

Segmentacio de imagens por mapas auto-organizaveis

Figura 4.28. Continuagdo. (m): Cubel02; (p): Cube104; (s): Cubel05; (V): Cube203;
(¥): House02. (n), (), (t), (W), (z): Imagens segmentadas utilizando intensidade e cromaticidade,
relativas as imagens da primeira coluna, respectivamente. (0), (r), (w), (x), (aa): Imagens segmenta-
das utilizando intensidade, relativas s imagens da primeira coluna, respectivamente.

do a cromaticidade com sua aplicagiio usando também a iluminago da imagem ¢ ne-
cessdria para identificar suas diferencas basicas.

Nesta comparagio optou-se por duas formas na inclusdo da componente de
jluminag8o. A primeira € a aplicacdo do método diretamente as componentes RGB da



Segmentagio de imagens por mapas auto-organizaveis

(ak) (al) (am)

Figura 4.28. Continuagdo. (ab): House03; (ae): House05; (ah): Pyramo1; (ak): Pyramo04. (ac), (af),
(ai), (al): Imagens segmentadas utilizando intensidade e cromaticidade, relativas as imagens da pri-
meira coluna, respectivamente. (ad), (ag), (aj), (am): Imagens segmentadas utilizando intensidade,
relativas as imagens da primeira coluna, respectivamente.

imagem, sem sua normalizag@o. Qutra ¢ a utilizagdo, no mapa, de trés atributos: as
componentes de cromaticidade r e g (lembrando que b € correlacionada) € a compo-
nente de iluminagdo.

A diferenca bésica entre as duas alternativas € que a primeira utiliza a influén-
cia da iluminagdo em todas as componentes diretamente, ao passo que na segunda a
iluminag@o ¢ considerada um atributo “separado” das componentes de cromaticidade.
Com a mudanga da estruturagfio dos atributos, altera-se também sua distribui¢do € o
conseqiiente comportamento da metodologia de segmentagio.

Em virtude das classes identificadas, quando usada a iluminag3o, nfo se com-
portarem conforme a expectativa das classes de referéncia, uma comparagdo do de-

95
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Figura 4.28. Continuagdo. (an). Pyram06; (aq): Donna; (at): Flowers. (ao0), (ar), (au): Imagens
segmentadas utilizando intensidade e cromaticidade, relativas as imagens da primeira coluna, res-
pectivamente. (ap), (as), (av): Imagens segmentadas utilizando intensidade, relativas as imagens da
primeira coluna, respectivamente.

Figura 4.29. Imagem House06.

sempenho em termos de taxa de acerto nfio € adequada, o que leva a uma discussio
em termos mais subjetivos. Os pardmetros utilizados no mapa para as segmentagdes
que incorporam intensidade foram semelhantes aos utilizados para o caso da cromati-
cidade, com mesmos tamanho do mapa, taxas de decaimento, erro de convergéncia e
valores iniciais para raio e taxa de aprendizado.

A Figura 4.28 apresenta alguns dos resultados da segmentagfo com a inclusio
da intensidade luminosa, indicando que a diferenciagio mais evidente, quando se con-
sidera a componente de iluminagfo, ¢ sua grande influéncia na segmenta¢do. Esta
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situagdo € bastante clara, por exemplo, nas imagens Aerial01, Cube009, Cube010,
Cube014, Cubel04, Cube203, House03 € Pyram06, apresentadas na Figura 4.28(a),
(@), (@), (§), (p), (v) e (an), respectivamente. Considerando-se uma iluminagdo mais
uniforme e bem comportada, a utilizagdio da iluminagcdo pode levar a segmentagdes
interessantes, como € o caso de Cubel04, Cube203, House02, House03, House05,
Pyram04, Donna € Flowers, Figura 4.28(p), (v), (y), (ab), (ae), (ak), (aq) e (at), res-
pectivamente, nas quais as regides, embora subdividam uma regido visualmente ho-
mogénea em Varios casos, apresentam bastante defini¢io nas areas dos limites entre
regides. Algumas destas segmentagdes sdo bastante interessantes, como por exemplo
a da Figura 4.28(ah), pyramo01, na qual as classes foram identificadas corretamente,
apresentando taxas de acerto de 99,6% para a face verde, 88,9% para a face amarela
e 99% para o fundo. Por outro lado, a separagdo em classes pode ser desviada bas-
tante do esperado, como para Cube010, Cubel02 OU Pyram06, como pode ser obser-
vado na Figura 4.28(g), (h) e (i), (m), (n) e (0), (an), (ao) e (ap), respectivamente.

De um modo geral, a utilizagdo exclusiva da cromaticidade condiz mais pro-
Xximamente com as expectativas das classes de referéncia, com taxas de acerto relati-
vamente altas para varios casos. A inser¢do da iluminagdo como atributo, seja nas trés
componentes cromaticas, seja na cromaticidade, usualmente leva 4 segmentagdo ex-
cessiva, embora separe geralmente de forma coerente os dados da imagem'. QOutra
caracteristica importante da iluminagfio é nas bordas entre regides. Nos locais onde se
esperam bordas entre objetos, a coincidéncia com limites entre regides € maior que a
obtida usando cromaticidade. Apesar disto, em varias ocorréncias, limites entre regi-
Oes ndo podem ser associados a bordas (subdivisio em virtude de sombras, por
exemplo).

A utilizacdo de uma das trés alternativas ainda ¢ dependente dos dados a se-
rem processados, caracterizados pelo tipo de cena a ser capturada, considerando fato-
res como condi¢Ges gerais de ilumina¢io, sombras, presenca de texturas etc.

4.3 Aplicagao

A segmentacdo utilizando cromaticidade e mapas auto-organizaveis, embora
tenha se mostrado eficiente em termos dos resultados produzidos, apresenta algumas
deficiéncias que limitam uma aplicagdo muito geral. Uma delas € a sensibilidade a
cromaticidade em 4reas muito escuras da imagem, nas quais ndo ha “cor” (veja-se o
fundo na imagem da Figura 4.28(an), pyram06). A tolerdncia a texturas é também
baixa, como visto nas areas de telhados das imagens House02 € House06, Figuras
4.28(y) e 4.29, respectivamente, e da vegetagdo de House03, Figura 4.28(ab).

Para ambientes mais controlados e que permitam a aquisi¢@o das imagens com
uma iluminacio mais adequada, entretanto, o0 método apresenta boa robustez, permi-
tindo a determinacio automatica das classes.

" Com excegdes evidentes, como Cube105 para a utilizagio das componentes RGB.

Jander Moreira
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Figura 4.30. Comparagio das as taxas de acerto para as classes das figuras do conjunto de testes,
apresentadas por imagem. Em branco, a taxa obtida usando a segmentagiio proposta; em cinza mé-
dio, usando a classificagdo bayesiana; e em cinza escuro as taxas produzidas pela classificagiio com &
vizinhos mais préximos. (a) Aerial01. (b) Aerial02. (c) Balloons. (d) Cube009. (€) Cube010.
(D) Cube011.(g) cube014. (h) Cube015. (i) Cube101. (j) Cubel02. (k) cube104. (1) cube10s5.
(m) Cube202. (n) Cube203. (0) Cube204. (p) Flowers. (qQ) Flower02. (r) Frogs02.
() HouseO01. (t) House02. (u) House03. (V) House05. (W) House06. (X) House07. (Y) Pyram01.
(2) Pyram03. (aa) Pyramo04. (ab) Pyram06. (ac) Sign01. (ad) Signo2. (ae) sign03. (af) sign04.
(ag) Toy. (@h) wa1101. (ai) wa1102.

44 Comparacéo da classificagdo com mapa auto-organizavel com
as classificag6es bayesiana e por k vizinhos mais préximos

Para avaliar a desempenho da metodologia, os resultados relativos as taxas de
"acerto para as classes nas imagens de testes foram comparados aos resultados produ-
zidos pela segmentagdo bayesiana e pela classificagio pelos k vizinhos mais proximos.
A classificagdio bayesiana, apresentada na segdio 3.2.1, utiliza-se da matriz de
covarifincia, a qual representa as variancias e covariancias dos varios atributos utiliza-
dos para o calculo da probabilidade a posteriori. Permite-se, pela regra de Bayes
[Duda & Hart (1973)], que a probabilidade a posteriori seja avaliada pela Equagéo
4.14". Esta classificacdo é 6tima no sentido estatistico.

1 ) 27 ()

P(x) =

=€ (4.14)
(2m)2[z|

" Repetigio da Equagio 3.38, descrita na pagina 41.
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Figura 4.30. Continuagdo. (€) Cube010. (f) Cube011.(g) Cube014. (h) Cube015. (i) Cubel0l.
(j) Cubel02.

As probabilidades a priori especificadas para os testes foram distribuidas
igualmente entre as classes, para que nfo houvesse favorecimentos arbitrarios. A par-
tir de um conjunto de dados extraidos da imagem, associados previamente a classes, €
possivel estimar a matriz de covaridncia e definir as fungdes de densidade. Sdo esti-
madas, assim, as probabilidades a posteriori de um dado ponto pertencer a uma das
classes. A classe que proporcionar a maior probabilidade determina a rotulagdo deste
ponto. Para os testes, foram selecionados arbitrariamente 25 amostras de cada classe
para determinar os parimetros da classificagio. Os resultados das classificagbes estdo
apresentados no Apéndice D, juntamente com outros resultados. As classes utilizadas
sdo as mesmas representadas na imagem de regides de referéncia.

Outra forma de classificagiio é o método dos k vizinhos mais proximos (abre-
viada aqui para k vizinhos) [Duda & Hart (1973)]. Pelo método, um conjunto de
amostras é previamente rotulado, definindo amostras para todas as classes. Um dado
ponto a ser classificado é comparado, por um critério de distancia, a cada uma das

Jander Moreira
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Figura 4.30. Continuagdo. (k) Cube104. (I) Cube105. (m) Cube202. (n) Cube203. (0) Cube204.
{p) Flowers.

amostras e sdo escolhidas as k (arbitrario) mais proximas. A classe associada ao ponto

"¢ a que tiver maioria entre os k valores mais proximos. Em caso de empate, pode-se
optar por um critério, como proximidade a uma amostra em particular, para definir a
classe resultante. Nos experimentos realizados foram escolhidos 25 amostras de cada
classe e k foi definido como 20 vizinhos, em fungfio da extens@io da andlise deste mé-
todo realizada anteriormente [Moreira & Costa (1995)].

A Figura 4.30 apresenta as taxas de acerto para as classes de varias das ima-
gens do Apéndice D, ilustrando comparativamente os resultados da classificagdo pro-
posta com as duas outras técnicas de classificagdo descritas. Uma analise geral dos
histogramas apresentados permite verificar um desempenho aproximadamente equi-
valente para as trés formas de classificagfo, com uma concordancia qualitativa da taxa
de acerto. Entretanto algumas discrepancias ocorrem. A classificagdo bayesiana mos-
trou-se a mais robusta sob o aspecto de ndo falhar na identificagio de uma das clas-



Segmentagdo de imagens por mapas auto-organizaveis 101

100

sod|FRR---
so4| |-

%

04| | -
24 [l

Céu  Tethado Janela Parede Pilar

W) )

100

100 -
- 80 4 - o
- 60 4 - ,’—';v .-
- 40 4 - ‘
- 20 4 -

80 4-
60 4-

%
%

40 4 -
20 4-

Fundo Amarelo Verde Fundo Amarelo

W) (2

100 i

sod-l | --
60 - --
o4 IR
20 1- ;’: --

%

Fundo Amarelo Verde Fundo Amarelo

(aa) (ab)
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ses. Para imagens mais complexas, como Balloons, HouseOl, Sign02, Sign04 €
Toy, por exemplo, tanto a metodologia proposta quanto a classificagdo por k vizinhos
ndo reconheceram uma ou mais classes.

No gréfico para a imagem Toy, Figura 4.30(ag), por exemplo, a classifica¢do
com 0 mapa auto-organizavel ndo separou os dados do mapa para identificar os pon-
tos relativos & classe azul (anel azul do brinquedo) nem relativos a classe base (base
do brinquedo), esta ultima “incorporada™ 4 classe metal (objeto metélico acobreado).
Da mesma forma, o anel amarelo ndo foi corretamente identificado, e a taxa de acerto
(em torno de 16%) foi meramente casual, uma vez que a regifo identificada cobre
mais a parte superior do anel vermelho que o anel amarelo. Esta classificagdo pode,
entdo, ser desconsiderada. A classificagdo por k vizinhos também niio se mostrou ro-
busta neste aspecto para as imagens mais complexas. Usando a mesma imagem exem-
plo, por k vizinhos também ndo se puderam detectar as classes azul, base e amarelo,
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Figura 4.30. Continuagdo. (q) Flower02. (r) Frogs02. (s) House01l. (t) House02. (u) House03.
(V) House05.

cujos pontos foram associados a outras classes. Nas demais imagens com fathas de
identificacdo de classes, situacdes semelhantes ocorreram.

As principais discrepancias entre os trés métodos ocorreram em situagdo par-
ticulares, como presenca de sombras muito escuras ou regiées pouco homogéneas. Os
métodos classificagiio bayesiana e por k vizinhos, que sdo supervisionados na ocasido
da determinacdo das classes, tendem a ter um comportamento mais eficiente nas som-
bras pesadas, como ¢ o caso da imagem pyram06, para a qual a sombra pesada na
face verde modificou a cromaticidade o suficiente para induzir o mapa auto-
organizavel a considerar uma quarta classe, cobrindo esta sombra. Esta situagdio ¢
evitada pelos outros dois métodos, dado que a escolha das classes, bem como das
amostras utilizadas para caracteriza-las, € arbitraria e fixa. Nesta situagdo, a rotulagdo
dos pontos é levada a umas das classes existentes, 0 que, para um caso geral, tende a
ser a classe esperada, mesmo que os atributos difiram das amostras iniciais. Esta ten-
déncia ¢ nitida para a classificagdio bayesiana, a qual, determinada uma classe para
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Figura 4.30. Continuagdo. (ac)Sign01. (ad)signo02. (ae)Sign03. (af) Sign04. (ag) Toy.
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alguns pontos da imagem, permite associar a esta classe pontos semelhantes, como ¢
o caso da classe suporte na imagem signal04, que corresponde aos postes de su-

porte da placa.

De forma geral, o desempenho da metodologia de segmentagéo proposta se
mostrou bastante robusto para aplicagdes genéricas, com configuragdo nfo critica dos
pardmetros do mapa. O desempenho é satisfatério quando comparada as técnicas su-
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pervisionadas apresentadas, com desvantagem para o caso de subdivisdes de regides
ndo esperadas. Mesmo nestas situagées, a analise visual da imagem segmentada per-
mite confirmar a coeréncia entre as regides encontradas e o conteiido das imagens.

Um ultimo comentario € relativo as imagens Donna € Lenna, €xcluidas da ana-
lise de classes. Para estas imagens, a segmentagdo manual das imagens acabou utili-
zando critérios de alto nivel para a defini¢do das classes, ignorando diferengas fortes
na iluminagéo que nfio puderam ser desprezada pelas trés formas de segmentagdo. Por
exemplo, na imagem Lenna, a forte diferenca de iluminag&io no chapéu acabou sendo
ignorada ao se estabelecer uma classe, 0 que ocorreu, também, na face. A segmenta-
¢do manual, neste caso, impds uma classe cujos pontos da imagem que a compdem
ndo podem ser considerados aproximadamente constantes em relagdo aos atributos de
cromaticidade. A mesma situagdo ocorre para a imagem Donna (por exemplo, nos
vidros de perfume e na face, com menor intensidade).

Analisar as classes para estas imagens nfo se mostrou produtivo, dado que a
correspondéncia entre as classes detectadas automaticamente e as da regido de refe-
réncia seriam arbitrarias, influenciando nos resultados. Para a imagem Lenna, por
exemplo, parte do chapéu e parte do rosto foram identificadas como uma unica classe.
Determinar se a comparac¢io desta regidio seria com a classe chapéu ou a classe rosto
exige uma arbitrariedade que n3o permite uma analise mais objetiva dos resultados.

Subjetivamente, porém, as segmentagdes sdo coerentes como conteido das cenas,
embora ndo da forma esperada.

4.5 Comentarios finais

Os resultados da segmentagio foram satisfatorios na maioria dos casos aplica-
dos, como pode ser observado nas imagens de regides do Apéndice D. A confiabili-
dade do método proposto é alta em termos de resuitados similares para imagens si-
milares, bem como resultados similares foram obtidos em execu¢des diferentes para a
mesma imagem. Mesmo havendo um fator aleatorio na escolha das amostras para o
treinamento do mapa, sua adaptagio gradual e suas caracteristicas de ajuste para os
pesos internos absorvem bem as caracteristicas de cromaticidade extraidas da ima-
gem.

A utilizagdo da cromaticidade em vez das componentes RGB diretamente,
reduzindo drasticamente a influéncia da iluminagfo, permitiu uma sensibilidade menor
a sombras mais leves (que nfio escurecessem demais a regido, alterando sua cromati-
cidade). Como conseqiiéncia, os resultados se mostraram coerentes quase que na to-
talidade dos casos, com as expectativas iniciais das classes para as imagens.

Uma das grandes contribui¢ées que a metodologia proposta apresenta ¢ a au-
séncia de supervisdo para a determinagfo das classes relativas as regides da imagem.
Isso elimina uma etapa manual no processo de segmentagio, o qual exige que um
operador tenha acesso prévio as classes existentes. A versatilidade de um esquema
automdtico ¢, assim, uma caracteristica importante, principalmente considerando-se
um sistema de viso com uma gama de aplica¢des variada.
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Em termos de esfor¢o computacional, a implementagdo do processo usando
um hardware especifico pode reduzir drasticamente o tempo de execugdo, que pode
ser elevado (da ordem de alguns minutos) para mapas grandes e taxas de decaimento
muito pequenas. Atualmente, a segmentacdo completa de uma imagem consome entre
10 e 90 segundos, dependendo dos dados da imagem, considerando-se a escolha das
configurag¢des iniciais e as estruturagdes definidas como padro. O equipamento utili-
zado consiste em um microcomputador padrio PC, com processador Pentrum II
(333 MHz) da Intel Corp., ¢ memoria de 128 Mbyres.

Jander Moreira



“Nothing is good or bad but by comparison.”
Thomas Fuller

5 Estudo comparativo de técnicas
de segmentacgao

mportantes em sistemas de visfo, as bordas, como caracteres de nivel baixo, re-

presentam um passo inicial para a compreensdo do conteido de uma imagem,

carregando informagdes relevantes sobre ela [Schalkoff (1989)]. O Cyvis-1, que
incorpora esta representagido de nivel mais baixo no processo de analise, tem como
uma de suas propostas a utilizagdo de informagoes de varios subsistemas. Da selecdo
adequada destas informagdes depende o funcionamento adequado do sistema. Assim,
a comparagdo de mapas de bordas diferentes pode ser utilizada para fundir informa-
¢Oes de subsistemas distintos, promovendo a cooperagio e integracdo dentro de um
sistema de visdo com maior abrangéncia.

O estudo de técnicas cujo objetivo € a detecgfio das bordas presentes na ima-
gem tem sido constante na comunidade de processamento de imagens [Pal &
Pal (1993); Skarbek & Koschan (1994)]. A possibilidade de comparar os diferentes
métodos, entretanto, tem praticamente se restringido a uma avaliagdo mais subjetiva.
A indicaciio de bons detectores de bordas, em geral, considera o exame visual dos
resultados produzidos e a verificagdo se as bordas obtidas correspondem as esperadas
[Heath et al. (1997); Demigny & Kamlé (1997)]. Da mesma forma, cada autor apre-
senta seus resultados ressaltando suas vantagens e sua aplicabilidade a um determina-
do conjunto caracteristico de imagens ou problema. A comparagdo com outros méto-
dos se d4, em geral, através da confrontac¢o visual entre os varios mapas de bordas.

Segundo Heath et al. [Heath et al. (1997)], as avaliagdes dos resultados obti-
dos por detectores de bordas podem ser classificadas em dois grandes grupos: teérico
e experimental. As avaliagdes teoricas incluem modelos matematicos, desconsideran-
do a aplicagdo real do algoritmo a imagem. A entrada do algoritmo é caracterizada
matematicamente e o desempenho é avaliado analiticamente ou por simulagbes. As
avaliagdes experimentais, caracterizadas pela avaliagdo dos mapas de bordas efetiva-
mente produzidos, podem abranger duas vertentes principais: as que utilizam e as que
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ndo utilizam a posi¢do real das bordas. A analise das bordas produzidas pode ser feita,
no primeiro caso, comparando-se o mapa produzido as posicdes reais das bordas e,
no segundo, considerando-se somente a “qualidade” das bordas, em termos de espes-
sura ou continuidade, por exemplo.

Como alternativa de avaliagdo, Heath et al. [Heath et al. (1997); Heath et al.
(1998)] propdem que a comparagio das técnicas diferentes seja realizada de forma
subjetiva, através de uma analise visual. Mapas de bordas, produzidos em condigdes
diversas (métodos distintos e variagdes nos pardmetros de cada método), sdo julgados
através de notas por um conjunto de pessoas, as quais qualificam com grau maior os
que permitem identificar o melhor objeto presente na imagem. Caracteristicas dos
mapas como exatiddo da posi¢io das bordas e bordas irrelevantes sio desconsidera-
das, levando a uma comparagdo extremamente subjetiva.

Avaliar resultados produzidos por métodos diferentes, sob um prisma mais
quantitativo, ndo ¢ uma tarefa simples. Este capitulo descreve uma proposta basica
para uma metodologia de comparag¢do dos mapas de bordas de origens diversas, apre-
sentando uma forma de combinar os resultados de modo a minimizar um critério geral
de erro. Assim, uma caracteriza¢do dos tipos de bordas produzidas por diferentes
métodos pode ser obtida, bem como a avaliagdo de sua qualidade em termos dos atri-
butos locais da imagem. A partir da analise, optar por uma ou outra técnica se torna
viavel, considerando melhorar o mapa de bordas como um todo.

Dentro deste contexto, este capitulo apresenta a estruturagio deste modelo
comparativo, indicando e caracterizando também um conjunto de atributos locais se-
lecionados para esta investiga¢io (se¢do 5.1.1). A segdo 5.1 disserta sobre o modelo
de comparacio utilizado e os resultados obtidos e discussdes pertinentes sdo apre-
sentados nas segdes 5.2 € 5.3, acrescentadas as conclusdes pertinentes. Uma proposta
de combina¢do dos resultados da avaliagdo ¢ apresentada na se¢dio 5.4 e seus princi-
pais resultados sdo mostrados e discutidos na se¢do 5.5. As principais conclusées do
modelo e da combinagdo sio abordadas na se¢do 5.6.

5.1 _ Modelo comparativo

Em imagens, bordas estdo diretamente associadas a descontinuidades em al-
guns de seus atributos locais, usualmente induzidas pelos limites dos elementos que
compdem a cena [Pratt (1991); Gonzales & Woods (1992); Castleman (1996)]. Esta
ligacdo estreita das bordas com as descontinuidades faz com que os dados locais da
imagem, que caracterizam as descontinuidades, apresentem-se como elementos de

especial importincia para a compreensdo do comportamento dos resultados produzi-
dos por métodos de segmentagdo variados.

* As imagens, em niveis de cinza, além de manipuladas no brilho e contraste para produzir uma
imagem visualmente melhor, tém seu objeto de atengdo centrado. Regides fora da 4rea central (e as
bordas ali presentes) sdo, provavelmente, ignoradas no processo de avaliaco.
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Assim, considerando imagens coloridas com atengéo especial, o estudo com-
parativo aqui proposto analisa a qualidade das bordas produzidas por alguns métodos
de segmentagio, examinando a forma com que determinam as bordas segundo um
conjunto de atributos locais.

Ainda dentro destas considera¢des, somente técnicas voltadas a detecgdo de
bordas sdo tradicionalmente incluidas [Heath er al. (1997); Demigny &
Kamlé (1997)]. As segmentagdes voltadas a regides, sumariadas na segdo 3.2 e
acrescidas de uma nova proposta no Capitulo 4, embora nio direcionadas a detecgio
de descontinuidades, como é o caso das técnicas que localizam bordas, acabam
realizando este trabalho de forma indireta. Ao determinar quais regides da imagem
compartilham um atributo, ou seja, ao delimitar as regides que compartilham certa
homogeneidade de contetido, consideram também as modificagdes nas fronteiras
destas regides, as quais caracterizam exatamente as descontinuidades.

Assim, como apresentado na se¢fo 5.1.2, através da determinag¢@io dos pontos
que delimitam as regides é possivel o estabelecimento do mapa de bordas correspon-
dente aquela segmentagdo. Torna-se viavel, entdo, utilizar mapas de bordas proveni-
entes ndo somente da detec¢do de descontinuidades, mas também das segmentagdes
por regides. Exemplos destes mapas estdo apresentados no Apéndice D, juntamente
com algumas segmentagdes originalmente direcionadas a bordas.

Para que diferentes técnicas possam ser comparadas umas as outras, em ter-
mos de seus mapas de bordas, um modelo que permite avaliar seus desempenhos re-
lativos é proposto. O principio adotado foi a investigagdo do comportamento dos
métodos ao rotularem um ou outro ponto como um ponto de borda, tomado em fun-
¢do de um conjunto de atributos calculados localmente. Assim, este estudo é baseado
em uma anilise do comportamento de um conjunto de técnicas de segmentacdo que
produzem mapas de bordas, fazendo uso das varidncias definidas na se¢do 5.1.1 como
atributos. A associa¢do das bordas com as variagSes dos atributos locais ¢ uma ca-
racteristica que fundamenta esta abordagem.

5.1.1 Atributos locais

Como varios atributos locais podem ser considerados, procurou-se determinar
um elenco, embora limitado, que distinguisse alguns dos principais atributos cromati-
cos da imagem. Deste modo, quatro atributos foram destacados, trés deles conside-
rando matiz, satura¢do e iluminagdo e outro, isoladamente, considerando apenas a
iluminac#o. Levar em considera¢do variagdes dos niveis de cinza foi julgado impor-
tante nio somente pela predominancia deste tipo de representacdo de imagens [Pal &
Pal (1993)] e pela consideracdo de métodos exclusivos para imagens em cinza, mas
também por considerar a importincia da iluminagio na percep¢io de descontinuidades
[Levine (1985); Tovée (1996)].

O primeiro atributo, designado por g, é calculado como a variancia dos pontos
da imagem em uma vizinhanga, utilizando somente a componente de intensidade lumi-
nosa. Considera-se um circulo centrado em uma posi¢io da imagem, e a variincia
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E%l O I ]

Figura 5.1. Circulos discretos de raios 1, 2 € 3.

(Equagdo 5.1) é calculada utilizando-se os dados circunscritos até uma disténcia /. Nc
indica o numero de pontos dentro do circulo discreto C, i representa cada um dos

pontos circunscritos, J; ¢ o valor da iluminac@o do ponto i e I é a esperanga dos valo-
res I;.

2(1 -1y (5.1)

8=° g NC IEC

As varidncias sdo calculadas para cada um dos pontos da imagem, excluidas as
bordas, nas quais os circulos cobririam areas nfio definidas. Os circulos definem quais
os pontos vizinhos que contribuem para o calculo, incluindo aqueles cuja distancia ao
centro seja inferior ou igual ao raio. Estabelecem-se assim, vizinhangas circulares dis-
cretas (Figura 5.1).

Os demais atributos consideram as cores € sdo calculados sobre os dados RGB
das imagens. O atributo ¢ corresponde & variagdo dos dados RGB em relagdo a sua
média. Cada triade de coordenadas RGB é usada para definir o ponto final de um ve-
tor em trés dimensdes, cuja outra extremidade esta na origem. Para se disponibilizar
uma medida escalar foi calculada a varidncia das distancias das cores (sob o ponto de
vista dos vetores tridimensionais) em relagdo a sua média. Este valor representa um
“espalhamento” dos vetores que representam as cores para uma determinada posi¢ao
da imagem. As Equacdes 5.2 a 5.4 ilustram a obtengdo destes valores, sendo D; o
valor da distincia para uma posi¢do i dentro do circulo, Ri, G; € B; as componentes

RGB do ponto i, R;, G; e B; as componentes RGB do ponto central e D a distancia
média dentro desta vizinhanga.

c=c’ Z(D ~-D)? (5.2)

c
N c teC

D; = (R ~R,)* +(G,~G,)* +(B, - B,)’ (53)
ZD (5.4)
C ieC

As Equagdes 5.5 e 5.6 mostram a obtengdo das outras duas varidncias, calcu-
ladas sobre o atributo de oposi¢io cromatica nos canais RG (vermelho e verde) e YB
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(amarelo e azul). Os valores S; representam as diferengas entre as componente ReG,
enquanto T, representa a oposigdo entre Y e B, sendo ¥ calculado pela mistura’ de R e
G, como mostrado na Equagéo 5.7.

r =($2 = S—S;Z 5.5
g=0n =5 255 (5:5)
yh=o2 =—— (I, -T)? (5.6)
NC_liEC
S; =R, ~G;, Ti=Ri;Gi—Bi (5.7)
§5=L¥s, T=—13T1 (5:8)
Nc ieC o Nc ieC 1

A varidncia g representa a alteragdo de contraste relativa a intensidade lumino-
sa em cada posigiio da imagem. Como variagdes nos niveis de cinza estdo relaciona-
das a bordas na imagem, também ha uma associagdo com o contraste, dado que, se
objetos diferentes apresentam intensidades diferentes, também o contraste nos pontos
que fazem a fronteira entre os objetos € maior. Esta afinidade intrinseca entre con-
traste e bordas permitem considerar a relevancia deste atributo local na analise das
bordas. E da mesma forma que contrastes de iluminagdo estdo relacionados as bordas,
igualmente estdio as variancias relativas as cores. Considerando-se as imagens colori-
das, bordas entre objetos de cores distintas apresentam uma variagdo nos atributos
cromaticos. Estas medidas de contraste local relacionadas a cor e as oposigdes cro-
méticas representam modificagdes nos atributos dos pontos da imagem e podem ser
_ associadas a bordas entre elementos da cena.

A Figura 5.2 mostra a representagdo das varidncias calculadas para a imagem
Aerial0l. A versio monocromitica da iluminagdo da imagem € apresentada na
Figura 5.2(b). As Figuras 5.2(c) a (f) mostram, respectivamente, o0 mapa de variincias
calculadas para o contraste monocromatico g e para os coloridos ¢, rg ¢ yb. Para me-
lhorar a visualizagdo, foi aplicada uma fungio logaritmica’ a cada ponto para ressaltar
os valores menos intensos e, na seqiiéncia, foi feita a mudanca de escala dos valores
para 256 niveis.

O relacionamento entre as bordas dos elementos presentes na imagem (ruas,
casas etc.) e as varidncias mais altas é bastante nitido no exemplo apresentado. Algu-

* Mistura aditiva de cores, introduzida na se¢fio 2.2 e representada na Figura 2.2.

* A funcfo utilizada foi log(v + 1), sendo v o valor da varidncia em cada ponto. [Gonzales &
Woods (1992)]

Jander Moreira
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@

Figura 5.2. Exemplo das varidncias locais. (a) Imagem original aeria101. (b) Versdo em niveis de
cinza. (c) Mapa da variancia dos niveis de cinza. (d) Mapa da varidncia das cores RGB. (e) Mapa de
variancia da oposigdo R e G. (f) Mapa de variéncia da oposigio Y e B. Valores mais altos séo repre-
sentados por tons mais escuros, apés a aplicagio de um logaritmo e a escalagio para o intervalo
[0, 255]. O raio utilizado para o célculo foi de 3 pontos.

mas diferengas entre seus comportamentos também podem ser observados, como na
regidio da rua (um pouco a direita do centro da imagem) na qual pode ser notada a
sombra da casa, por exemplo. A sombra representa um contraste mais relevante na
variancia g e pode ser observado nos mapas das variancias c¢ e yb. No caso do mapa
da variancia rg, na Figura 5.2(e) os limites entre a sombra e o restante da rua se mos-
tra muito pouco significativo. Outra area em que as diferencas sdo mais visiveis € a do
circulo branco, proxima ao centro da imagem, a esquerda, com menor representativi-
dade nas varincias rg e yb.

5.1.2 Obtencio das bordas a partir de regides

Estabelecido inicialmente para a avaliagdo dos mapas de bordas produzidos
por técnicas de segmentagdo por regides (em especial a proposta que utiliza 0 mapa
auto-organizavel), o modelo para comparacdo considera qualquer mapa de bordas
descrito por uma imagem bindria, permitindo comparagdes entre quaisquer técnicas.
Assim, para esta avaliagdo, foram consideradas segmentagdes baseadas em regides,
como a por mapas auto-organizaveis, a produzida pela classificagio bayesiana e a pela
classificagdo por k vizinhos mais proximos. Para cada uma delas foi extraido o mapa
de bordas a partir dos limites entre as regides determinadas. E interessante notar, em
particular, que essa classe de bordas € sempre de espessura dupla, com pontos rotula-
dos como bordas em ambos os lados da fronteira (Figura 4.16), uma conseqiiéncia da
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defini¢do de bordas entre fronteiras estabelecida na se¢do 4.1.3". Considerar, arbitra-
riamente, um ou outro lado como o lado correto para reduzir a espessura da borda foi
cogitado, porém esta decisio influenciaria os resultados e nenhuma alternativa de es-
colha parece plenamente justificavel. Por exemplo, poder-se-ia considerar o lado mais
escuro como o lado da borda, pois a parte clara representaria um objeto € a parte es-
cura representaria o fundo. Ter-se-ia, entdo, o contorno externo do objeto. Nem sem-
pre, entretanto, os objetos sdo mais claros que o fundo, além do contorno externo
poder ndo representar adequadamente o objeto. Como outras alternativas (por exem-
plo, considerando as cores ou o tamanho das regides) também podem ser contrapos-
tas, optou-se pela adogio da borda dupla por sua imparcialidade.

5.1.3 Outras técnicas comparadas

A comparagdo, além das técnicas citadas na se¢do anterior, envolve duas téc-
nicas voltadas a detecg¢do de descontinuidades: a segmentagiio usando os operadores
de Sobel [Sobel (1970)] e através do gradiente vetorial [DiZenzo (1986)].

Ambas as técnicas sdo utilizadas para avaliar, de forma numérica, o valor do
gradiente em cada ponto da imagem. Como as bordas estdo associadas a descontinui-
dades, os pontos que apresentam gradiente com magnitude alta correspondem, em
geral, a pontos limitrofes entre objetos. Calculadas as magnitudes do gradiente em
cada ponto da imagem, pode-se determinar um limiar que selecione os valores maio-
res da magnitude, gerando o mapa de bordas. Pontos com valores acima do limiar
estabelecido, entdo, sdo rotulados como bordas.

A principal diferencia¢do entre o gradiente de Sobel e o vetorial é o dominio
da aplicagio. As mascaras usadas para avaliar o gradiente propostas por Sobel sdo
aplicadas aos niveis de cinza da imagem, quantificando, nas dire¢oes horizontal e ver-
tical, as derivadas parciais. A magnitude do gradiente na posigdo (i, j), dada na Equa-
¢d0 5.9, pode, assim, ser obtida calculando-se 0 modulo do vetor resultante, conside-
rando-se Gu(i, j) e G,(i, ) os resultados apos a aplicagdo das mascaras horizontal ¢
vertical, respectivamente.

G(i, j) = G2 (i, )+ G2 (i, ) (5.9)

No caso do gradiente vetorial, o0 dominio nfo ¢é escalar e o gradiente ¢ deriva-
do em fungdo do espago vetorial descrito pelas componentes que formam a imagem
colorida. Pode-se, assim, utilizar as componentes R, G e B, definidas para cada ponto
da imagem, na forma de um vetor (R, G, B), a0 qual a derivagdo do gradiente apre-
sentada na se¢do 3.1.3 € aplicada. Obtém-se, desta forma, o valor da magnitude do
gradiente considerando-se os dados de cor.

" Deve ser notado, ainda, que em virtude da estruturagiio da comparagdo entre os mapas de bordas, a

representagfio da borda entre pontos da imagem (“subpixel”) [Ballard & Brown (1982)] néo foi con-
siderada.

Jander Moreira
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As implementa¢des de ambas as técnicas apresentam alguns detalhes, apre-
sentados abaixo. Além destes, alternativas para segmentagdo através de mapas auto-
organizaveis sio também apresentadas.

5.1.3.1  Sobel

O gradiente gerado com as méascaras de Sobel é calculado sobre a versdo mo-
nocromatica da imagem. Uma convolugdo das madscaras com as intensidades dos
pontos é realizada para cada posicdo da imagem, obtendo-se as componentes parciais
do gradiente que sdo combinadas para estimar a magnitude do gradiente.

O mapa de bordas é produzido escolhendo-se o limiar que produz o melhor
resultado visual. Esta escolha € feita para cada imagem em particular e o limiar varia
conforme seu contetido. Como ndo é sempre nitida a methor op¢do para o limiar,
subjetivamente se escolhe aquele que produz um mapa de bordas adequado. A utiliza-
¢30 de um ou outro valor como limiar ¢ estritamente arbitraria.

Como esta arbitrariedade pode induzir um favorecimento da técnica pela op-
¢do das “melhores™ bordas, procurou-se também incluir nas avaliagdes formas mais
objetivas para a determina¢io do limiar. Foram incluidas, deste modo, duas opgoes
para a avaliagdo automatica do limiar: o limiar adaptavel local e o limiar adaptavel
global.

O limiar adaptavel local, como proposto por Robinson [Robinson (1977)],
considera o valor do limiar como dependente da intensidade original da imagem no
ponto, fazendo com que o limiar seja reduzido onde a imagem ¢ mais escura ¢ au-
mentado nas areas mais claras. O limiar LAT{(, j), para cada posicéo (i, j) da imagem,
pode ser calculado pela Equacgio 5.10, na qual I'(i, ) ¢ o valor do nivel de cinza apds
uma suavizacio e G(i, j) é o valor do gradiente na posi¢ao.

LT
LAT(i,j)=M (5.10)
GG, j)

Os valores do gradiente, apos calculados, sio escalados para o intervalo
[0, 255] e, entdo, o limiar local é calculado. Para suavizar a imagem ¢ feita a média
entre os pontos vizinhos, através de uma convolu¢io com uma mascara de tamanho
11x11. Esta dimensfo para a mascara foi escolhida experimentalmente e foi mantida
para todo o conjunto de imagens. Altera¢es nesta mascara, entretanto, nio induzem
mudangas significativas nos resultados obtidos.

O gradiente com limiar adaptavel global considera a forma usual do histogra-
ma dos gradientes de uma imagem. Em geral, hi uma certa quantidade de gradientes
com valores menores, 0s quais correspondem as areas homogéneas da imagem, € uma
quantidade usualmente menor de gradientes mais elevados, os quais corresponderiam
a pontos de bordas. A Figura 5.3 mostra os histogramas para os valores j& escalados
do gradiente das imagens cube011 € Flower02. Pode-se observar que a maioria dos
gradientes, em ambos os histogramas, concentra-se na faixa de valores menores, cor-



Estudo comparativo de técnicas de segmentacdo

6000 . T T

5000

Namero de pontos

4000 B
SDDJ - 4

2000 -

1000} J
°Lﬁ [ gLy ™

Magnitude do gradiente

(@

4000 r T T

3500 -

3000 !

Niumero depontos

2500 ]

2000 (| i

1500

1000 1 4

500 -

o 50 100 150 i) ™

Magnitude do gradiente

(b)

Figura 5.3. Histogramas dos valores da magnitude do gradiente calculados para as imagens
(a) cube011 € (b) Flower02. Os valores da magnitude foram escalados para o intervalo [0, 255].

respondentes as areas sem bordas da imagem. Gradientes mais altos séo sensivelmente
em menor numero.

Propde-se, assim, utilizar a informagdo de que a maioria dos valores de gradi-
ente correspondem, normalmente, a pontos que niio sdo bordas e determinar, no his-
tograma, um valor adequado para servir como limiar na discriminagéo entre bordas e
ndo-bordas. Desta forma, considera-se que o modo no inicio do histograma deva ser
isolado e, para isso, localiza-se na curva descrita o valor do eixo no qual ela se “esta-
biliza”, aproximando-se de zero. S3o ignorados outros picos, sejam sutis ou mais si-
gnificativos, apds esta primeira tendéncia assintética.

Para esta selegfio do valor, a curva do histograma ¢ suavizada com uma gaus-
siana discreta, sendo entfio calculada suas derivadas de primeira e segunda ordens.
Escalar as curvas para o intervalo [-1, 1] simplifica o processo de escolther o ponto de
inflexdo da curva do histograma, que ¢ feito estabelecendo-se limiares numéricos nas
derivadas. Assim, o limiar ¢ determinado pelo primeiro ponto que tem derivada “zero”
(ou seja, com moédulo abaixo do valor arbitrario /;) e segunda derivada também
“zero” (com valor absoluto menor que ). Permite-se, assim, verificar onde a curva
do histograma se horizontaliza (com a primeira derivada tendendo a zero), mas evi-
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Figura 5.4. (a) Primeira derivada para a curva do histograma da Figura 5.3(a). (b) Segunda derivada
da mesma curva. O ponto indicado (18) representa o ponto de inflexdo no histograma. Ambas as
curvas foram escaladas para o intervalo [-1, 1].

tando os pontos de maximo e minimos locais do inicio do histograma, o que é deter-
minado exigindo-se a proximidade dos pontos de maximo e minimo com os pontos de
inflexdio. A Figura 5.4 apresenta, para imagem cube011, as curvas da primeira e se-
gunda derivadas para a curva do histograma. No grafico para a segunda derivada é
apresentado o primeiro ponto no qual a condi¢do conjunta de proximidade a zero das
derivadas de primeira ¢ segunda ordem ocorre (valor 18).

Os valores para /; e [, sio determinados experimentalmente e, aplicados as
curvas restritas ao intervalo [-1, 1], foram estabelecidos, respectivamente, em 0,008 e
0,02. Pequenas variagdes sdo toleradas, causando variagdo também pequena no valor
do limiar. Uma vez escolhidos os valores, foram utilizados os mesmos pardmetros
para todo o conjunto de imagens. Os resultados obtidos estdio apresentados junto a
outros no Apéndice D.

Uma avaliagio mais extensiva desta abordagem ainda deve ser realizada, mas
os resultados preliminares se mostram satisfatorios quando analisados de um ponto de
vista subjetivo. Optou-se, desta forma, por incluir este tipo de mapa de bordas na
comparagao.
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5.1.3.2 Gradiente vetorial

Apresentado na revisdo, na se¢do 3.1.3, o gradiente colorido foi implementado
utilizando-se a forma alternativa proposta por Cumani [Cumani (1991)], através da
qual o calculo da magnitude do gradiente pode ser obtido pelos autovalores da matriz

[ g, (w)] , definida na Equagfo 3.25. Assim, utilizando-se a fungfo de contraste defini-
da pela Equacdo 3.30, obtém-se as magnitudes dos gradientes através dos autovalores
A+(w), mais especificamente utilizando a Equagdo 5.11. /A, (w) € o valor da mag-

nitude do gradiente na direcdo da maior variacdo [Cumani(1991); Lim &
Lee (1990)].

m _ \/g”(W)+g22(W)+\/[g11(W)—g22(w)]2 +4g§1(w) (5.11)

2

Uma vez calculada a magnitude do gradiente, a operagdo de encontrar um
limiar ¢ analoga ao caso monocromético. Um limiar arbitrario, escolhido em funcdo
da andlise visual do mapa de borda produzido foi utilizado para gerar os mapas de
bordas a partir dos gradientes vetoriais, apresentados no Apéndice D. O emprego das
abordagens para se encontrar automaticamente um limiar nfio puderam, entretanto,
ser utilizadas. Pelo fato dos limiares, para o caso colorido, apresentarem usualmente
valores muito baixos (valores entre 4 ¢ 10, para a maioria das imagens), a determina-
¢do automatica deixava de produzir resultados aceitdveis, ja que valores maiores eram
determinados e o nimero de pontos de borda acabavam por ser drasticamente reduzi-
dos. Deste modo, somente a determina¢do manual do limiar na segmentagfo foi utili-
zada para o gradiente usando cores.

5.1.3.3  Segmentacdo por mapas auto-organizdveis: Alternativas

Como o interesse deste estudo ¢é relativo a bordas, além da segmentacdo pelo
mapa auto-organizavel utilizando a cromaticidade também foram incluidos outros dois
mapas de bordas. Proporcionados pela aplicagdo da metodologia proposta no Capi-
tulo 4 e utilizando como dados a intensidade das trés componentes RGB diretamente
e também a combinag¢do da iluminacdo com a cromaticidade (descritas na se¢éo 4.2.4)
sdo definidos os mapas I (intensidade das componentes) e IC (iluminagdo em cinza e
cromaticidade), respectivamente. Considerando-se que seus desempenhos, em termos
de borda, apresentam uma precisdo satisfatoria quando analisadas visualmente, tam-
bém estes mapas de bordas foram incluidos na comparac¢fo aqui proposta.

5.1.4 Descricio do modelo de comparacio

O conjunto de imagens da base de dados apresenta uma diversidade de ima-
gens com caracteristicas relativamente variadas. Origens distintas para grupos de ima-
gens, bem como o nfo estabelecimento de condi¢Ses prévias para a captura, fazem
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deste conjunto uma cole¢dio interessante para ser avaliada segundo as segmentagdes
produzidas.

A comparagéo € feita sobre o desempenho dos métodos em relagdo a posicédo
“real” das bordas, determinada através da segmenta¢do manual da imagem de regibes
de referéncia. S4o consideradas duas medidas basicas, ambas determinadas em termos
das razdes entre numeros de pontos entre as imagem de bordas de referéncia e a obti-
da por uma das técnicas: a taxa de coincidéncia e a taxa de excesso. A taxa de coinci-
déncia corresponde ao nimero de pontos de borda definidos manualmente que foram
efetivamente rotulados como bordas por uma técnica de segmentagdo (Equagio
5.12). Como a anélise é feita considerando-se os atributos locais, v indica o centro de
um intervalo no eixo das variancias para o qual a razio € aplicada. Para este intervalo,
T(v) € a taxa de coincidéncia, S.(v) é o niimero de pontos de borda detectados e N(v)
é o numero de pontos de borda de referéncia .

Sa(v)

L=

(5.12)

De forma similar, a taxa de excesso T.(v) ¢ dada pela Equagdo 5.13, na qual
Se(v) representa o nimero de pontos de borda detectados pelo método que nio en-

contram contrapartida na imagem de bordas de referéncia, também considerando um
intervalo nas variancias centrado em v.

S, ()

LO=3m

(5.13)

Como T.(v) representa a taxa de acerto, seus valores estfo restritos ao inter-
valo [0, 1], com acerto méaximo de 100%. Por outro lado, a relagfio estabelecida para
T.(v) pode proporcionar taxas superiores a 100%.

Para o tratamento conjunto das imagens foram adotadas duas estratégias, am-
bas procurando avaliar o melhor ou pior desempenho de cada método dentro do con-
junto de imagens. A primeira verifica o nimero de vezes em que cada método teve
desempenho superior ao dos outros, segundo os critérios das taxas estabelecidas. A
outra elabora estima as “taxas médias”, as quais s3o usadas para caracterizar o de-
sempenho médio dos métodos.

A contagem do numero de vezes em que um método tem desempenho supe-
rior aos outros ¢é realizada, também, para faixas de varidncia de um dos atributos sele-
cionados. Para cada intervalo ¢ estipulado um contador para o numero de vezes que o
método apresenta a maior taxa de coincidéncia e outro para o nimero de vezes que
apresenta menor taxa de excesso. Calculados os totais, a estimativa de um indice de
qualidade leva em conta ndo somente o quanto o método maximiza a taxa de coinci-

* . . ~ . . . . .
Para simplificar a notacfio, v, ao invés de o?, simboliza o centro de um dos intervalos para as va-
ridncias g, ¢, rg e yb.
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déncia, mas também o quanto ele minimiza a taxa de excesso. Estabelece-se, assim,
um coeficiente de desempenho geral considerando uma propor¢do entre estes extre-
mos. Este coeficiente, denominado coeficiente acumulativo e designado por H,, ¢é
definido em conformidade com a Equacdo 5.14, na qual p é a propor¢do da combina-
¢do, que assume valores no intervalo [0, 1], e V,(v) e Ve(v) sdo os resultados relati-
vos  da contagem para as taxas de coincidéncia e de excesso, respectivamente. O va-
lor v indica o centro de um intervalo em uma das variincias. Permite-se, assim, privi-
legiar as coincidéncias ou privilegiar a auséncia de excessos.

Ho(v) = pVa(v) + (1 = p)Ve(v) (5.14)

A estimativa das taxas médias € realizada, por sua vez, utilizando as médias
das taxas de coincidéncia e de excesso, considerando-se um elenco de imagens. Da
mesma forma que para o coeficiente acumulativo, o coeficiente proporcional Hy(v) é
definido pela média da ponderagéo entre as taxas de coincidéncia e excesso, como
introduzido na Equacdo 5.15. N; é o nimero de imagens utilizadas na comparacio, p
¢ a propor¢do da combinagio de ambas as taxas € 7,,(v) e 7, (v) sdo as taxas de
coincidéncia e excesso, respectivamente, obtidas para a i-ésima imagem. Manipulada

adequadamente, a Equago 5.15 pode ser rescrita no formato da Equagio 5.16, mais
adequada para utiliza¢8io, com as taxas médias descritas na Equagdo 5.17.

H,(v)= NLZ'[pTa,. ) - (- p)T,, )] (5.15)
H,() =pT,»)~-(1-p)T.) (5.16)

= 1 & = 1 &
Ta(v)—}T;Ta(v), Te(v>—7“2=]jn(v) (5.17)

A combinagdo utiliza, apesar da taxa p, o sinal negativo ao incorporar a con-
tribuicdo da taxa de excesso ao coeficiente proporcional, pois quanto maior esta taxa,
menor deve ser o coeficiente calculado. Nota-se, ainda, que a combinagio entre as
duas taxas ndo € balanceada, visto que 7.(v) pode assumir valores maiores que 100%.
A escolha da proporgéo de combinagio p deve compensar esta diferenga de magnitu-
de. Para manter os valores dos coeficientes no intervalo (0, 1), as taxas de excesso
sdo normalizadas antes do calculo de H,(v). Esta normalizacio leva em consideragéio

todos os valores T,(v), de forma que o maior assuma valor 1 e os demats sejam es-

* O valor ¢, na realidade, a proporgo das vezes que o método obteve o melhor desempenho para um
conjunto de imagens.
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Tabela 5-1. Sintese das medidas de desempenho propostas.

Medida de Sim- Descri¢ao

desempenho bolo

Taxa de T v) Medida da proporgio do numero de pontos de borda que uma técnica de

coincidéncia segmentagdo detectou e que concordam com as bordas da segmentagdo
manual de referéncia. E condicionada a um intervalo nas varidncias cen-
trado em v e definida pela Equacdo 5.12.

Taxa de TAv) Medida da proporgio do numero de pontos de borda que uma técnica de

€xcesso segmentagdo detectou e que ndo coincidem com as bordas da segmentagio
manual de referéncia, E condicionada a um intervalo nas varidncias cen-
trado em v e definida pela Equagéo 5.13.

Coeficiente  H,(v) Coeficiente que considera o nimero de vezes, para um conjunto de ima-

acumulativo gens, em que uma técnica de segmentacio obteve maiores taxas de coinci-
déncia combinada com menores taxas de excesso. O valor € condicionado a
um intervalo das variancias centrado em v e a um fator p, que determina os
pesos a serem dados a ambas as taxas. Definido pela Equagdo 5.14. O
valor resultante é proporcional ao nimero de imagens.

Coeficiente H,v) Coeficiente que considera, para um conjunto de imagens, a taxa de coinci-

proporcional déncia média combinada com a taxa de excesso média. O valor ¢ condicio-

nado a um intervalo das varidncias centrado em v € a um fator p, que de-

termina os pesos a serem dados a ambas as taxas. Definido pela Equagdo
5.16.

calados proporcionalmente. Mantém-se, assim, os desempenhos relativos entre as
técnicas, permitindo a comparacao.

A Tabela 5-1 apresenta uma sintese das medidas de desempenho apresentadas.
Procura-se, desta forma, verificar o comportamento das diferentes técnicas em funcdo
dos dados locais, estabelecendo pardmetros quantitativos para a comparagio das téc-

mcas.

5.1.5 Classes de imagens

As imagens que compdem a base de imagens variam em termos de composi-
¢do espectral (considerada através das componentes RGB) e condig¢des de iluminagio
(tipo de iluminagdo, sombras, reflexos etc.), além do proprio conteido. Sob este

Tabela 5-11. Classes de imagens.

Classe Imagens incluidas Niuimero de imagens
Geral Todas as imagens 38
Casas House01, House02, House03, House(4, House05, 7
House06, House07
Cubos Cube009, Cube010, Cube011, Cube014, Cube015 5
Externas House01, House02, House03, House04, House05, 13
House06, House07, Sign01, Sign02, Sign03,
Sign04,Wall0l, Wall02
Laboratorio

Cube009, Cube010, Cube011, Cube014, Cube015, 16
Cubel01, Cubel02, Cubel04, Cubel(5, Cube202,

Cube203, Cube204, Pyram01, Pyram03, Pyram0O4,
Pyram06
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Figura 5.5. Imagens utilizadas nos exemplos das Figuras 5.6 a 5.8. Imagens originais: (a) Aerial01;
(c) Pyram04 e (&) Sign03. (b), (d) e (): Respectivos mapas de bordas de referéncia.

ponto de vista, a diversificagdo das imagens ¢ relativamente alta, de forma que, além
da avaliagiio comparativa geral do desempenho, classes de imagens podem ser consi-
deradas. Assim, subconjuntos de imagens sfo estipulados e as comparagles entre as
_ técnicas podem ser realizadas para classes que compartilhem algumas caracteristicas
gerais.

As caracteristicas comuns consideradas sdo bastante gerais ¢ subdividem a
base de imagens em classes considerando um assunto especifico ou uma condiciio de
aquisicio em especial. A Tabela 5-I1 introduz as classes utilizadas, listando as imagens
incluidas em cada uma. Incluindo todas as imagens, a classe geral considera o com-
portamento genérico dos métodos; a classe casas abrange cenas externas de casas ¢
prédios; a classe externas estende a classe casas para outras cenas externas; cubos
adquiridos em ambiente de laboratério estéo representados na classe cubos; e labo-
ratério é a classe que amplia a classe cubos para todas a imagens adquiridas em labo-
ratério. Procurou-se, no estabelecimento das classes, utilizar um minimo de cinco
imagens para que se tivesse uma representatividade minima.

Jander Moreira
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Figura 5.6. Histogramas das varidncias nos pontos de borda definidos manualmente para a imagem
nerial01: (a) g; (b) c; (c) rg; e (d) yb.

5.2 Resultados da comparagao e discussao

As imagens da Figura 5.5 sdio as utilizadas nos exemplos desta se¢do. A
varidncia, independentemente do atributo, € considerada nas posigdes em que foram
definidos pontos de borda, em conformidade com a segmentagdo manual.

A Figura 5.6 ilustra, para os quatro atributos selecionados, os histogramas que
representam o nimero de pontos de borda para faixas da varidncia divididas em 150
intervalos. Nas Figuras 5.6(a) a (d) estdo representadas as distribui¢des dos pontos de
borda para as varidncias g, ¢, rg € yb, respectivamente, calculadas para a imagem
Aerial01l. Pode-se observar que hd uma concentragdo das bordas em regifes com
variancia menor, principalmente para as varidncias dos niveis de cinza e das cores.
Para as varidncias rg € yb, apesar de também haver esta concentragdo, os pontos tém
maior representago até os valores intermedidrios das variancias.

Deve-se observar que a presenca de pontos de bordas em regides de varidncia
pequena ndo ¢ uma contradi¢do por, principalmente, duas razdes. Primeiramente a
segmentagdo manual pode seguir, como apresentado, outros critérios além da
descontinuidade, como o conhecimento de nivel alto para determinar o limite correto
e fechado de um objeto da imagem. A outra razio ¢ que, embora haja uma relagdo
entre as variancias e as bordas, esta nfio €, necessariamente, a mesma estabelecida na
segmentagio manual ou a produzida pelas técnicas de segmentacdo. Para a estimativa



Estudo comparativo de técnicas de segmentagio 123

Manual Manual
g 160+ & 250t
& 2
g i g 200
© 429 o
100 150
80
60 100
40
50H
0} L\
i) 1000 2000 3000 4000 5000 6000 ¢} 1000 2000 3000 4000
Niveis Niveis
(@ (b)
Manual Manual
290 5300
2 0 §
g 8 250
o70 o]
601 200
S0+
150
40
30 100
20+
m H
0
0 200 400 600 800 00 500 1000 1500
Niveis Nivers

() (d

Figura 5.7 Histogramas das varidncias nos pontos de borda definidos manualmente para a imagem
pyram04: (a) g; (b) c; (¢) rg; e (d) yb.

das variincias locais foi usado um raio de quatro pontos para o circulo discreto. Os
atributos foram, também, considerados para raios de trés e cinco pontos, mas um
comparagio cuidadosa’ dos resultados permitiu considerar que os resultados nio se
alteravam significativamente. Desta forma, somente as avaliagbes que utilizam raio
quatro sdo apresentadas neste capitulo, o que nio compromete a discussdo dos
resultados.

As Figuras 5.7 e 5.8 mostram os mesmos dados para as imagens pyram04 €
Sign03, respectivamente. Notam-se distribuicdes com caracteristicas diferentes para
cada uma das trés imagens, especialmente a concentra¢do das bordas em intervalos
bastante distintos para as quatro varidncias. Destaca-se, por exemplo, a quase ausén-
cia de bordas para as varidncias em niveis de cinza entre 1000 e 2000 da imagem
Pyram04, como se pode observar na Figura 5.7(a) e a mesma situagdio em torno da
variancia 500 para o atributo ¢, mostrado na Figura 5.7(b). Comentarios similares
podem ser feitos para a imagem sign03, também para as Figuras 5.7(a) ¢ (b). E pos-
sivel, assim, observar uma grande varia¢do nas distribui¢des das bordas manuais, que
se caracterizam de forma diversa entre as imagens da base.

* n . . . " . "

A comparag@o envolveu analisar, para os raios citados, as tendéncias dos resultados e niio houve
alteragdo que pudesse ser considerada significativa. Entretanto raios maiores ndo foram considera-
dos, principaimente por se considerarem ultrapassados os limites de localidade dos atributos.

Jander Moreira
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Figura 5.8 Histogramas das varidncias nos pontos de borda definidos manualmente para a imagem
signo3: (a) g; (b) ¢; (c) rg; e (d) yb.

5.2.1 Taxas de coincidéncia e excesso

Levando em conta o critério de comparac¢@o dos os mapas de bordas, a Figura
5.9 mostra os histogramas das taxas de acerto para a imagem exemplo Aerial0l,
segundo as especificagdes das Equagdes 5.12 e 5.13. Foram utilizadas 150 divisdes
entre zero € a variancia maxima para cada atributo. O nimero de intervalos, além de
considerado satisfatorio para representar a grande diversidade de varincias, permite

_uma boa visualizagdo dos histogramas. A apresenta¢do na forma de linhas, ao invés
das colunas tradicionais, foi escolhida para evitar o excesso de retas nas figuras,
permitindo uma melhor observagio dos dados.

Os resultados da comparagdo das bordas manuais com as bordas produzidas
pela aplicagdo do gradiente de Sobel (limiar escolhido manualmente) estdo apresenta-
dos na Figura 5.9(a). A taxa de acerto é praticamente de 100% para as varidncias
maiores, reduzindo-se para as varidncias menores, com taxas de acerto caindo para
préximo de zero. Nas regides de maior varincia, os intervalos para os quais a taxa cai
subitamente para zero sdo relativos a intervalos para os quais a segmentagdo manual
ndo produziu nenhuma borda; sdo portanto, desconsiderados nas comparagdes. Para
algumas faixas, entretanto, a taxa de excesso € relativamente grande, chegando a va-
lores em torno de 400% e picos acima de 600%, ou seja, detec¢@o de mais de cinco
vezes 0 numero esperado de pontos para um dado intervalo da variincia.
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Comportamentos similares podem ser observados para as segmentacdes pelo
gradiente vetorial, na Figura 5.9(b), ¢ Sobel com limiares adaptaveis local e global,
nas Figuras 5.9(h) e (i), com diferengas mais significativas em uma ou outra faixa de
variagdo. Estas técnicas, em especial, sdo as voltadas diretamente para detecgfo de
bordas. As demais técnicas, para esta imagem, mostram-se com taxa de acerto sensi-
velmente menor, oscilando em torno de 40% para o mapa auto-organizavel usando a
cromaticidade, apresentado na Figura 5.9(c), 50% para a classificacdo bayesiana,
Figura 5.9(d), e abaixo de 40% para k vizinhos mais préximos, apresentado na Figura
5.9(e). A utilizagio do mapa auto-organizavel utilizando atributos de intensidade
(RGB) e de iluminagio aliada a cromaticidade, porém, responderam com taxas ligei-
ramente superiores para as coincidéncias que as outras técnicas de segmentagdo por
regides, como pode ser observado nas Figuras 5.9(f) e (g). Notam-se, em varios his-
togramas, taxas de excesso muito altas em intervalos de varidncias especificos, dados
que a detecgdo proporcionou uma quantidade muito superior a expectativa.

As Figuras 5.10 a 5.12 ilustram, respectivamente, as taxas obtidas para as va-
ridncias ¢, rg e yb. Para estes histogramas nfo hi uma tendéncia significativamente
diferente dos resultados apresentados para a variancia dos niveis de cinza.

Notam-se taxas de coincidéncia altas, quase todas 100%, para as varidncias
mais altas, relativamente & imagem nerial01l. Para estas varifincias, o nimero de
pontos de borda é bastante pequeno, resultando mais facilmente nos extremos coinci-
déncia total ou nenhuma coincidéncia, em um dado intervalo.
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Figura 5.9. Histogramas das taxas de coincidéncia (a esquerda) e taxas de excesso (i direita) para os
mapas de bordas gerados por varias técnicas. A imagem € AerialO1l e o atributo considerado ¢ a
varidncia dos niveis de cinza. (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-organizavel
usando cromaticidade; (d) Classificagdo bayesiana; (e) Classificagfio por k vizinhos mais préximos;
(f) Mapa auto-organizavel usando iluminago; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagiio e cro-
maticidade; (h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.
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Figura 5.9. Continuagdo. (d) Classificagio bayesiana; (e) Classificagiio por k vizinhos mais proxi-
mos; (f) Mapa auto-organizavel usando iluminago.
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Figura 5.9. Continuagdo. (g) Mapa auto-organizavel usando iluminaggo e cromaticidade; (h) Sobel
usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel giobal.
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I:‘igura 5.10. Histogramas das taxas de coincidéncia (2 esquerda) e taxas de excesso (a direita) para os
mapas de bordas gerados por virias técnicas. A imagem é Aerial0l e o atributo considerado ¢ a
variancia dos vetores de cor (atributo ¢). (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-
organizavel usando cromaticidade; (d) Classificagdo bayesiana; (e) Classificagdo por k vizinhos mais
proximos; (f) Mapa auto-organizavel usando iluminagio; (g) Mapa auto-organizivel usando ilumi-
nagdio e cromaticidade; (h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel
global.
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Figura 5.10. Continuagdo. (d) Classificagdo bayesiana; (e) Classificagio por k vizinhos mais proxi-
mos; (f) Mapa auto-organizavel usando iluminagio; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagio e
cromaticidade.
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Figura 5.10. Continuacdo. (h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel
global
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Figura 5.11. Histogramas das taxas de coincidéncia (2 esquerda) e taxas de excesso (2 direita) para os mapas
de bordas gerados por varias técnicas. A imagem € Aerial01l e o atributo considerado € a variéncia da
oposi¢io cromatica RG. (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-organizavel usando
cromaticidade; (d) Classificagio bayesiana; () Classificag@o por k vizinhos mais préximos; (f) Mapa auto-
organizivel usando iluminagio; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagdo e cromaticidade; (h) Sobel
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usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.
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Figura 5.11. Continuagdo. (e) Classificagdo por k vizinhos mais proximos; (f) Mapa auto-organizavel
usando iluminacio; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagdo e cromaticidade; (h) Sobel usando

limiar adaptavel local.
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Figura 5.12. Histogramas das taxas de coincidéncia (2 esquerda) e taxas de excesso (a direita) para os
mapas de bordas gerados por varias técnicas. A imagem é RerialOl e o atributo considerado ¢ a
varidncia da oposigio cromatica YB. (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-
organizavel usando cromaticidade; (d) Classificagdo bayesiana; (e) Classificagdo por k vizinhos mais
préximos; (f) Mapa auto-organizavel usando iluminagdo; (g) Mapa auto-organizavel usando ilumi-
naciio e cromaticidade; (h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel
global.
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Figura 5.12. Continuagdo. (c) Mapa auto-organizavel usando cromaticidade; (d) Classificacdo baye-
siana; (e) Classificagio por k vizinhos mais proximos; (f) Mapa auto-organizavel usando iluminagdo.
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Figura 5.12. Continuagdo. (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagio e cromaticidade; (h) Sobel
,usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.

Os desempenhos dos métodos estdo apresentados nas Figuras 5.13 a 5.16,

respectivamente para os atributos g, ¢, rg e yb. Cada grafico representa a uma “medi-

da de qualidade”, na qual 1 indica que, para uma determinada faixa de variagdo do

atributo, a técnica de segmentagdo apresentou tanto o melhor resultado quanto o que

menos detectou bordas erroneamente. O melhor resultado corresponde, neste caso, a

maior taxa de coincidéncia entre todos os métodos e a menor detec¢do de bordas er-

radas corresponde a menor taxa de excesso. Valores 0,5, no grafico, indicam a maior

taxa de coincidéncia ou a menor taxa de excesso, exclusivamente. Valores nulos, por
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Figura 5.13. Desempenho dos métodos de segmentagio para a imagem Rerial01, considerando o
atributo g. (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-organizavel usando cromaticida-
de; (d) Classificagio bayesiana; (e) Classificagio por k vizinhos mais préximos; (f) Mapa auto-
organizavel usando iluminagio; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagdo e cromaticidade;
(h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.

—

sua vez, indicam intervalos nos quais o método ndo foi o que apresentou maior taxa
de coincidéncia nem o que apresentou menor taxa de excesso. Esta ultima condigdo,
entretanto, nfio significa que o comportamento da técnica foi ruim, apenas que ndo foi
a melhor. Pequenas diferencas nas taxas obtidas por métodos diferentes proporciona
apenas um método com melhor desempenho dentro dos pardmetros estabelecidos.
Nota-se, em varios casos, que mais de uma técnica é considerada a de melhor desem-
penho. Estas situagdes ocorrem, na maior parte dos casos, nos intervalos em que as
taxas de coincidéncia ou taxas de excesso atingem 100% para mais de uma técnica;

ou seja, caso haja “empate”, todas as que tiverem maior taxa siio consideradas como

tendo melhor desempenho.

137

Jander Moreira



138 Estudo comparativo de técnicas de segmentagio

1} ) T ]
o8} 08
06} 06}
041 H 04}
02} 02
%00 2000 3000 4000 5000 6060 7000 007000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
(e) ®
] 1}
08} 1 08
o8} M ] 06}
04t 1 04
02} ] 02
% 10‘002000130‘004000500060007000 %7000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
(8 (h)
1 ' ]
o8}
06}
04}
02}
0

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
(1)
Figura 5.13. Continuagdo. (¢) Classificagio por k vizinhos mais préximos; (f) Mapa auto-organizavel

usando iluminagio; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagfio e cromaticidade; (h) Sobel usando
limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.
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Figura 5.14. Desempenho dos métodos de segmentacio para a imagem AerialOl, considerando o
atributo c. (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-organizavel usando cromaticida-
de; (d) Classificagdio bayesiana; (e) Classificagdo por k vizinhos mais proximos; (f) Mapa auto-
organizavel usando iluminagdo; (g) Mapa auto-organizével usando iluminagio e cromaticidade;
(h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.
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Figura 5.14. Continuagdo. (i) Sobel usando limiar adaptavel giobal.
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Figura 5.15. Desempenho dos métodos de segmentagio para a imagem AerialC1, considerando o
atributo rg. (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-organizavel usando cromaticida-
de; (d) Classificagdo bayesiana; (e) Classificagio por & vizinhos mais proximos; (f) Mapa auto-
organizavel usando iluminagio; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminagio e cromaticidade;
(h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.
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Figura 5.15. Continuagdo. (e) Classificagdo por k vizinhos mais préximos; (f) Mapa auto-organizavel
usando iluminagfio; (g) Mapa auto-organizavel usando iluminag#o e cromaticidade; (h) Sobel usando
limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.
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Figura 5.16. Desempenho dos métodos de segmentagfo para a imagem Aerial01l, considerando o
atributo yb. (a) Sobel manual; (b) Gradiente vetorial; (c) Mapa auto-organizavel usando cromaticida-
de; (d) Classificacdo bayesiana; (e) Classificagiio por k vizinhos mais préximos; (f) Mapa auto-
organizavel usando iluminagdo; (g) Mapa auto-organizivel usando iluminagio e cromaticidade;
(h) Sobel usando limiar adaptavel local; (i) Sobel usando limiar adaptavel global.
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Figura 5.16. Continuagdo. (i) Sobel usando limiar adaptavel global.

Para a imagem aerial01, desta forma, a maior parte das técnicas apresenta
um comportamento que, de um ponto de vista mais geral, se caracteriza por poucos
intervalos “6timos” (melhor coincidéncia ¢ menor excesso) € um numero maior de
intervalos “ruins” (ndio detém melhor coincidéncia nem o menor excesso). A maioria
dos intervalos, entretanto, apresenta um comportamento médio, como boa taxa de
coincidéncia em alguns intervalos e boa taxa de excesso em outros.

Entre as diferentes varidncias utilizadas, as que mais discriminam os métodos
sdo as de oposi¢do cromatica rg e yb. Algumas faixas de variagiio do atributo podem
ser, com mais nitidez, vinculadas ao melhor desempenho de um ou outro método. Por
exemplo, na Figura 5.15(f) nota-se que outro métodos que nio o mapa auto-
organizivel usando as intensidades das cores apresentam melhor desempenho para o
intervalo [0, 300], aproximadamente. Melhores resultados, neste intervalo, siio apre-
sentados pelo Sobel com limiar adaptdvel local. Deve-se notar, ainda, que ndo so-
mente esta Gltima técnica apresentou melhor desempenho para a faixa de varidncia
citada, mas também o mapa auto-organizavel usando cromaticidade, na Figura
5.15(c), e a classificag@o bayesiana, na Figura 5.15(d), mostram bons resultados, em-
bora em nimero menor. SituagSes similares podem ser notadas para os resultados
‘apresentados na Figura 5.16, para o atributo yb.

Estes comentdrios, porém, aplicam-se & imagem aerial01. Outras imagens
tendem, em geral, a apresentar comportamento diferenciado, € comenta-las individu-
almente ndo se apresenta como uma alternativa que permita verificar um comporta-
mento médio das técnicas. Este comportamento médio pode ser considerado, entfo,
pelos coeficiente definidos nas Equagdes 5.14 e 5.16, como ¢ exposto na proxima
se¢do.

5.2.2 Coeficiente acumulativo

O numero relativo médio dos melhores resultados, como estabelecido na
Equacio 5.14, ¢ considerado para a classe de imagens geral, incluindo todas as ima-
gens da base. As cores que identificam cada método em particular nos graficos estio
referenciadas na Figura 5.17.
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Figura 5.17. Legenda das cores utilizadas na comparagio das técnicas.

A Figura 5.18 apresenta, assim, os resultado médios dos desempenhos das
técnicas considerando somente a taxa de coincidéncia. Os valores apresentados cor-
respondem a porcentagem do numero de vezes em que uma técnica obteve a maior
taxa de coincidéncia para uma dada imagem e um dado intervalo da varidncia. Para o
caso de duas técnicas obterem a mesma taxa, ambas s3o consideradas na contagem,
de forma que o total das porcentagem para as varias técnicas ndio totaliza necessaria-
mente 100%. Esta opgdo deu-se, principalmente, por ndo se dispor de um critério
objetivo que permitisse escolher uma ou outra técnica em caso de empate nas taxas.
Nota-se, ainda, nos graficos, que para as varidncias maiores as taxas sdo pequenas, 0
que se deve, na grande maioria dos casos, pelo fato de nem todas as imagens poderem
contribuir em todo o intervalo das variincias. Observe-se, por exemplo, que a imagem
Rerial01, usada como exemplo para os graficos anteriores, apresenta valores maxi-
mos para as variancias g, ¢, rg ¢ yb, respectivamente, em torno de 6400, 4300, 630 ¢
630, o0 que ndo permite que contribua para as contagens acima destes valores. Apesar
dos menores valores das propor¢des nas areas mais altas das variancias, a relagdo
entre melhores e piores desempenhos se mantém entre as diferentes técnicas. As vari-
a¢Oes maximas para os atributos selecionados estfio apresentadas na Tabela 5-111, na
qual os valores estdo aproximados para o inteiro mais proximo.

-+ Na Figura 5.18(a) estdo os valores calculados segundo a Equagéio 5.14, utili-
zando p =1, ou seja, permitindo apenas a contribuicdio das taxas de coincidéncia.
Pode-se observar o desempenho superior das bordas produzidas com o gradiente de
Sobel com limiar local nas varidncias mais baixas, até aproximadamente 4000, quando
os desempenhos das outras técnicas se tornam semelhantes, com exce¢do do mapa
auto-organizavel com cromaticidade, classificagfio bayesiana e classificagdo por k vi-
zinhos. A partir da variincia 7000 as bordas obtidas por Sobel usando gradiente glo-
bal produziram um comportamento médio levemente superior.
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Figura 5.18. Porcentagem do niimero médio de vezes em que uma técnica apresentou o melhor de-
sempenho relativo 4 taxa de coincidéncia para as varidncias (a) g, (b) c, (c) rg e (d) yb.

Para o atributo ¢, o comportamento médio mostrou-se semelhante, com varia-
¢Oes locais, mas com a mesma tendéncia geral para as diversas técnicas. A Figura
5.18(b) mostra esta situagfo, possibilitando, ainda, observar que, para variancias aci-
ma de 7000 ndo houve, praticamente, taxas de coincidéncia boas para método algum,
com excegdo do gradiente adaptavel global, com porcentagem bastante pequenas.

Os atributos rg, representado na Figura 5.18(c), € yb, na Figura 5.18(d), mos-
tram distribui¢do dos dados ligeiramente diferente. Nota-se um desempenho bom para
o gradiente vetorial, considerando-se o atributo yb, no intervalo de varidncias de,
-aproximadamente, 1000 até um pouco inferior a 2000.

Embora apresente resultados interessantes para uma técnica ou outra, os re-
sultados da Figura 5.18 levam em conta unicamente as taxas de coincidéncia. Méto-
dos que determinam bons pontos de borda podem, também, identificar como bordas
varios outros pontos que nfo deveriam ser.

Tabela 5-III. Variagdes maximas dos atributos locais para a base de imagens.

Varifncia Variac¢io
Niveis de cinza (g) [0, 12488]
Vetores de cores (¢) [0, 9036]

Oposigiio Vermelho e Verde (rg) [0, 7073]
Oposigdo Amarelo e Azul (yb) [0, 11181]

Jander Moreira
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Figura 5.19. Porcentagem do numero médio de vezes em que uma técnica apresentou o melhor de-
sempenho relativo a taxa de excesso (menor taxa) para as variancias (a) g, (b) c, (c) rg e (d) yb.

A Figura 5.19 ilustra o comportamento dos métodos em relagfo as taxas de
excesso. Os graficos apresentam desempenhos (isto é, numero relativo de menores
taxas de excesso) em relago aos pontos assinalados como bordas que nfo encontram
contrapartida na imagem de bordas de referéncia. Pode-se notar uma certa inversio
nos resultados quando comparados s melhores taxas de coincidéncia. As técnicas que
produzem menos bordas incorretas sdo k vizinhos, classificagdo bayesiana e mapas
auto-organizaveis usando cromaticidade, para a maior parte dos intervalos considera-
dos. Estas condi¢bes podem ser observadas para todos os atributos considerados,
destacando-se, porém, a auséncia destes métodos para varidncias rg acima de um
5000, observado na Figura 5.19(c), ¢ o bom desempenho para o mapa auto-
organizavel utilizando iluminagfio nas varidncias yb mais baixas, apresentado na
Figura 5.19(d).

Porém, considerar apenas as coincidéncias ou apenas os menores excessos
correspondem a situagdes extremas. O balanceamento destas caracteristicas permite
controlar a importéncia dada a cada uma das taxas envolvidas. Variar o valor de p na
Equacéo 5.14 viabiliza esta ponderagio, desde p = 0, com consideragiio exclusiva das
taxas de excesso, até p = 1, considerando apenas as taxas de coincidéncia. Na Figura
5.20 podem ser observados os desempenhos das técnicas quando combinadas com
proporgdes diferentes, considerando-se a varidncia ¢, notando-se a transiciio gradual
entre os graficos a medida que se altera a proporgdo. A Figura 5.21 ilustra o com-
portamento variando-se a proporgio da combinago para o atributo yb. Deve-se ob-
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Figura 5.20. Combinag¢io do numero relativo de melhores taxas de coincidéncia e menores taxas de
excesso, utilizando o atributo c. (a) p=0,2, (b)) p=0,4, (c) p=0,6 e (d) p = 0,8.

servar, para ambas as figuras, que os casos extremos (p com valor zero ou um) estio
apresentados nas Figuras 5.19(b) e (d), respectivamente, para a variancia dos vetores
de cor ¢ nas Figuras 5.18(b) e (d), respectivamente, para a oposi¢io YB.

Os resultados apresentados nas Figuras 5.18 a 5.21 sdo gerais, pois foram

obtidos para todas as imagens da base. Considerar os comportamentos das varias
formas de segmentag8o para classes de imagens, ou seja, para imagens que comparti-
lhem alguns atributos gerais comuns ¢ interessante, viabilizando a verificagdio os de-
sempenhos para imagens “semelhantes””.
. Por consideragbes de espago e organizagio da informagdo, os graficos que
ilustram os desempenhos para as classes de imagens estfio agrupados no Apéndice E.
As Figuras E.1 a E.4 mostram os comportamentos para a classe casas, cujos coefici-
ente foram calculados considerando-se as cinco imagens referenciadas na Tabela 5-I1.
Mostram, para valores distintos da proporgéo de combinagdo, os desempenhos para
os atributos r, ¢, rg e yb, respectivamente.

A Figura E.l1(a) permite observar os coeficientes calculados utilizando-se
somente a minimizagdo das taxas de excesso. Nota-se o melhor desempenho para a
classificagéio por k vizinhos nas varidncias em cinza mais baixas ¢ mais altas (em cor
ciano), com destaques pontuais para a classificagdio bayesiana (verde). Técnicas volta-

* O termo semelhante, no contexto, é utilizado em conformidade com as classes de imagens descritas
na secdo 5.1.5.
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excesso, utilizando o atributo yb. (a) p=0,2, (b) p=0,4, (c) p=0,6 e (d) p = 0,8.

das a bordas, como os gradientes por Sobel, apresentam-se sistematicamente com
desempenho inferior, mas geralmente nio nulos. No outro extremo, a Figura E.1(f),
que ilustra 0 comportamento somente para a taxa de coincidéncia, mostra a nitida
superioridade do Sobel adaptavel local sobre as outras técnicas para as varidncias
mais baixas, sendo substituido pelo Sobel adaptavel global nas varidncias intermedia-
rias e mais altas. Os mapas auto-organizaveis utilizando a cromaticidade e a combina-
¢lo de iluminagdio e cromaticidade, embora nio obtenham o melhor desempenho,
apresentam coeficientes relativamente altos para as varidncias entre 2000 e 3000. Nos
intervalos entre 9000 ¢ 11000, aproximadamente, a classificagdo bayesiana também se
sobressai com um bom desempenho. As combinagdes intermediarias, nas Figuras
E.2(b) a (), permitem observar, ainda, a situagio de transi¢do, nas quais o Sobel com
limiar manual e adaptével local, além do mapa auto-organizavel com cromaticidade e
do gradiente vetorial apresentam os melhores desempenhos, nos intervalos de 2000 a
7000.

O atributo ¢ € considerado na Figura E.2. Novamente quando a consideragio
¢ maior para a taxa de coincidéncia, o limiar adaptavel local se sobressai. Para combi-
nag¢Oes intermedidrias, com p assumindo valores 0,2 a 0,6, respectivamente represen-
tados nas Figuras E.2(b) a (d), o gradiente vetorial apresenta os melhores resultados.
Para a maioria das técnicas, suas posi¢des relativas tendem a ser mantidas, quase que
de forma independente do valor de p, consideradas as exce¢des destacadas.
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As varidncias rg tém pouca representatividade para esta classe, com variancias
limitadas abaixo da varidncia 1000, como observado nos graficos da Figura E.3.
Tendéncias similares as dos atributos comentados se mantém, o que se repete para o
atributo yb, ilustrado na Figura E.4.

Para a classe cubos, cujos graficos sdo apresentados nas Figuras E.5 a E.8,
nota-se, quando opta-se por um valor de p que favorega o menor niimero de excessos
de bordas, que a classificagdo bayesiana tem um bom desempenho para variAncias de
2000 a 4000, enquanto o Sobel com limiar adaptavel local apresenta o pior compor-
tamento, evidenciando seu excesso de bordas em relagfio a imagem de bordas de refe-
réncia. Para valores de p mais proximo de 1, passam a se destacar os métodos que
utilizam a intensidade luminosa como atributo, como o gradiente vetorial, o Sobel
com limiares manual e as duas versdes do limiar adaptavel.

Todos os atributos locais, para a classe externas, apresentam maior distribui-
¢do entre os limites minimo e maximo (Tabela 5-1IT). Notam-se, nas Figuras E.9 a
E.12, caracteristicas gerais similares as das outras classes, com predominancias, para
p proximo de 1, das técnicas voltadas a bordas e das que utilizam de alguma forma a
intensidade luminosa. Novamente, o coeficiente calculado com favorecimento a mini-
mizar o excesso de bordas identifica melhor comportamento para as técnicas baseadas
em regides, que utilizam a cromaticidade (por exemplo, mapa auto-organizavel utili-
zando cromaticidade e classificagdes por k vizinhos e bayesiana). Em particular, o
mapa auto-organizavel utilizando cromaticidade apresenta um bom desempenho para
as variancias ¢ mais baixas, até em torno de 3000 e p igual a 0 e 0,2, como mostra
Figura E.10(a) ¢ (b).

As Figuras E.13 a E.16 mostram, finalmente, os comportamentos para valores
variados de p considerando-se a classe laboratério. O comportamento se aproxima da
classe cubos (que constitui um subconjunto da classe laboratério), excetuando-se o
numero de vezes que o gradiente vetorial apresentou melhor desempenho, principal-
mente para a varidncia yb. Este desempenho pode ser notado na Figura E.16(d), (e) e
®.
. Permite-se notar, de um ponto de vista mais geral sobre as classes, incluindo a
geral, que a distingdo para os desempenhos estabelecidos pelo coeficiente acumulati-
vo ndo ¢ grande, salvo algumas variantes ja comentadas. Sob este prisma de compara-
¢do, ¢ interessante perceber que, embora numericamente distintos, os graficos suge-
rem um comportamento relativamente independente do contetdo das imagens (clas-
ses), de forma que, com excegio de algumas imagens em particular, as técnicas apre-
sentam desempenhos similares.

5.2.3 Coeficiente proporcional

Definido pela Equagdo 5.16, o coeficiente proporcional avalia os desempenhos
considerando nfio o niimero de vezes em que uma técnica apresentou resultados me-

Jander Moreira
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Figura 5.22. Variagdo dos coeficientes proporcionais segundo diferentes proporgdes de combinagfo.
As distribuigdes referem-se ao atributo g. (a)-(f) p com valores de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5, e 1, respecti-
vamente.

»

Thores que as outras , mas as taxas médias de coincidéncia e excesso. Os graficos das
Figuras 5.22 a 5.25 ilustram os coeficiente proporcionais para varios intervalos de
varidncia, combinando as taxas de coincidéncia e excesso através de proporgdes dis-
tintas (pardmetro p). Quando os valores de p s3o menores (abaixo de 0,2), a escala
dos graficos ¢ modificada; perde-se na visualizago de alguns pontos com coeficiente
abaixo de 0,75, mas torna-se possivel observar as curvas de cada técnica mais distin-
tamente.

Os graficos para o atributo local g sdio apresentados na Figura 5.22. Devido as
diferengas de proporgdo entre as taxas de coincidéncia, que variam de 0 a 100%, e as

* Confrontar com o coeficiente acumulativo.
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taxas de excesso, que fregiientemente ultrapassam os 100%, o parametro p ndo € li-
near na combinagiio para o calculo do coeficiente. Para a ilustragdo das varias combi-
nagdes, as proporgdes utilizadas foram p com valores 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5, e 1, es-
colhidas de forma a visualizar melhor a evolugdo das curvas de desempenho. Na
Figura 5.22(a), embora com a visualizagdo limitada pelas caracteristicas do grafico, ¢
possivel observar que, para p = 0, 0 Sobel com limiar adaptével local ¢ a classificagéo
por k vizinhos, além do mapa auto-organizavel utilizando cromaticidade, apresentam
as maiores taxas de excesso. Esta taxa é caracterizada nas varidncias baixas pela forte
descendéncia das curvas, relembrando que a contribuiciio da taxa de excesso ¢ feita
com sinal negativo no célculo do coeficiente proporcional.

Para varidncias acima de 10000 ha uma tendéncia para que todas as técnicas
tenham comportamento assintético em 1, indicando um menor niimero de pontos de
bordas em excesso para estas varidncias. Valores muito proéximos a 1 também sdo
causados pelo menor niimero de pontos de bordas para determinados intervalos de
variancia, ou até a auséncia destas bordas. Quando ha auséncia de bordas, o sentido
em se calcular taxas de coincidéncia ou excesso inexiste.

Nota-se, entretanto, uma inclinagdo para que métodos voltados a regides, em
especial utilizando a cromaticidade, apresentem um desempenho ligeiramente superior
para as variancias entre 500 e 8000, aproximadamente. Esta disposi¢do relativa dos
métodos tende a se inverter 3 medida que o valor de p favorece mais as coincidéncias,
o que j4 ¢ visivel na Figura 5.22(c), na qual p = 0,1. As técnicas voltadas a bordas ¢ as
que utilizam a iluminagfio apresentam desempenhos superiores em termos do coefici-
ente proporcional, havendo um menor numero de inversdes entre os dois grupos de
técnicas. Esta tendéncia se mantém até o valor de p =1, o qual considera somente a
taxa de coincidéncia.

As Figuras 5.23 a 5.25 mostram os coeficientes proporcionais calculados para,
respectivamente, as varidncias ¢, rg ¢ yb. Podem ser observados comportamentos
similares, ou seja, para valores p mais proximos de zero ha um desempenho melhor,
para diversos intervalos, das técnicas de segmentagdo por classificagdo bayesiana, por
* k vizinhos e mapas auto-organizaveis utilizando cromaticidade. Esta ultima, porém,
tem desempenho notadamente ruim nos intervalos de varidncias menores.

A principal razdo desta disparidade ¢ a influéncia de uma ou outra imagem que
produziu uma taxa de excesso muito alta (bastante distante da média), o que altera a
média calculada. Uma verificacdo das varidncias das taxas de excesso revelam valores
altos, indicando uma dispersdo grande em torno da média apresentada nos graficos.

Os comportamentos de todos os métodos sdo relativamente coerentes uns
com os outros, descrevendo curvas com formato similar, embora numericamente dife-
rentes. Quando os coeficientes proporcionais decrescem, por exemplo, todas as técni-
cas sdo afetadas de forma semelhante, mesmo que em maior ou menor grau.

Da mesma forma, é também interessante ressaltar que nfo ha nenhuma técnica
que possa ser considerada ruim, dado que todas apresentam desempenhos melhores
ou piores em relagio umas as outras, mas ndo um comportamento ruim absoluto. Os
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Figura 5.23. Variagio dos coeficientes proporcionais segundo diferentes propor¢des de combinagfo.
As distribuig8es referem-se ao atributo c¢. (a)~(f) p com valores de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5, e 1, respecti-
vamernte.

-

graficos permitem observar que raramente as taxas induzem a coeficientes nulos, sal-
vo para os intervalos nos quais ndo ha contribui¢do de nenhuma técnica.

A anélise dos coeficientes calculados com as restricdes das imagens divididas
em grupos, apresentadas no Apéndice F. Ndo podem ser distinguidas modificagGes
significativas, o que leva a considerar um certo grau de independéncia das técnicas em
relagiio ao contetido das imagens de uma forma geral. E claro que, para uma imagem
em particular, pode haver varia¢des.

Um destaque no tratamento por classes € para a varidncia ¢, considerando-se a
classe externas. Pode-se observar, na Figura F.10, que entre as varidncias 3000 e
6000, aproximadamente, ndo ha distingdes explicitas entre as técnicas, todas elas re-
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Figura 5.24. Variagfio dos coeficientes proporcionais segundo diferentes proporgoes de combinagdo.
As distribuigdes referem-se ao atributo rg. (a)~(f) p com valores de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5, e 1, respecti-
vamente.

sultando em um coeficiente proporcional bastante similar, de forma que em alguns
poucos intervalos um técnica se destaca das outras.

5.3 Consideragdes gerais sobre os coeficientes acumulativo e
proporcional

Dos resultados apresentados na segdo 5.2, algumas consideragdes podem ser
feitas, relativamente a utilizagio das classes e também relacionadas as fases que o
grafico assume para os diferentes valores de p.

Quando s#o usadas as classes, as tendéncias mais fortes das técnicas se man-
tém, pelo menos sob um ponto de vista mais geral. As técnicas que utilizam a intensi-
dade luminosa da imagem como pardmetro para segmentagio produzem bordas mais

153
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Figura 5.25. Variag¢o dos coeficientes proporcionais segundo diferentes proporgdes de combinagéo.
As distribuig¢es referem-se ao atributo yb. (a)-(f) p com valores de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5, e 1, respec-
tivamente.

precisas, refletidas nas taxas de coincidéncia mais elevadas. Em contrapartida, estas
técnicas tendem a ter uma taxa de excesso maior. Esta caracteristica € patente, por
exemplo, para a segmentagio por Sobel com utilizag@io do limiar adaptavel local, que
produz um excesso grande de bordas, apesar de também detectar corretamente as
esperadas. As imagens Cube015, Frogs01 € Sign04 ilustram bem este excesso.

Apesar de uma observagio mais generalizada ndo indicar diferengas qualitati-
vas entre os resultados para as varias classes, mesmo considerando-se os atributos
locais distintos, é facil observar que, numericamente, ha diferengas e que, utilizando-
se um valor adequado para p ¢ possivel indicar uma propor¢do que maximize as coin-
cidéncias € minimize os excessos. Esta proporg:ao é, sem duvidas, dependente das
classes e dos atributos.
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Tabela 5-IV. Sumario do desempenho relativo entre as técnicas de segmentacio utilizadas.

Técnicas Prioridade para maximizagiio da Prioridade para minimizaciio da
taxa de coincidéncia taxa de excesso
(i) Sobel Desempenho em variancias intermedia- Desempenho geral muito baixo em

(limiar manual)

(ii) Sobel
(limiar adaptével
local)

(iii) Sobel
(limiar adaptavel
global)

(iv) Gradiente vetorial

(v) Mapa auto-
organizével
(cromaticidade)

(vi) Mapa auto-
organizavel
(intensidade em
cores)

(vii) Mapa auto-
organizivel
(intensidade e
cromaticidade)

(viii) Classificagéio
bayesiana

(ix) Classificagéio por k

vizinhos mais
préximos

rias baixas apenas inferior a (ii); de-
sempenho similar s outras, exceto (v),
(vii) e (ix) nas varidncias restantes.

Melhor desempenho global para va-
ridncias baixas; tendéncia mantida até
entre varidncias intermedidrias ¢ altas,
quando se assemelha as outras técni-
cas.

Similar a (i), embora ligeiramente
inferior nas varifincias baixas.

Similar a (iii), com exceg#io para a
variancia yb, para a qual & similar a (ii)
no intervalo em torno de 2000.

Desempenho baixo em todo o interva-
lo.

Ligeiramente inferior a (iv) para va-
rincias baixas e similar a (i) acima
das varidncias médias.

Similar a (vi) nas variéincias mais
baixas; inferior a (iv) para varidncias
médias e entre médias e baixas; similar
a (ii) nas varidncias restantes.

Um pouco superior a (vii) até varidn-
cias intermedidrias; similar a (vii) nas
outras variincias.

Similar a (viii).

todas as variancias; valores mais altos
de desempenho em varidncias mais
baixas.

Desempenbo geral baixo em todas as
variancias, alternando-se com (i) e (iii).

Similar a (i) e (ii).

Ligeiramente superior a (i), (ii) e (iii),
exceto para variancias médias e altas.

Similar a (viii), alternando melhores €
piores desempenhos nas varidncias
entre médias e baixas, principalmente.

Similar a (v), (viii) e (ix) nas varién-
cias muito baixas; nas varidncias res-
tantes similar a (i) até (iv).

Similar a (iii).

Desempenho similar a (ix) para todas
as varidncias, com excecdo para valores
entre baixos e médios, mais notada-
mente para o atributo ¢. Ligeiramente
superior as demais técnicas para o
atributo yb em varidncias mais altas.

Melhor desempenho até variéncias
médias, porém somente ligeiramente
superior aos demais; para as varidncias
mais altas, comportamento similar as
demais técnicas.

No que concerne aos graficos em si, é possivel determinar trés fases distintas,
independentes das classes de imagens e do atributo em consideragfio. A primeira ¢ a
que tem em conta a minimizagdo das taxas de excesso, caracterizando a cromaticidade
e as técnicas voltadas a regides como melhores em desempenho. A segunda, em con-
traposigdo, considera a maximizagio da taxa de coincidéncia, descartando as taxas de
excesso. Destacam-se, neste caso, as técnicas voltada a bordas e as que utilizam os
niveis de cinza (intensidade luminosa da imagem) ou os valores ndo normalizados das
componentes RGB (que também incorporam a iluminag#o). A terceira fase refere-se a
transicéio entre estes dois extremos, caracterizada pela ponderagéo das duas taxas. O
valor de p que indica esta transigfio, entretanto, depende de como as taxas foram ge-
radas, o que est4 vinculado as classes e aos atributos locais selecionados.

Jander Moreira
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A Tabela 5-IV apresenta um sumario dos desempenhos das técnicas estuda-
das, elaborado com base na classe geral (todas as imagens) e considerando-se, princi-
palmente, o desempenho medido pelo coeficiente acumulativo. Quando se considera o
coeficiente proporcional, as tendéncias gerais descritas na tabela se mantém, embora
alguns comentarios mais especificos nio possam mais ser aplicados. Para as classes
consideradas varias exce¢des podem também ser notadas, conforme se pode observar
nos graficos dos Apéndices E e F.

Estas informagdes de transi¢io podem ser usadas para identificar os melhores
desempenhos das técnicas em regides da imagem (determinadas pelos intervalos das
varidncias), o que permitiria otimizar, até certo grau, as taxas de coincidéncia e de
excesso. A sele¢io das bordas de uma técnica em particular pode, assim, estar vincu-
lada aos atributos locais que a imagem apresenta, como apresentado e discutido nas
proximas segoes.

5.4 Gombinacao de bordas baseada no contexto local

A avaliagiio comparativa de técnicas de segmentagdo, como proposta na se¢do
5.1, abre a possibilidade de se promover uma sele¢do dos métodos que proporcionam
os melhores resultados, seja considerando a abordagem global, seja restringindo a
abordagem a classes preestabelecidas. Considerando-se, assim, que se dispde do de-
sempenho de cada técnica para intervalos de um atributo local, propde-se um modo
de combinar os virios resultados também por intervalos. Técnicas que apresentam
comportamento bom para determinados intervalos, assim, podem contribuir condicio-
nalmente para um mapa de bordas geral.

Introduzidos na se¢do 5.1.4, os coeficientes acumulativo e proporcional repre-
sentam uma quantifica¢do da qualidade de cada método para um dado atributo local.

d ©

Figura 5.26. Imagens utilizadas para os resultados apresentados nas Figuras 5.27 a 5.34.
(a) cube011; (b) Flower02; (c) House03; (d) Pyram04 e (¢) Sign04.
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Figura 5.27. Representagdo da combinagdo de bordas para a imagem sign04, utilizando o coefici-
ente acumulativo. (a) Atributo g, com p = 0,2; (b) Atributo g, com p =0,5; (a) Atributo rg, com
p=0,1; e (a) Atributo rg, com p = 0,5. O cédigo de cores € o definido na Figura 5.17.

Pela selegdo, intervalo a intervalo, do melhor método, pode-se tentar otimizar o mapa
de bordas segundo o critério estabelecido para a comparagéo dos desempenhos.

A combinagdo dos mapas de bordas requer a divisdo da imagem segundo os
intervalos utilizados para as vatidncias. Para cada intervalo, que representa um con-
junto de pontos da imagem, opta-se pelas bordas produzidas pelo método de methor
desempenho para aqueles valores da varidncia. Seja para o coeficiente acumulativo ou
para o coeficiente proporcional, opta-se, assim, pela técnica que proporciona o maior
valor no intervalo. A “qualidade” da combinagdo, em termos de melhores taxas de
_ coincidéncia ou menores taxas de excesso, ¢ controlada também pela proporgédo da
combinagfo, estabelecida pelo valor de p nas Equagdes 5.14 ¢ 5.16.

5.5 Resultados da combinacao de bordas e discussdo

Na Figura 5.26 estio apresentadas as imagens utilizadas nos resultados ilus-
trados nas Figuras 5.27 a 5.34. A Figura 5.27 mostra a combinagéo obtida usando os
coeficientes acumulativos calculados para os atributos g e rg, considerando-se a ima-
gem signo4. Na Figura 5.27(a) estdo as bordas combinadas pelo atributo g, usando-
se p=0,2. As cores utilizadas identificam cada técnica em particular, usando a con-
vengio estabelecida na Figura 5.17. Nota-se que ha contribui¢des para as bordas de
vérias técnicas, algumas mais precisas que outras em relagdo a imagem de bordas de
referéncia. A modificacdo da proporgdo entre coincidéncias e excessos para p = 0,5
modifica a composigdo das bordas, como ilustra a Figura 5.27(b). Para esta combina-

Jander Moreira
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Figura 5.28. Combinagdes de bordas para a imagem House03. (a)-(c): atributo g; (d)~(f): atributo c;
(g)-(i): atributo rg; e ()-(1): atributo yb. As proporgdes de combinagfo para cada triade de imagens ¢,
respectivamente, 0, 0,2 € 1.

¢do especifica, notam-se as poucas contribuigSes da maioria das técnicas, pratica-
mente levando-se em considera¢io apenas as bordas produzidas pelo Sobel com limi-
ar adaptavel local, codificado em ocre.

As Figuras 5.27(c) e (d) mostram combinagdes similares com a utilizagdo das
variancias rg. Para a proporg¢do 0,1, as contribui¢des principais de k vizinhos (em azul
claro) e alguns trechos de contorno pela classificagéio bayesiana (em verde) podem ser
observadas. A propor¢do de 0,5 mostra a grande preponderincia do Sobel com limiar
adaptavel local, bem como o excesso de bordas que esta técnica apresenta. Nota-se,



Estudo comparativo de técnicas de segmentagdo 159

Coincidéncia o Excesso

94 amostras
e
S T——
S

4521 amostras
3588888 E
3
P

0 500 1000 1500 Q 500 1000 1500

Coincidéncia Excesso

161 amostras
o B & 88 B B
Ssesamostes
~BEBBEHEEEEE

] ¢} 500 1000 1500
(b)
Coincidéncia Excesso
100} 7000}
6000F
m L
5000F
&
E 60> 4000
3 g
8 4 £ 3000
20001
20+
1000}
Gl Q - -
0 500 1000 1500 [¢] 500 1000 1500
©

Figura 5.29. Taxas de coincidéncia (2 direita) e de excesso para as combinagdes de bordas da Figura
" 5.28(a) a (c), respectivamente. (a) p=0; (b)) p=0,2; e () p=1.

ainda, que boa parte do circulo na placa ¢ caracterizada por bordas obtidas pela clas-
sificagdo por k vizinhos.

Dada a dificuldade de visualizagio das bordas em cores, opta-se, nas figuras
seqiientes, pela utilizagdo de mapas com as bordas em preto, sem especificacio expli-
cita da combinagdio. Excetuam-se, porém, algumas das imagens, nas quais a codifica-
¢do das cores nas bordas seja importante. Embora certas informagdes deixem de ser
explicitadas, ainda se permite um boa avaliagéo visual das diferengas entre as combi-
nagoes.

A combinagio de bordas usando os resultados produzidos para a imagem
House03 estdo apresentados na Figura 5.28, para valores distintos da propor¢do em
que sio consideradas as coincidéncias e os excessos das bordas. Os mapas séo obti-

Jander Moreira
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Figura 5.31. Representagio da combinagio de bordas para a imagem sign04, utilizando o coefici-

ente proporcional calculado sobre o atributo rg: (a) p=0; (b) p = 0,3. O codigo de cores ¢ o definido
na Figura 5.17.

dos através da comparagdo dos desempenhos levando-se em consideragdo todas as
imagens da base (classe geral) e os atributos definidos.

A Figura 5.28(a) mostra a combina¢do com considerag¢do exclusiva das técni-
cas que minimizam a taxa de excesso, caracterizada por p = 0, calculada para a vari-
ancia g. Para um valor de p intermediario, igual a 0,2, a combina¢io das bordas re-
sulta suavemente diferente da anterior, notadamente acrescentando nitidez a aresta
formada pelas faces das paredes, como ilustrado na Figura 5.28(b). A combinagéo que
maximiza a taxa de coincidéncia, desconsiderando as taxas de excesso, € apresentada
na Figura 5.28(c). Pode-se notar o progressivo aumento do nimero de pontos de
bordas nos mapas, até o excesso de pontos do ultimo mapa. A Figura 5.28(d) a (f)
ilustram, para os mesmos valores de p, respectivamente, os resultados da combinag¢io
relativos ao atributo c.

Da mesma forma, as Figuras 5.28(g) a (i) e as Figuras 5.28(j) a () apresentam,
respectivamente, combinac¢des similares para os atributos rg e yb. De modo geral o
comportamento € similar, desde um mapa de bordas menos denso, calculados com p
igual a zero, passando por um mapa intermedidrio (com p arbitrario), até um mapa
mais denso, para o qual sdo consideradas apenas as coincidéncias das borda. Algumas
particularidades, porém, podem ser destacadas nos mapas, como 0 mapa um pouco
menos denso produzido para o atributo g, com p = 1, apresentado na Figura 5.28(c),
quando comparado aos outros atributos. Além deste, a varincia rg, na Figura
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Figura 5.32. Representagiio da combinagdo de bordas para a imagem 5ign04, utilizando o coefici-
ente proporcional calculado sobre o atributo rg: (a) p = 0; (b) p = 0,2. O codigo de cores € o definido
na Figura 5.17.

5.28(g), produz um mapa bastante completo mesmo considerando-se somente as ta-
xas de excesso.

A Figura 5.29 apresenta as taxas de coincidéncia e de excesso para os inter-
valos da varidncia g, calculados relativamente aos mapas de bordas das Figuras
5.28(a) a (c). Podem ser observados os aumentos progressivos nas taxas de coinci-
déncia e os decréscimos nas taxas de excesso, 4 medida em que varia o fator da com-
binagéo p.

As combina¢Ses apresentadas na Figura 5.30 mostram, para a imagem
pyram04, os mapas de bordas produzidos por proporgdes 0, 0,3 e 1, respectivamente.
Novamente a classe geral é utilizada para produzir os histogramas dos coeficientes
acumulativos € a varidncia local dos niveis de cinza é considerada. O mapa da Figura
5.30(a) considera somente as taxas de excesso, com p igual a 0. Valores de p iguais a
0,3 e 1 resultam nos mapas de bordas apresentados nas Figuras 5.30(b) ¢ (c), respec-
tivamente. Nota-se, novamente, o progressivo aumento da densidade das bordas que
compdem os mapas, em conformidade com o aumento do fator de combinagéo que
pondera entre as duas taxas utilizadas.

A utilizagdo do coeficiente proporcional para as combina¢des € ilustrada na

"Figura 5.31. Combinagdes utilizando p igual a 0 e p igual a 0,3 resultam nos mapas
apresentados nas Figuras 5.31(a) e (b), respectivamente. Notam-se as composi¢oes
especificas das diferentes técnicas, caracterizadas pelas cores especificas (referencia-
das na Figura 5.17). Notam-se as influéncias maiores das bordas da classificagdo por k
vizinhos (em ciano) e as contribuigdes da classificagdo bayesiana (verde) e do gradi-
ente vetorial (azul). Na Figura 5.31(b) a combinagdo utiliza p = 0,3, para 0 mesmo
atributo rg. Nota-se a nitida predominincia do Sobel com limiar manual (preto), a
complementagio das bordas da placa com Sobel com limiar adaptavel local (ocre) e
do circulo na plana com o gradiente vetorial (azul). E possivel observar, na segunda
imagem, uma quantidade maior de pontos de borda detectados além das expectativas,
caracteristicos na area da grama e na folhagem das arvores na parte superior.

A Figura 5.32 apresenta as combinagSes para a varidncia yb, com variantes
nos resultados. A maior contribui¢io do gradiente vetorial, em azul, é patente, mas as

Jander Moreira



162

Estudo comparativo de técnicas de segmentagdo

A,
@ (b ©)
pam TN ape vt
T L anamior e ]
@
. s d.i‘u' sv‘“.h‘ 5,_':;:“
® (h) Q)

Figura 5.33. Combinagdes de bordas utilizando o coeficiente proporcional. (a)-(c): Combinagéio base-
ada na classe geral; (d)-(f): Combinagio baseada na classe laboratdrio; (g)-(i): Combinagdo baseada
na classe cubos. Para cada triade foram utilizadas as proporgdes p iguais a 0, 0,2 e 1. Todas as bor-
das consideram o atributo c.

bordas principais da placa sfo definidas pela classificagdo por k vizinhos (ciano) e
bayesiana (verde). Algumas outras técnicas podem ter sua bordas observadas em
pontos dispersos, principalmente na Figura 5.32(b), na regifio das letras.

Todas combinagdes apresentadas até agora foram geradas através dos coefici-
entes vinculados a todas as imagens da base, ou seja, considerando-se a classe geral.
A utilizag8io das classes para o calculo dos coeficientes esta ilustrada, para a imagem
Cube011, na Figura 5.33. As Figuras 5.33(a) a (c) utilizam a classe geral, enquanto as
Figuras 5.33(d) a (f) consideram a classe laboratorio e as Figuras 5.33(g) a (i) sdo
relativas a classe cubos. Cada grupo de mapas de bordas utiliza, para as trés combina-
¢oes, proporgdes de 0, 0,2 e 1, respectivamente. Muitas diferengas na composicio das
bordas podem ser observadas, bem como as caracteristicas gerais dos mapas forma-
dos. Novamente, mapas gerados com proporgdes intermediarias tendem a possibilitar
uma manipulagfio mais fina das bordas e proporgdes que favorecem muito as coinci-
déncias geram, usualmente, excesso de bordas. Entre as trés triades de mapas apre-
sentadas, pode-se notar, para a primeira coluna da Figura 5.33, que a precisdo das
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Figura 5.34. Combinagdes de bordas utilizando o coeficiente proporcional. (a)-(c): Combinagio base-
ada na classe geral; (d)-(f): Combinagio baseada na classe externas. Para cada triade foram utiliza-
das as proporgdes p iguais a 0, 0,2 e 0,4. Todas as bordas consideram o atributo yb.

bordas ¢ maior quando as classes sdo mais restritas (laboratorio e cubos), enquanto,
para a classe geral, as bordas da face superior do cubo apresentam certa ondulagio
(causada pelas técnicas voltadas a bordas, particularmente por k vizinhos).

Outro exemplo de combinagfio para a imagem Flower02 € apresentado na
Figura 5.34. Utilizando o atributo yb, as Figuras 5.34(a) a (c) consideram a classe
geral e as Figuras 5.34(d) a (f) utilizam os coeficientes proporcionais calculados para
a classe externas. Para estes mapas, observam-se as varias diferengas nas composigdes
das bordas nio somente para as propor¢3es distintas, mas também entre ambas as
classes.

Através da experimentagfo para varias imagens e varios atributos, a escolha de
um valor 6timo para a propor¢do que maximize as coincidéncia a0 mesmo tempo que
minimiza 0s excessos, entretanto, ndo ¢ uma tarefa simples. Ha uma tendéncia para
que este valor de p fique entre 0,2 e 0,5 para o coeficiente acumulativo e entre 0,1 e
0,2 para o coeficiente proporcional, para a maioria da imagens da base.

5.6 Comentarios finais

O estudo comparativo proposto e analisado neste capitulo consiste, de um
primeiro ponto de vista, em um modelo de integragdo e comparagdo do desempenho
de técnicas de segmentacdo através dos mapas de bordas gerados. Sob um segundo
angulo, estes desempenhos relativos podem ser utilizados para que o mapa de bordas
seja produzido aproveitando-se resultados de técnicas diferentes de forma seletiva.
Estes dois enfoques s3o discutidos nas se¢des seqiientes.
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5.6.1 Comentarios sobre a comparacio das técnicas de segmentacgio

Algumas suposi¢des iniciais, elaboradas intuitivamente, foram comprovadas
pelos experimentos realizados. Assim, puderam ser confirmadas as expectativas que a
intensidade luminosa, enquanto componente da informagio da imagem, é um atributo
valioso na detecgfio de bordas. Além disto, técnicas diretamente voltadas a deteccéo
de descontinuidades (isto é, bordas) obtiveram desempenho superior, em relagio as
coincidéncias, as técnicas voltadas a regibes, das quais o mapa de bordas ndo era o
objetivo final.

A importancia da luminosidade ¢ evidenciada pelos desempenhos das seg-
mentagdes por Sobel (com limiares manual, adaptavel global e adaptavel local), e do
mapa auto-organizavel utilizando a intensidade luminosa, associando-a ou ndo a cro-
maticidade. Estas técnicas, embora nfo obtivessem sistematicamente os melhores de-
sempenhos para todos os casos, apresentam-se sempre entre as curvas de maior coefi-
ciente para quando o coeficiente beneficia as taxas de coincidéncia. Em contraposi-
¢do, estas mesmas técnicas tendem a garantir uma boa taxa de coincidéncia pela de-
tecgdo “exagerada” de bordas. Em outras palavras, as taxas de coincidéncia mais altas
sdo obtidas determinando-se vérios pontos da imagem como sendo pontos de bordas,
além dos que a segmentacdo manual (referéncia) qualifica como mais corretos. Esta
situagdo € mais evidente para o caso do Sobel com limiar adaptavel local, técnica que,
em geral, apresenta os melhores desempenhos para p acima de 0,5, seja para o coefi-
ciente acumulativo ou para o proporcional. O comprometimento do mapa pela detec-
¢do de bordas em demasia € facilmente observado pela anlise visual do resultado da
desta forma de segmentacdo. As imagens Aerial02, Cube01l, Cube01S, Flowers €
Lenna demonstram claramente esta afirmagfo, como pode ser observado no Apéndice
D.

Além desta técnica em particular, outras, como mapas auto-organizaveis com
cromaticidade, iluminagdo ou com os dois atributos simultaneamente, além da classifi-
cagdo bayesiana e por k vizinhos, apresentam, esporadicamente, excessos nas detec-
¢Oes das bordas. Estes excessos de bordas, entretanto, acabam diluidos entre os vari-
os rhapas de bordas, o que acabou por permitir qualificar algumas destas técnicas
como as que apresentam menor taxas de excesso. Quanto maior o nimero de imagens
analisadas, maior a probabilidade, portanto, de que resultados eventualmente discre-
pantes afetem o comportamento geral das técnicas.

Considerando-se as técnicas individualmente para um determinado valor fixo
de p, é também interessante notar que algumas delas prevalecem sobre as outras em
determinada regides dos intervalos das varidncias. Estas caracteristicas se mantém
para pequenas variagOes de p. Para variagdes maiores do pardmetro de combinagéo,
como ja comentado, ha a inversdo dos desempenhos das técnicas. Entretanto, grupos
de técnicas apresentam comportamento semelhante, tendendo a ter suas curvas dos
coeficiente variando juntamente.

Em relagdo aos dois coeficientes definidos, o acumulativo e o proporcional,
ambos revelam um comportamento similar, de forma que uma andlise mais geral pode
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optar por um ou outro indistintamente. Para uma consideragdio mais especifica, en-
tretanto, o coeficiente proporcional evita a caracteristica “ou tudo ou nada” que o
acumulativo utiliza a cada imagem. Por nfo utilizar somente o melhor método a cada
etapa, métodos com desempenho muito proximos ao melhor, mas sistematicamente
abaixo dele, ndo sdo sumariamente desconsiderados. Ao invés disto, suas taxas (coin-
cidéncia ou excesso), sio consideradas em relagdo a sua media. Estas diferencas re-
fletem-se para valores de p na situagdo de transi¢do entre os extremos da coincidéncia
e do excesso. Embora a anélise visual dos graficos apresentados nfo permita identifi-
car estas variagdes com facilidade em um nivel mais detalhado das curvas, esta situa-
¢io reflete-se na maior suavidade das curvas do coeficiente proporcional em relagéo
ao acumulativo. Esta influéncia reflete-se, também, na combinacéo das bordas pro-
posta na se¢do 5.4.

Apesar de ter se tentado manter um nimero minimo de imagens para caracte-
rizar uma classe de imagens, uma delas acabou por contar com apenas cinco imagens
(classe cubos). A expectativa de que, para classes com pouca representacéo em ter-
mos numéricos, pudesse haver alguma tendenciosidade que favorecesse os resultados
ndo pdde, porém, ser comprovada ou refutada.

Finalmente, relativamente ao conjunto de atributos locais selecionado, notou-
se que a tendéncia geral dos métodos acabou por independer do tipo de varidncia.
Contudo, variacdes locais (nos intervalos das varidncias) podem ser observados.

5.6.2 Comentarios sobre a composicio seletiva de bordas

A utilizacio da anélise das bordas pelo modelo apresentado proporcionou uma
ferramenta bastante interessante para a composi¢do de um mapa de bordas que seleci-
onasse, com base nos atributos locais, qual a técnica mais apropriada para determina-
das regides da imagem.

Os resultados apresentados, embora nfo completamente extensivos, puderam
comprovar a eficiéncia da selegdo na formagio de mapas de bordas segundo um crité-
rio que oscila entre o maximo de acerto (derivado a partir da taxa de coincidéncia) e o
‘minimo de erro (taxa de excesso). Como observado nos exemplos e comentado na
secdio anterior, determinar um ponto de equilibrio entre estes extremos € necessario,
apesar de ainda ndio de dispor de um mecanismo mais objetivo que indique o melhor
valor para p, o qual pode assumir valores dependentes de uma aplicagdo especifica.
Experimentalmente ¢ vidvel, entretanto, escolher o valor da proporgdo da combinagéo
nfo somente pela visualizacdo do mapa de bordas, mas também pela observagio das
taxas de coincidéncia e excesso que este mapa combinado produz em relagdo a ima-
gem de referéncia, quando disponivel.

Os atributos locais mostraram-se mais importantes na composi¢éo das bordas
do que na analise geral dos comportamentos, influenciando de forma diferenciada os
mapas compostos (em particular as Figuras 5.28(g) a (i), por exemplo). Os atributos
crométicos RG e YB se destacaram em relagdo as varidncias g e ¢ na diferenciagéo
das composi¢des de bordas.
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"Confidence contributes more to conversation than wit."
La Rochefoucauld

6 Integracao entre moédulos:
cor e estéreo

visdio, como abordada no Capitulo 2, ndo é somente um mecanismo de inter-
gpretac;éo da informacdo visual, mas um sistema integrado no qual muitos aspec-

tos da informag&o que chega aos olhos sdo considerados. Muitos sfo os atributos
visuais, que incorporam forma, cor, movimento, padrdes, texturas e intensidades, en-
tre outros [Goldstein (1989)]. O processamento, por outro lado, nio é somente com-
binado, mas tratado separadamente ¢ integrado para uma percepgdo global daquilo
que se v€ [Zeki & Shipp (1988); Tovée (1996)]. Esta separagdo de processamento,
sua modularizacdo e a cooperagéo e integracdo dos resultados ¢ uma das bases para o
sistema de visfio Cyvis-1 [Costa et al. (1994)].

A proposta de como atributos distintos podem cooperar para atingir um obje-
tivo determinado € o assunto exposto neste capitulo. Especificamente, dois subsiste-
mas sdo considerados: cor e estéreo. Cada subsistema, ou modulo, estabelece metas
diferentes de resultados. O atributo da cor é estipulado, neste contexto, para a seg-
mentagio das imagens adquiridas, proporcionando uma representagdo mais primaria
das informagdes da cena, o que inclui regides e suas bordas. O modulo de estéreo, por
sua vez, utiliza estas informac¢des de nivel mais baixo para determinar uma representa-
¢do mais abstrata da imagem. Nao apenas bordas s3o representadas, mas também in-
formag@o de profundidade, isto é, incorpora-se a tridimensionalidade a representagio.

Baseado nesta representagdo espacial dos dados, um mecanismo para o reco-
nhecimento de objetos poliédricos é proposto, o qual passa a representar, desta for-
ma, um conhecimento de nivel mais alto em relagdo a cena.

A organizagdo do sistema de visdo que abrange tais caracteristicas é descrita
na se¢do 6.1. A se¢do 6.1.1 descreve a comunicagdo entre os médulos, os quais sdo
estruturados como um sistema distribuido, e a se¢do 6.1.2 caracteriza e descreve cada
médulo envolvido, apresentando suas principais particularidades de implementagdo. A
se¢do 6.2 discorre sobre a forma de validagdo dos resultados, enquanto a segfo 6.3
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apresenta os principais resultados obtidos. As conclusdes da abordagem proposta sdo
apresentadas na se¢io 6.4.

6.1 Integracao de modalidades

Em um sistema de viso como o Cyvis-1, a funcionalidade de seus compo-
nentes deve estar bem defina, determinando-se, de um ponto de vista mais geral para
um mais especifico, quais os modulo constituintes, suas interconexdes € quais atribui-
¢oes cada médulo deve assumir. E importante ressaltar que, como se trata de uma
implementaco inicial do sistema, alguns dos mddulos foram estruturados para acu-
mular fungées de mddulos ainda inexistentes.

6.1.1 Caracterizacgio e estruturacio basica da comunicacio

O compartithamento de informagées dentro do sistema de visdio Cyvis-1 esta
definido para permitir estabelecer as formas de comunicacgio e os elementos envolvi-
dos. Os principais aspectos envolvendo a comunica¢io entre modulos incluem:

a) Defini¢do da topologia do sistema, em termos de computadores e distribuigdo dos
processos (modulos) e meios fisicos de comunicagéo (rede local);

b) Estruturagdo dos tipos de dados a serem compartilhados através dos mecanismos
de comunicagio;

¢) Defini¢do dos protocolos que garantam a confiabilidade nas trocas de mensagens e
dados;

d) Efetivagéio da comunicagdo através da criagdo de um canal binario entre médulos.

A topologia adotada configura o esquema basico de um sistema distribuido, o
qual incorpora caracteristicas como processos (aproximadamente) independentes,
executando possivelmente em computadores diferentes, cuja interconexio se estabe-
lece através de uma rede local (esquema misto com segmentos usando cabo coaxial e
segmentos usando par trancado). Os computadores em questdo sdo microcomputado-
res da linha PC com processadores Pentium ou Pentium I e sistema operacional Mi-
crosoft Windows 95/98. Os médulos sdo implementados usando o compilador Bor-
land Delphi, o qual proporciona rapido desenvolvimento para o ambiente Windows,
com facilidades de composi¢cdo de janelas, formularios etc., e incorpora orientagdo a
objetos na linguagem Object Pascal.

A necessidade da estrutura¢do adequada dos dados e dos protocolos € evi-
dente para que a troca de informagdes se torne confidvel. As informagdes a serem
trocadas compdem dois grupos distintos: mensagens e dados. As mensagens compre-
endem cadeias de caracteres que estabelecem a forma basica da comunicagdo, envia-
das e recebidas através de ligagdes baseadas no protocolo TCP/IP. S@o definidos co-
digos que indicam agdes e estados, os quais os modulos compartilham uns com os
outros. Os dados, por sua vez, incluem tanto informagdes internas, como coordenadas
ou pardmetros que devam ser compartilhados, quanto imagens, as quais constituem o
elemento principal do compartilhamento. Estes dados, reunindo em si usualmente
grande volume de informacdo, s3o transmitidos através do protocolo IPX. Esta esco-
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lha, embora envolva a utilizagio de arquivos para a troca de dados, foi determinada
pelo desempenho do protocolo para a transmissdo de arquivos de granulagdo alta
[Bruno & Costa (1997)].

Mensagens envolvem estruturas simples que incluem requisi¢éo de servigos ou
informagdes, abertura e fechamento de uma negociagdo de transferéncia € os proces-
sos internos da comunicagdo estabelecida. Os servigos compreendem o processa-
mento de determinada informagdo por um modulo especifico (extragéio de linhas retas
ou a captura de uma nova imagem, por exemplo) e a devolugio do resultado. As ne-
gociacdes s3o realizadas através de um canal permanente aberto entre médulos.

6.1.2 Estruturagio geral do sistema

A Figura 6.1 apresenta um esquema simplificado do Cyvis-1, indicando seus
moédulos e principais elementos de controle, ja apresentados na se¢do 1.1. Para esta
proposta especifica de implementagfio (cor e estéreo), alguns modulos, como o de
textura, por exemplo, sdo desconsiderados, bem como alguns sistemas de controle
sdo ignorados ou incorporados aos médulos existentes. Mantém-se, entretanto, a filo-
sofia na qual o sistema como um todo se baseia.

A Figura 6.2 apresenta o diagrama de blocos do sistema estruturado para esta
proposta. Destacam-se os cinco médulos implementados: aquisicdo de imagens, seg-
mentag3o por cor, segmenta¢do por detecgdo de bordas (niveis de cinza), anilise de
formas e reconhecimento de objetos.

Como se trata de um projeto que envolve cooperagdio com outras pessoas, €
importante ressaltar que o desenvolvimento e a implementagéo do médulo de estéreo
foi realizado por Alan Salvany Felinto, tendo sua participagao sido intensa (e essenci-
al) na validagdio do médulo de reconhecimento e no estabelecimento dos critérios de
erro. A ferramenta basica de comunicagdo foi implementada por Odemir Bruno, que

também participou das discussdes até que se chegasse ao protocolo atualmente utili-
zado.

.6.1.2.1  Aquisicdo

O modulo de aquisi¢iio consiste em um programa independente e autdnomo, o
qual mantém controle sobre a aquisicio de imagens através de camera digital (CCD).
As imagens s3o adquiridas aos pares, mantendo-se uma distancia conhecida entre as
posi¢des que a cAmera ocupa na ocasido da aquisi¢do das imagens esquerda e direita,
informacdo que é utilizada para o célculo da profundidade no médulo de estéreo. As
imagens sdo capturadas sem convergéncia, ou seja, 0s €ix0s para a captura sdo para-
lelos.

Uma vez iniciado, o modulo de aquisigdo se conecta a placa de aquisigdo de
video e entra em modo de espera, que consiste em aguardar uma conexdo externa e
solicitagdes de servigo. Neste caso especifico, o servico disponivel caracteriza-se pela
imagem adquirida via cAmera.

Jander Moreira
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Figura 6.1. Esquema geral do sistema de visiio Cyvis-I. (Adaptado de Costa et al. [Costa et al.
(1994)].)
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Figura 6.2. Esquema da estruturagiio entre os modulos para a integracgfio entre estéreo € cor. Setas
solidas indicam troca de dados, enquanto as tracejadas indicam trocas de sinais de controle.

6.1.2.2 Cor

A segmentacdo de uma das imagens do par estéreo é realizada pelo médulo de
cor, o qual emprega a técnica proposta no Capitulo 4. O mapa auto-organizavel é
treinado a partir dos dados de ambas as imagens e, apds convergir, tem suas classes
identificadas e a imagem esquerda do par tem seus pontos classificados para a seg-
menta¢do por regides. Em seguida as fronteiras entre as regides sdo encontradas, ge-
rando o mapa de bordas da imagem esquerda. A imagem direita nio ¢ segmentada
devido ser desnecessario ao modulo de estéreo.

6.1.2.3  Andlise de formas
A partir do mapa de bordas, que representa parte da informagdo contida na
imagem, o mddulo de analise de formas detecta as principais retas existentes, dado

que estas informacdes sio relevantes para o reconhecimento de objetos poliédricos.

SRR

D
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(©) (C)

Figura 6.3. Representagio da simplifica¢iio de segmentos de reta. (a) Dois pares de segmentos conse-
cutivos e (b) sua simplificagdo para dois segmentos. (c) Dois pares de segmentos coincidentes e
(d) sua simplificagdo. As retas sélidas indicam a posi¢do de segmentos reais e as tracejadas a posi¢ao
original dos segmentos que foram desconsiderados ou modificados.

A detecgiio das retas € realizada por meio da transformada de Hough
[Hough (1962)] parametrizada nas coordenadas polares p e 6 (Equagdo 6.1), breve-
mente descrita no Apéndice C. Além da transformada, que gera uma representagio
paramétrica das retas da imagem, emprega-se a técnica de rastreamento (backma-
pping) [Gerig & Klein (1986)] para realgar as mais significativas. Além destes aspec-
tos, ¢ também utilizada a restrigio da variagdo do pardmetro 0 ao intervalo [-m/2,
n/2].

p =Xx cosP + y sinb (6.1)

Por esta abordagem, entdo, sdo reconhecidas as principais retas, as quais sdo
verificadas sobre 0 mapa para determinar seus limites e determinar uma lista dos seg-
mentos de reta presentes. Cada segmento € identificado por um niamero de ordem e as
coordenadas (7, j) da imagem de ambas suas extremidades. Pequenas varia¢des locais
s#o toleradas nesta verificagdo das retas sobre as bordas, como tolerdncia a pequenas
descontinuidades e variagdes na posicdo das bordas (um ponto acima ou abaixo, a
esquerda ou a direita).

Alguns pardmetros sdo importantes para a detecgio de retas, destacando-se a
quantizac@o do espaco de pardmetros e 0 modo de detecgdo dos maximos neste espa-
¢o de acumuladores. As dimensdes do espaco de paridmetros determinam os passos
em que os pardmetros p e 0 variam. Por exemplo, a utilizagdo de 100 intervalos para
6 indicam discernimento do angulo nfo inferior 1,8°. A quantiza¢io estabelecida para
p pode ser considerada da mesma forma, lembrando que o maximo valor para esta
dimensdo do mapa corresponde ao comprimento da diagonal da imagem.

Um processamento adicional dos segmentos de reta ainda ¢ utilizado para
identificar se ha segmentos consecutivos ou coincidentes [Costa & Sandler (1993)].
Um limite de distancia entre as extremidades ¢ utilizado para estabelecer uma toleran-
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cia para esta verificagdo. Segmentos consecutivos sdo os que apresentam inclina¢do e
distancia da origem bastante proximas, além de manterem uma distancia pequena en-
tre suas extremidades, como representado na Figura 6.3(a). Para estes segmentos s&o
desconsideradas as extremidades mais proximas e um unico segmento ¢ criado unin-
do-se as extremidades restantes, como ilustrado na Figura 6.3(b). Segmentos conside-
rados coincidentes, como 0s esquematizados Figura 6.3(c), sd3o substituidos por um
tinico segmento com extremidades nos pontos médios das extremidades dos segmen-
tos originais, o que ¢ ilustrado na Figura 6.3(d). Reduzem-se, assim, tanto a quantida-
de de segmentos quanto o nimero de segmentos truncados (no caso de segmentos
consecutivos), uma caracteristica interessante para o reconhecimento dos objetos.

6.1.2.4 Estéreo

O calculo das profundidades € realizado para cada extremidade dos segmentos
de reta detectados na imagem, através das disparidades localizadas entre o par de
imagens adquirido. Para que seja possivel avaliar a disparidade, é necessario que se-
jam determinadas as posi¢des em que cada extremidade de segmento esta representa-
da nas imagens. Estes pontos que identificam a mesma posi¢io fisica nas duas ima-
gens sdo chamados pontos conjugados ou de correspondéncia [Shirai (1987)].

Existem varias abordagens para resolver o problema de determinar os pontos
de correspondéncia, as quais incluem correlagio, diferengas quadraticas minimas,
transformadas de Gabor e programag¢io dindmica, além de outras [Theimer & Mar-
lot (1994); Faugeras (1996); Qian (1997)]. Para esta implementagéo do sistema, op-
tou-se pela utilizagdo de janelas quadradas centradas nas posi¢cdes dos pontos, pela
qual é feita a busca do conjugado na outra imagem. A similaridade ¢ medida através
da correlagio entre os conteudos das janelas. Eventuais ambigilidades sdo contorna-
das através da mudanga sistematica do tamanho da janela, como proposto por Shirai
[Shirai (1987)]. As restri¢des as regides cobertas para esta busca sdo determinadas
pela linha epipolar” e pela determinagiio da disparidade méxima entre os pontos. A
correlagdo é importante por determinar, na maioria dos casos, a posi¢do correta €
.mais precisa dos pontos correspondentes [Shirai (1987)], visto que os segmentos de-
tectados tendem a ter as extremidades proximas aos vértices, 0 que as caracteriza
apropriadamente.

A calibragio das cAmeras utiliza o procedimento proposto por Tsai

[Tsai (1987)], o qual tem se mostrado apropriado & avaliagdo dos dados de profundi-
dade.

* A linha epipolar, calculada através da geometria das cAmeras, restringe as posi¢des na segunda
imagem do par estéreo nas quais um ponto conjugado pode ser localizado. Dada a posigdo de um
ponto, necessariamente seu conjugado deve estar ao longo da linha epipolar na segunda imagem.
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Figura 6.4. Segmentos que descrevem os modelos da base de dados.

6.1.2.5 Bordas

Para a comparagio dos resultados, um segundo critério para a extragdo do
mapa de bordas ¢ utilizado. Optou-se pela tradicional detecgéo de bordas em niveis de
cinza, através dos operadores de Sobel e escolha manual do limiar na sele¢do das
maiores magnitudes, uma alternativa que ja vinha sendo utilizada nos célculos de
profundidade.

Este subsistema ainda nfio opera em modo continuo com o0s outros ja imple-
mentados. A segmentagio é processada e os mapas de bordas gerados armazenados

em arquivos. A recuperagdo destes arquivos ¢ feita posteriormente pelo modulo de
cor.

6.1.2.6  Reconhecimento de objetos

O reconhecimento de objetos faz uso de uma base de dados, ainda bastante
limitada, de modelos de objetos poliédricos. Sdo considerados objetos como cubo €
pirdmides, como os apresentados na Figura 6.4. Cada objeto € descrito por um con-
junto de segmentos de reta com extremidades especificadas por coordenadas tridi-
mensionais. A escolha dos objetos, embora introduza uma simplificagio, foi motivada
pela necessidade da precisdo nas medidas comparativas, uma vez que as distincias
calculadas podem, deste modo, ser confrontadas com as medidas reais dos objetos.
Aferindo-se os pardmetros para objetos conhecidos, outras medidas de distancia po-
dem ser, entdo, consideradas. Cada objeto real é construido em aluminio e apresenta
dimensdes conhecidas, que compreendem aspectos importantes na avaliagdo dos re-
sultados dos célculos das profundidades, embora estas consideragdes estejam fora do
escopo deste texto.

O conjunto de segmentos extraidos das imagens é comparado a cada modelo
da base, visando identificar o objeto que mais se aproxima do conteudo da cena. A
verificagdo é feita através de uma comparacdo usando “for¢a bruta”, ou seja, uma
verificagdo exaustiva ¢ feita procurando-se determinar o melhor emparelhamento dos
dados. A escala das descri¢bes dos objetos (do modelo e da imagem) nio ¢ relevante,
dado que uma normalizagdo dos segmentos € realizada antes do inicio da comparagdo.
O emparelhamento inicial é feito entre dois segmentos (ambos normalizados para
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comprimento 1) e, através de rotagdes e translagdes rigidas’, os demais segmentos s&o
posicionados e um erro geral do emparelhamento ¢ calculado. E estabelecido um li-
mite, expresso por uma porcentagem do comprimento do primeiro segmento empa-
relhado, que fornece o grau de tolerdncia para que uma extremidade de um segmento
seja considerada proxima suficiente de outra. Caso ambas as extremidades de um
segmento estejam dentro desta tolerincia, o emparelhamento dos segmentos pode ser
considerado. Caso contrario, ha a rejei¢do e combinagdes com outros segmentos sido
avaliadas. O simbolo 1 ¢ utilizado para especificar o parametro da tolerincia.

Além destas consideragdes, 0 mimero de segmentos provenientes da imagem
¢, usualmente, superior ao que representa os objetos da base de dados. Muitos destes
segmentos sdo oriundos de outros objetos, de retas detectadas no fundo, ou mesmo
sdo segmentos incorretamente detectados. Quando segmentos encontrados na imagem
ndo podem ser associados a nenhuma das arestas dos modelos, sdo apenas desconsi-
derados, assim como o erro que introduziriam na avaliagdo do desempenho. Arestas
do modelo, entretanto, ndo podem ser desconsideradas e, portanto, sdo incluidas nas
consideragdes sobre o reconhecimento relativas ao calculo do erro. O erro considera-
do ¢ descrito em detalhes na se¢do 6.2.

6.1.2.7  Controle central

O controle central do sistema é responsavel pela coordenagdo dos médulos e
controle do fluxo de informacGes. Por questdes de implementagfio, o controle geral
foi incorporado ao mesmo programa que realiza a segmentagdo por cor, embora con-
tinue, do ponto de vista da organiza¢do, sendo uma unidade independente do sistema.
Assim, o controle central opera o mddulo de cor para solicitar imagens & cimera, as
repassa para os outros modulos e intermedia, também, as outras informag¢des geradas,
como listas de segmentos de reta bidimensionais e tridimensionais. Controla, desta
forma, o tempo e ordem de ativagdo dos demais modulos, além de verificar a interde-
pendéncia dos dados. Promove, assim, hierarquia e integragdo dos méodulos.

6.2 Descrigao do erro do emparelhamento

O critério de erro para a avaliagdo dos resultados do reconhecimento foi esta-
belecido como o erro médio quadratico entre as distancias das extremidades corres-
pondentes de todos os segmentos emparethados do objeto da imagem e do modelo da
base de dados. A Equagdo 6.2 mostra o célculo do erro, sendo que N indica o niimero
de extremidades de segmentos, o; € m; representam os pontos conjugados no espago

do objeto da imagem e do modelo da base, respectivamente, e D(-) € a funcéo de dis-
tancia euclidiana.

* Transformagdes rigidas ndo permitem modificagiio da escala de forma diferenciada nos trés eixos,
ou seja, ndo introduzem distor¢des nos objetos.
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2

Figura 6.5. Trés segmentos, em destaque, emparelhados com as arestas dos modelos.

¢, = 2 [D.m)f (62)

Permite-se, assim, estabelecer um critério objetivo de comparagdo dos resulta-
dos de emparelhamentos distintos.

Ha4, entretanto, um outro problema em relagéo ao reconhecimento que ¢ rela-
tivo & similaridade entre os objetos da base. Como pode ser observado nos objetos da
Figura 6.4, o prisma (a direita) ¢ formado por um corte do cubo por um plano que
passa por arestas opostas; da mesma forma o tetraedro (no centro) ¢ formado por um
corte do cubo por um plano que passa por trés vértices ndo compartilhados pela
mesma face e que nfio contenha uma diagonal. Desta forma, quando sdo detectados
na imagem somente trés segmentos ortogonais € com uma extremidade em comum, o
emparelhamento pode ser feito tanto com o cubo quanto com 0 prisma ou o tetrae-
dro, como indicado pelos segmentos destacados na Figura 6.5. Para estes casos, o
erro médio quadrético &, produziria o mesmo resultado. Entdo, com a finalidade de
ajustar o reconhecimento para um dos objetos, introduziu-se um erro que penaliza o
nimero de arestas visiveis que ndio foram consideradas no emparelhamento.

Para o exemplo dos trés segmentos, torna-se bastante razoavel considerar que
é mais provavel que alguns segmentos foram perdidos e que se trata de um tetraedro
o objeto da imagem. Seria, neste enfoque, menos provavel que fosse um prisma ou
um cubo, pois é menos provével, também, que tenham sido perdidas muitas bordas
(embora nfio necessariamente). Opta-se, segundo estas consideragdes, por reconhecer
0 objeto mais simples. Considerar 0 nimero mAximo de arestas visiveis ao invés do
nimero total de arestas remove o peso excessivo que seria atribuido ao cubo, por
exemplo, do qual trés arestas estdo permanentemente ocultas e, portanto, ndo podem
ser detectadas. Para os objetos da Figura 6.4, desta forma, séo considerados 9,6 ¢ 8 o
niimero maximo de arestas visiveis, respectivamente.

A Equagiio 6.3 expressa o erro relativo ao emparelhamento de bordas, com N,
e N, indicando, respectivamente, o ntiimero de arestas visiveis do modelo ¢ o namero
de arestas (segmentos) da imagem que foram emparelhados. O fator k ¢ um fator de
corre¢iio da magnitude do erro, para que tenha a mesma variagdo maxima que o erro
quadratico médio €, O erro €. estabelece a razdo entre a fatha no emparethamento
esperado (niimero de arestas visiveis ndo relacionadas a arestas da imagem) ¢ a ex-
pectativa inicial (nimero de arestas visiveis).
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Figura 6.6. Exemplo de um prisma. (a) e (b): Par de imagens em estéreo; (c) Imagem em (a) seg-
mentada por mapas auto-organizaveis utilizando cromaticidade; (d) imagem em (a) segmentada por
Sobel.

g =k—r_—° (6.3)

Ressalta-se, ainda que o niimero de arestas visiveis ¢ tomado em relagéo a um
ponto de vista arbitrario, pelo qual € possivel observar o maior nimero possivel. Situ-
acdes circunstanciais de pontos de vistas diferentes néo sdo incluidas no erro.

O erro total do emparelhamento, por sua vez, consiste na ponderagéo entre 0s
dois erros definidos, como apresenta a Equacéo 6.4. O fator & representa a pondera-
¢dio entre os erros que permite ao erro total discernir corretamente entre 0s modelos
da base.

e=he, +(1-h)e, (6.4)

O erro ¢, portanto, ¢ o erro que permite distinguir, para um dado conjunto de
segmentos obtidos da imagem, a qual modelo da base que mais se assemelha. Consi-
dera, assim, o numero de arestas emparelhadas, que reflete o grau de similaridade com
o modelo, € o erro quadratico médio, que representa a “qualidade” deste emparelha-
mento.

Para a andlise comparativa entre Sobel e 0 mapa auto-organizavel, adota-se
somente a qualidade do emparelhamento, representada por €,, levando-se em conta
que o reconhecimento do objeto ja foi efetuado.
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6.3 Resultados e discussao

As Figuras 6.6(a) e (b) ilustram um par de imagens em estéreo obtida em labo-
ratério. Na Figura 6.6(c) esta apresentado o mapa de bordas da imagem direita” do
par, obtido através da segmentagdo por mapas auto-organizaveis. O mapa de bordas
obtido por Sobel esta apresentado na Figura 6.6(d). Notam-se dois mapas de bordas
com bons resultados, destacando-se a melhor precisfio das bordas por Sobel. Estas
imagens representam os objetos e imagens tipicas utilizadas nos experimentos.

Uma caracteristica das imagens € as dimensGes que os objetos assumem, que
acabam nio ocupando grande parte da imagem. Este fato ¢ conseqiiéncia das dimen-
sdes dos objetos e da sua distincia da cAmera, o que € exigido por duas razoes princi-
pais: calibragfio e enquadramento. A calibragdo ¢ feita considerando-se o foco da cé-
mera, o qual é dependente da disténcia dos objetos [Shirai (1987)]. Relativamente ao
enquadramento, é necessario que se tenha uma certa margem de seguranga para que
os pontos importantes (para os quais ha uma expectativa que sejam considerados
pontos conjugados) permanegam em éareas da imagem na qual ¢ feita a comparagdo
por correlagfio. A primeira razio, entretanto, € a mais restritiva, visto que a incorre-
¢do da calibragfio induz distorgBes as vezes grosseiras na profundidade calculada.

A Figura 6.7 mostra varias imagens dos objetos, que correspondem a imagem
direita do par estéreo, além de suas segmentagdes por mapa auto-organizaveis € por
Sobel. Na primeira coluna estdio as imagens originais, na segunda esto as segmenta-
¢Bes por mapas auto-organizaveis e, na terceira, por Sobel.

Notam-se as diferengas basicas nos resultados da segmentacdo, como bordas
produzidas por Sobel mais definidas, do ponto de vista de apresentarem menos ondu-
lagdes que as produzidas pelo mapa auto-organizavel. Por outro lado, os mapas de
bordas que utilizam a cromaticidade tendem a identificar uma quantidade muito menor
de pontos de bordas ndo significativos, produzidos usualmente por diferengas de ilu-
minago ou na transigdo entre partes do fundo da imagem com cores similares (por
exemplo, entre a mesa e a parede). As Figuras 6.7(h) e (i) e as Figuras 6.7(k) e (1)
_ ilustram bem estas situagdes.

Os resultados produzidos para a segmentacdo por mapas auto-organizaveis
foram estabelecidos para o conjunto de parimetros discutidos no Capitulo 4. Para
estes pardmetros, a segmentagio apresenta pouca variagio entre as aplicagdes e iden-
tifica, de forma geral, as classes da forma esperada, gerando mapas de bordas satisfa-
térios do ponto de vista de uma analise visual. Sdo utilizados, sem alteragSes para o
conjunto de experimentos realizados, mapas de dimensSes 32x32, vizinhanga circular
inicial com raio 25,6 (equivalente a 80% da dimens3o do mapa), taxa de aprendizado
inicial de 60% e taxas de decaimento de 0,05% tanto para a taxa de aprendizado

x ~ . . . y ~ . « . A ~ +
As referéncias direita e esquerda para o par estéreo sdo relativas as posigSes da cdmera, e no as
posigdes em que so apresentadas no texto.
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Figura 6.7. Imagens dos objetos e suas segmentagdes por mapas auto-organizéaveis e por Sobel. (a),
(d), (g), () e (m): Imagens direitas do par estéreo. (b), (e), (h), (k) e (n): Mapas de bordas por mapas
auto-organizaveis. (¢), (f), (), (1) e (0): Mapas de bordas por Sobel.

como para o raio da vizinhanga. O erro adotado para a verificagdo da convergéncia
foi estipulado em 10™.

Uma vez obtidos os mapas de bordas por ambas as técnicas, cada um pode ser
submetido ao médulo de analise de formas, que implementa a transformada de Hough
para a detecgdo dos segmentos de reta. Na Figura 6.8 estdo representados os seg-
mentos detectados em alguns dos mapas de bordas apresentados na Figura 6.7. Pode
ser observada, em algumas 4reas, a detecgdio de varios segmentos (4reas com mais
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Figura 6.8. Segmentos de reta detectados nos mapas de bordas, apresentados. Sdo considerados os
seguintes mapas: (a) Figura 6.7(¢); (b) Figura 6.7(f); (c) Figura 6.7(k); e (d) Figura 6.7(1).

retas vermelhas) sobre uma mesma borda, o que ¢ devido em geral, a sua espessura.
Virios destes segmentos ja foram, ainda, resultados da fusdo de outros segmentos
através busca de segmentos consecutivos ou coincidentes.

Nota-se também que o excesso de pontos de borda (sejam os causados por
falhas ou caracteristicas da técnica ou ainda pelo grande nimero de bordas efetiva-
mente presentes na imagem), através do processo de rastreamento’, acaba por des-
considerar alguns dos segmentos, como pode ser notado na Figura 6.8(d), para as
bordas determinadas por Sobel. Uma das arestas do prisma e uma aresta do cubo ndo
foram detectadas, embora o mapa de bordas as representasse.

Outra dificuldade se apresenta quando ha bordas mais grossas, para as quais,
préximos aos vértices dos objetos hd um tendéncia a inclinages ndo desejadas. A
Figura 6.9 apresenta um esquema que ilustra esta ocorréncia, na qual os segmentos
mais finos indicam a aresta na qual a borda foi detectada. A reta tracejada seria uma
reta excelente para representar a posi¢do do segmento da aresta, que tende a ser incli-
nada se as bordas tiverem espessura grande. A reta indicada com a linha s6lida cobre
um niimero maior de pontos na imagem e representa, sob esta perspectiva, uma reta
mais significativa. H4, assim, em posi¢des da imagem que apresentam mais ruidos ou
excesso de bordas, uma chance maior de haver certa inclinagdo das bordas. A influén-
cia deste desvio se reflete no erro do reconhecimento, mas caso a inclinagdo néo seja
muito significativa, o desvio afeta em menor intensidade o reconhecimento do objeto,

* O processo de rastreamento incrementa os acumuladores no espago de pardmetros somente quando
correspondem a “boas” retas da transformada. Como a detecgdo das retas ¢ feita localizando-se pon-
tos de maximo local no espago de parametros, ocorrem casos em que os acumuladores néo caracteri-
zam adequadamente méximos locais. Ha esta situagdo, por exemplo, quando pontos vizinhos no
espago de parimetros compartilham um mesmo valor maximo.
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Figura 6.9. Esquema de uma borda com certa espessura em um veértice da imagem. Destaca-se, tra-
cejada, a reta desejada, que corresponde 2 melhor orientacfo para determinar a aresta. A reta solida
indica a orientagfo da reta obtida por Hough.

dado que as extremidades do segmento ndo tendem a ficar muito distantes da posigdo
esperada.

O resultado do médulo de andlise de formas, que é retornado ao modulo de
controle (cor), é repassado para o médulo de estéreo, juntamente com o par de ima-
gens. Este ultimo determina, para cada extremidade de segmento de reta encontrado,
o valor da profundidade correspondente, verificando os pontos conjugados nas duas
imagens. Em desenvolvimento por Alan Salvany Felinto, 0 modulo utiliza as imagens
em cinza para o calculo da correlagio na determinagio das correspondéncias entre
pontos. Estdo sendo discutidas, entretanto, alternativas para que seja possivel, tam-
bém, utilizar informagdes de cor neste processo (inserindo cromaticidade ou as com-
ponentes RGB no calculo da correlagdo, por exemplo).

A determinacgiio da profundidade pela disparidade dos pontos ndo € sempre
possivel de ser avaliada, sendo os principais fatores as diferengas de perspectiva, que
causam oclusdes parciais ou introduzem reflexos diferenciados, e a imprecisdo dos
segmentos. Este segundo fator, mais importante no contexto deste trabalho, ocorre
em fungdo da presenca de sombras (no caso do Sobel, principalmente) ou reflexos das

_ cores (no caso do mapa auto-organizavel). Estas situagSes fazem com que as bordas
encontradas nfo fiquem precisamente sobre os limites reais dos objetos, o que faz
com que alguns segmentos tenham suas extremidades fora do objeto. Em outras pala-
vras, 0 segmento pode comegar ou terminar sobre a mesa ou sobre a parede do fundo.
O valor calculado para a profundidade se torna, entdo, relativo & mesa ou & parede, o
que pode destoar bastante das dimensdes e posi¢do do objeto de interesse.

De uma forma geral, pontos para os quais ndo sdo encontrados seus conjuga-
dos sio desconsiderados, causando a exclusdo de todo o segmento da lista. Os demais
segmentos sio mantidos para verificagio, mas como usualmente ndo ¢ possivel o em-
parelhamento de todos com os segmentos dos modelos da base de dados, os “incor-
retos” também acabam desconsiderados. Isto acontece com segmentos encontrados
em outras posi¢des da imagem, como fundo, mesa ou eventuais sombras que ndo se
confundem as bordas do poliedro, além de outros segmentos detectados nas circunvi-
zinhangas do objeto.
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Figura 6.10. Segmentos detectados na imagem da Figura 6.7(j), utilizando a segmentag@io por mapas
auto-organizaveis da Figura 6.8(c), sob trés pontos de vista diferentes.

A ltima etapa do processamento ¢ a confrontagdio da descri¢do do conteudo
da imagem especificada pelos segmentos de reta no espago com as descrigdes da base
de dados. Para esta verificagfo, o parAmetro k da Equagfo 6.3 deve ser definido e,
baseado nos valores tipicos do nimero de arestas visiveis na base de dados, adotou-se
o valor 0,02. Para este valor especifico de k, o valor de . assume aproximadamente a
mesma magnitude maxima do erro quadratico médio €,, tornando possivel balancear
com maior facilidade o erro geral de emparelhamento introduzido pela Equag@o 6.4.
Considerando-se os erros &, produzidos experimentalmente, foi adotado o valor 0,3
para o balanceamento estabelecido por A, o qual favorece mais o nimero de arestas
que encontraram correspondéncias na base. Considerando-se que h4 um erro maximo
toleravel para que se tome a decisiio que um emparelthamento entre dois segmentos €
aceitavel, o critério mais importante para a decisdio de rotular o objeto da cena torna-
se, necessariamente, o ajuste das arestas.

O pardmetro T, introduzido na se¢do 6.1.2.6, é usado para indicar esta toleran-
cia no emparelhamento. Considerando-se que a proposta € a avaliagio dos erros do
reconhecimento dos objetos e que um certo grau de precisio ¢ exigido, a utilizagéo de
um valor de t igual a 2% & adotada. Na pratica, os segmentos iniciais sdo normaliza-
dos antes dos emparelhamentos das demais arestas, o que leva pontos que distem
mais que 0,02 unidade de distancia a nfio sdo serem considerados préximos para o
. emparelhamento. E esta restri¢io que fornece, em tltima instdncia, a magnitude ma-
Xima para €.

A Figura 6.11 apresenta alguns resultados do reconhecimento. Na primeira
coluna sdo apresentadas as imagens direitas do par estéreo, na segunda estdo as su-
perposicdes dos segmentos de reta detectados com o modelo reconhecido, conside-
rando-se a utilizagio do mapa de bordas gerado pela segmentacdo por mapas auto-
organizaveis e, na terceira, as superposi¢des entre segmentos reconhecidos e modelo
relativos a segmentagdio por Sobel. Considerando-se os resultados obtidos pela seg-
mentagio pelo mapa auto-organizavel, o cubo da Figura 6.11(b) foi reconhecido atra-
vés da identificagiio de 6 arestas, as quais produziram um erro de emparelhamento
£ =7,0x10” e um erro de qualidade ¢, = 1,29x10”. O cubo reconhecido com o mapa
de bordas por Sobel, apresentado na Figura 6.11(c), foi identificado por 7 arestas,
com erros € =4,6x10” e €= 5,1x10”. Visualmente o methor desempenho da abor-
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Figura 6.11. Exemplos de reconhecimento de objetos com superposi¢do dos segmentos detectados ao
modelo reconhecido. (a), (d) e (g): Imagens direitas do par estéreo; (b), (€) ¢ (h): superposi¢do para
mapas auto-organizaveis e (c), (f) e (i): superposigio para Sobel. Para os segmentos do objeto, a cor
magenta indica os que foram emparelhados com o modelo e a cor preta os restantes. Para o modelo, a
cor azul representa as arestas emparelhadas e a cor ocre aquelas que no foram utilizadas.

dagem por Sobel também pode ser notado. Nas Figuras 6.11(¢) e (f) sdo apresentados
os reconhecimentos do prisma da Figura 6.11 pelas duas técnicas, ambas reconhecen-
do quatro arestas, porém em posig¢des diferentes. Com a utilizagdo do mapa auto-
organizavel, os erros obtidos foram € = 7,4x10” e g, = 1,4x10”, enquanto para Sobel
os valores resultaram em & = 8,5x10” ¢ g, = 5,1x10”. Para este objeto, o desempenho
conseguido por Sobel foi inferior, induzido principalmente pelas sombras e pelo outro
objeto atras do prima, o qual causou a interrupgfo da borda entre eles. O segmento
preto que ocupa apenas metade da aresta posterior do prisma, na Figura 6.11(f), indi-
ca esta falha na borda. Para o tetraedro, apresentado nas Figuras 6.11(g) a (i), os er-
ros para o mapa auto-organizavel foram € = 1,2x107 e g, = 5,9x10” e, para Sobel,
£=3,1x10" e €= 2,6><10'3 , revelando uma precisdo no reconhecimento melhor para
o caso da utilizagdo do gradiente calculado por Sobel.

Experimentos similares foram conduzidos para cerca de 20 pares de imagens,
tomadas em condi¢Oes de iluminagdio, fundo e quantidade de objetos diferentes. O
nimero de reconhecimentos incorretos, entretanto, ainda é relativamente alto, inde-
pendente do método de segmentacdo utilizado. Para os reconhecimentos corretos, os
erros, em geral, oscilam para valores similares aos apresentados para a Figura 6.11.
Ha, entretanto, um menor erro geral de qualidade para o caso de se obter o mapa de
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bordas por Sobel. A maior afinidade entre a intensidade e as posigdes das bordas €,
entdo, novamente confirmada. As vezes em que a utilizagio de Sobel nfo leva ao re-
conhecimento dos objetos estdo, na maior parte dos casos, ligadas ao excesso de
pontos de borda, que levam a uma detec¢iio também incorreta dos segmentos. As
incorregdes existem tanto no modulo de analise de formas, com segmentos bidimen-
sionais por bordas grossas (ou muitas bordas proximas), que levam a orientagdes in-
corretas para os segmentos, quanto no médulo de estéreo, no qual ha a propagacdo
do erro em duas dimensdes, visto que as profundidades sdo calculadas para pontos
que ndo se encontram nos vértices ou arestas dos objetos. A utilizacdo do mapa auto-
organizivel, por outro lado, tende a reduzir a quantidade de pontos de borda indese-
Javeis, sacrificando, porém, a precisfio. As falhas no reconhecimento, para este méto-
do, estdo em geral vinculados a imprecisdo das bordas. Ao invés de, por exemplo,
serem localizadas bordas formadas pela convergéncia de duas arestas, as oscilagGes
podem arredondar o vértice, fazendo com que as retas acabem por ndo ser reconheci-
das ou sejam detectadas em orientagdes divergentes da correta. Como discutido no
Capitulo 4, ha também casos de sobre-segmentagdo para casos em que o niimero de
classes foi incorretamente determinado.

6.4 Comentarios finais

Ha uma grande variabilidade nos segmentos de reta produzidos pela aborda-
gem descrita, que ¢ introduzida pela qualidade de iluminagfo das imagens, pardmetros
do mapa auto-organizavel, limiar para o gradiente calculado por Sobel e dimensdes
do espaco de pardmetros na transformada de Hough, além dos pardmetros e calibra-
¢Oes para a avaliagdo da profundidade, por exemplo. Este extenso conjunto de fatores
n3o permitiu que se sistematizasse uma avaliagdo de erro para condi¢des especificas
(por exemplo, variagdes somente na transformada de Hough ou somente nos parame-
tros do estéreo), de forma que sdo apresentadas consideracdes sobre as principais
caracteristicas dos reconhecimentos obtidos. Pode-se, através destas considerag¢des,
verificar as principais caracteristicas e tendéncias deste sistema integrado.

6.4.1 Detecciio de segmentos de retas

A geragdo de uma representacio intermedisria dos dados da imagem através
de segmentos de reta se mostrou bastante adequada para o reconhecimento proposto,
embora a aplicabilidade ainda seja restrita. A grande maioria dos segmentos de reta
identificados correspondem aos presentes na imagem e a falhas por falta de detecgdo
podem ser contornadas por modifica¢des nos parémetros, adequando-os ao tipo de
imagem e bordas considerada. As principais deficiéncias recaem sobre bordas mais
grossas, dentro das quais vérias retas podem ser ajustadas, o que acontece com certa
freqiiéncia. Outro problema introduzido por bordas mais grossas é o desvio da posi-
¢d0 ideal do segmento nas proximidades dos vértices.

Ha muitos aspectos na detecgfio de retas a serem corrigidos para aumentar a
qualidade dos segmentos, embora tenham tido, neste trabalho, uma prioridade menor
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em fungfo dos outros modulos. Dentre as possibilidades de modificagdes na transfor-
mada de Hough, duas podem ser destacadas. A primeira ¢ a roboracio de um seg-
mento detectado (e pos-processado para simplificagdes), confrontando-o novamente
com o mapa de bordas e com a imagem original, em cinza ou colorida, procurando
dar consisténcia e corrigir distor¢des. Incorporar um esquema mais eficiente para a
reducfio do numero de segmentos sobre uma aresta, evitando que o processo de fusdo
de segmentos consecutivos ou coincidentes introduzam uma incorre¢do ainda maior a
sua orientag#o e posigdo.

6.4.2 Mapas auto-organizaveis

Os mapas de bordas obtidos através da nova abordagem para a segmentagdo
apresentada no Capitulo 4 podem ser considerados sob dois enfoques distintos em
fungdo de sua aplicagio ao problema de reconhecimento de objetos poliédricos. O
primeiro ¢ relativo a qualidade das bordas e o segundo, relativo ao tipo de bordas.

Considerando-se a precisdo das bordas como sua proximidade as bordas espe-
radas para os objetos poliédricos, a qualidade das bordas obtidas ndo oferece uma
precisdio muito grande, visto que o principal fator que identifica o limite dos objetos
ainda ¢ a intensidade. As bordas, de uma perspectiva mais local, tendem a apresentar
ondulagdes, as quais s3o causadas pela variabilidade das cores nas transi¢des entre
regides da imagem. Esta variabilidade ¢ também influenciada pelo sistema de captura,
relativamente a sua qualidade (camera, lentes, CCD e placa de aquisi¢do). As toleran-
cias da analise de formas e do reconhecimento de objetos, entretanto, sdo suficientes
para contornar estas limitacdes e permitir, com certo grau de confiabilidade, reconhe-
cimentos satisfatorios cujos erros niio se apresentam substancialmente altos.

O tipo de segmentacdo, que considera as cores atraves dos atributos de cro-
maticidade da imagem, por outro lado, mostrou-se bastante adequado ao tipo de pro-
blema. Sdo gerados mapas de bordas em fungéo das cores em detrimento das varia-
¢Bes da intensidade da iluminagfo, o permite identificar ndo somente bordas conti-
nuas, mas também desconsiderar o excesso de bordas que a iluminagfio, em geral,
promove. Esta caracteristica € interessante, pois as bordas extras, devidas ao fundo,
sombras ou outros elementos na cena, acabam sendo em grande parte eliminadas,
resultando em um mapa de bordas mais limpo. Porém, nio s&o perdidas, em geral, as
bordas necessarias ao processamento estabelecido.

Deve-se, ainda, comentar que em situagdes nas quais a iluminagdo € deficiente
(partes escuras ou pretas da cena), a cromaticidade nio pode ser considerada adequa-

damente, propendendo a produzir mapas de bordas excessivamente carregados (so-
bre-segmentados).

6.4.3 Sobel

A segmentagiio pelas mascaras de Sobel apresentam resultados muito interes-
santes na deteccdo de bordas, geralmente as identificando com preciséo. Havendo um
bom contraste nas imagens, todas as bordas de interesse podem ser conseguidas, ca-
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Figura 6.12. Ilustragdo da extensio de um segmento de reta (em preto) para o caso de serem tolera-

das descontinuidades de até trés pontos. Os pontos hachurados representam as posigdes nas quais
existem bordas.

racterizando mapas de bordas com boa representatividade da cena. Para aplicagdes
nas quais as bordas devem ser distinguidas umas dos outras, entretanto, o método
acaba introduzindo uma grande quantidade de bordas pelas quais o interesse ¢ muito
limitado ou até nulo. Entre estas se incluem as induzidas por sombras ou outras varia-
¢Oes de iluminacdo que ndo representam bordas dos objetos sob analise.

As principais conseqiiéncias destas propriedades s3o o excesso de segmentos,
0 que penaliza com uma sobrecarga o processo de reconhecimento, e algumas incor-
re¢des introduzidas na definicio dos segmentos de reta. Nesta filtima situagiio, deve-
se considerar que os segmentos sdo definidos sobre as retas identificadas pela trans-
formada de Hough e que h4 a tolerancia de algumas descontinuidades nos segmentos.
Dependendo das bordas localizadas, nio sfo raras as ocorréncias de que um segmento
¢ estendido além de seus limites reais, unindo bordas disjuntas. A Figura 6.12 mostra
um esquema desta ocorréncia, sendo que, havendo uma tolerancia de intervalos nas
bordas de até trés pontos, o segmento de reta acaba sendo estendido além do vértice.

Além disto, sdo freqiientes as ocorréncias de bordas com espessura superior a
um ponto. Nestes pontos de borda existe a tendéncia de que vArias retas possam ser
ajustadas, com deslocamentos mais ou menos sutis entre elas. Algum excesso de seg-

mentos pode ocorrer ¢, mesmo apds a filtragem de segmentos préximos, pode ainda
haver certa multiplicidade.

6.4.4 Consideragoes gerais sobre os resultados

Superando algumas expectativas prévias em relagdo as medidas de erro para
os reconhecimentos, foi possivel constatar erros relativamente pequenos entre os em-
parethamentos do modelo da base de dados com os segmentos extraidos da imagem.
Considerando que os erros g, s3o, em geral, inferiores a 5x10™ para comprimentos
dos segmentos iniciais iguais a 1, € possivel considera-los reduzidos, o que indica
ajustes de boa qualidade, mesmo em situagio nas quais o reconhecimento foi mais
critico. Estas ponderagdes aplicam-se ao caso em que o objeto foi corretamente reco-
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nhecido, havendo casos em que o niimero de arestas reconhecidas ¢ reduzido, apesar
do reconhecimento correto.

E importante, ainda, ressaltar que, em varios casos, 0 reconhecimento € bem
sucedido em imagens com multiplos objetos, como a apresentada nas Figuras 6.7(g) e
(j). Embora ainda nfio se tenha um mecanismo automatico de remogéo dos segmentos
removidos para continuidade da anélise da imagem, em busca de outros objetos, esta
abordagem ¢ também vidvel, introduzindo no sistema de visdo um elemento adicional
relativo a complexidade da cena.

6.4.5 Comentarios gerais

A integragdo de atributos se apresenta com um importante ¢ promissor desta-
que para os sistemas de visdo por computador. Os estudos apresentados neste capi-
tulo, embora requeiram outras investigagdes, ilustram o grande potencial latente da
cooperagdo entre técnicas e atributos para a resolugéo de problemas. Ha, porém, ain-
da varios caminhos a serem explorados, envolvendo outros atributos perceptivos e
outras técnicas de analise.



“As palavras do mundo estdo loucas para formar sentengas.”
Gaston Bachelard

7 Conclusoes

jabilizar a inclusdo das cores como informagdo no processamento da vis3o ndo ¢

somente muito interessante, mas representa uma area ainda a ser explorada mais

profundamente. Este trabalho apresenta uma proposta para que esta inclusdo
seja efetivamente realizada, fazendo a incorporacio da cor ao sistema de visdo artifi-
cial Cyvis-1.

O sistema Cyvis-1, de um ponto de vista geral, ¢ um sistema de visdo cuja
inspiragio em sistemas bioldgicos de visdo levou a adogdo de modularidade, hierar-
quia, segregacio de fungdes especificas, cooperacdo entre subsistemas, representagdo
da informagdo visual em varios niveis de complexidade, entre outras caracteristicas
[Costa ef al. (1994)]. A este contexto se agregam as propostas realizadas nesta tese,
definindo um subsistema que manipula a cor para a segmentagdo de imagens em regi-
des ou bordas, apresentando um modelo para avaliagdo comparativa entre mapas de
bordas e, nfio menos importante, definindo o embrifio de um esquema para a integra-
¢do do processamento de atributos distintos, no caso o objeto do estudo (cor) e in-
formagdes espaciais (estéreo), promovendo cooperagio, compartilhamento de infor-
magdes e integragio sensorial.

A secdo seguinte descreve as principais conclusdes de cada uma das trés énfa-
ses em que esta tese se apoiou, aptesentando também suas principais contribuigdes.

As se¢des 7.3 e 7.2 apresentam, respectivamente, as conclusdes gerais do trabalho e
as propostas de continuidade.

71 Conclusoes do trabalho

Um dos objetivos propostos para o trabalho foi atingidos através da especifi-
cagiio um técnica de segmentagdo de imagens coloridas baseada na utilizagdo de ma-
pas auto-organizaveis e detecgio de agrupamentos. Além da proposicdo a técnica, foi
feito seu detalhamento segundo suas caracteristicas de comportamento ndo somente
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frente a imagens de caracteristicas variadas, mas também relativamente a variagio e
influéncia de um conjunto de pardmetros que influenciam a segmentagéo.

Um segundo item consiste no estudo comparativo entre técnicas de segmenta-
¢do, verificando o comportamento dos mapas de borda produzidos por cada uma re-
lativamente a um conjunto de atributos locais, os quais estdo diretamente associados
as varia¢des locais dos atributos da imagem e, em conseqiiéncia, as descontinuidades
presentes. O estudo considera as taxas em que as técnicas concordam ou divergem de
uma segmentacio manual, esta wltima realizada incorporando-se elementos da per-
cepeio humana na geragdo das regides e do mapa de bordas. A ponderagdo entre as
taxas em que ha concordancia ou discorddncia da segmentacio manual foi também
realizada, tendo seus resultados sido discutidos.

Por final, e importante ja que incorpora grande parte da motivagdo de todo o
trabalho realizado, foi apresentada uma proposta de um esquema de implementagéo
para os médulos do Cyvis-1, incluindo aquisi¢do de imagens, processamento por cof,
processamento de bordas em niveis de cinza, um médulo de analise de formas para a
deteccdo de segmentos de reta e a inclusdo do modulo para o célculo de profundidade
(estéreo) desenvolvido pelo aluno de doutorado Alan Salvany Felinto, além do reco-
nhecimento de objetos poliédricos da imagem através da confrontagdo com represen-
tagdes em uma base de dados [Moreira ez al. (1999)]. Foi possivel, nesta etapa, che-
gar a conceitos importantes do sistema de visfo, caracterizando os médulos envolvi-
dos, definindo as estruturas de controle internas e externas, incorporando um meca-
nismo de troca de mensagens e dados baseado na proposta de comunicagdo do aluno
de doutorado Odemir M. Bruno [Bruno & Costa (1997)], identificar ¢ implementar
estruturas de representaco das informagdes em varios niveis de sofisticagdo, promo-
ver a hierarquia e a integragiio dos médulos constituintes, os quais processam fungdes
distintas de atributos visuais.

Apresentadas as caracteristicas gerais dos trés principais objetivos do trabalho,
encontram-se nas se¢des seqiientes as conclusdes de cada um individualmente.

7.1.1 Maétodo de classificacio com mapa auto-organizavel

No Capitulo 4, uma proposta para um método para a segmentagdo de imagens
coloridas foi descrito e avaliado. Corresponde a uma nova abordagem para a seg-
mentacdio, a qual incorpora a inspiragdo biologica através da utilizagdo de mapas
auto-organizaveis, aliados a detecgdo automatica das classes presentes, por um crité-
rio definido entre o espalhamento dos dados dentro das classes e entre as classes.

A abordagem permitiu, correspondendo as expectativas prévias, produzir re-
sultados satisfatérios para uma grande variedade de imagens, as quais possuem varia-
bilidade em termos de iluminacfio, condigdes de aquisi¢do, presenga de reflexos e
quantidade e tipo dos objetos presentes. A utilizagdo da cromaticidade como a infor-
macio interna das as unidades da rede neural que implementa o mapa auto-
organizavel também provou ser uma escolha adequada para o reconhecimento das
classes, reduzindo a influéncia da iluminag¢o na imagem. Obteve-se, assim, um certo
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grau de independéncia em relagdo a sombras € a outros contrastes de iluminagao.
Cada elemento cromatico pdde, desta forma, ser detectado apropriadamente, o que
ocorreu para a maioria das imagens utilizadas para os experimentos. Esta robustez
indica, dentro de limitagdes, uma aplicabilidade relativamente geral da técnica pro-
posta.

Os experimentos também puderam evidenciar, obedecendo-se a alguns limites,
que a metodologia se apresenta com razoavel independéncia dos parametros de confi-
guragdo, como tamanho do mapa e taxas de aprendizado e decaimento, entre outros.
Isto torna a utiliza¢do do método mais simples para que seja ajustado a uma aplicagéo
especifica. Situagdes extremas, como mapas com poucos nos ou taxas de decaimento
que aceleram demasiadamente o processo de convergéncia, devem, obviamente, ser
evitadas, sob o custo da convergéncia ndo ser atingida de modo apropriado ¢ a seg-
mentacdo ser incorreta.

A validac¢io da técnica foi realizada através da comparagdo com uma segmen-
tagdo por regides feita manualmente. A segmentacio manual ¢ feita considerando-se,
além dos dados mais objetivos da imagem (cor dos pontos e suas relagdes de vizi-
nhanga, por exemplo), informagdes também subjetivas como inferéncia do conheci-
mento do objeto na determinagdo dos limites entre regides. Nota-se uma grande cor-
respondéncia entre as regides esperadas (com uma interpretacdo humana da cena) € as
efetivamente detectadas pelo algoritmo. Esta relagio € importante, pois a metodologia
de segmentagdo proposta acaba refletindo uma proximidade com aspectos subjetivos
da percep¢do humana.

A comparagdo do desempenho do método em relagdo a duas outras técnicas
de segmentacgio por classificagdo foi também apresentada, indicando que o compor-
tamento, embora ndo consistentemente superior, ¢ comparavel, na maioria dos expe-
rimentos, a classificagdo por k vizinhos mais préximos e um pouco inferior, em geral,
a classificacdo bayesiana. Ressalta-se, ainda, que ambas as classificacdes usadas na
comparacdo necessitam de uma fase supervisionada, na qual tanto o nimero de clas-
ses quanto seus ajustes para classificacio dependem de um operador que determine
um conjunto de amostras. Para a classificagdo por k vizinhos, um conjunto de amos-
tras deve ser previamente rotulado para, posteriormente, ser confrontado com os de-
mais dados para as rotula¢des restantes. As fungdes de probabilidade da classificagdo
bayesiana também dependem de uma rotulagéio prévia de um conjunto de amostras,
bem como é necessario estabelecer as probabilidades a priori para as classes. A au-
séncia da supervisdo corresponde, entdo, a uma vantagem em relacdo as outras técni-
cas, produzindo resuitados similares em qualidade sem necessidade de interveng@o.

Ha, entretanto, uma certa instabilidade nos limites entre regides nas segmenta-
¢Oes geradas pela técnica proposta. Devido tanto a problemas relativos a resolu¢éo na
aquisi¢dio das imagens quanto a utilizagdo da cromaticidade como informagéo para a
separacdo das classes, nas areas da imagem em que hé a transicdo de uma classe para
outra nio € incomum haver oscilagdes nas cores, o que ¢ refletido em uma precisdo
menor na fronteira entre duas regides. Como conseqiiéncia, mesmo em partes da ima-
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gem em que a fronteira aparenta ser reta surgem algumas ondulagbes, que aumentam
de intensidade & medida que outros fatores como baixa ilumina¢io ou reflexos se tor-
nam mais presentes. O acréscimo da informac¢éo da intensidade luminosa como dado
para a segmentacio tende a minimizar este problema, fazendo com que as oscila¢ées
nas bordas sejam bastante reduzidas. Em contrapartida, novas bordas sdo introduzidas
em fun¢fo da iluminag¢do, bem como observa-se uma tendéncia para que ocorresse
sobre-segmentagdo nestes casos. Em casos especificos, entretanto, o uso da ilumina-
¢do para a formag¢do do mapa auto-organizavel pode ser considerado como uma al-
ternativa conveniente.

As deficiéncias da segmentacdo correspondem, principalmente, a duas condi-
¢Oes: texturas e iluminacdo. Nas regides em que ha texturas a classifica¢do ndo é
apropriada, observagéo que também ¢ valida para outras formas de segmentagio por
classificacdo; ndo apenas ha um excesso de bordas como o nimero de pequenas regi-
Oes € grande. Relativamente a iluminagfo, a cromaticidade, enquanto normalizagéo
das componentes RGB, tem valores mais estaveis e coerentes quando pelo menos
uma das trés componentes ndo tem valores muito baixos. Quando as componentes sio
todas de valores pequenos, o que corresponde a regides escuras, uma instabilidade é
introduzida na cromaticidade, a qual ndo tem significado para regides de pouca ilumi-
nac¢do. Estas areas muito escuras tendem, sob condigcdes gerais, a serem excessiva-
mente segmentadas.

7.1.2 Comparacio de desempenho de técnicas de detecgiio de bordas e combi-
nacio baseada em contexto local

Uma proposta de um novo modelo de comparagéo entre técnicas de segmen-
tacdo foi apresentada, introduzindo atributos locais como pardmetros de separagfio
para as comparagoes. A relacfio entre bordas e atributos como varidncias locais, que
foram utilizadas no modelo, mostrou-se um elemento bastante adequado na compara-
¢do, permitindo agrupar técnicas de desempenho similar e distinguir outras com com-
portamento diferenciado.

A comparagdo ¢ vinculada, em um primeiro plano, ao numero de coincidén-
cias entre bordas produzidas por técnicas de segmentagio e mapas de bordas de refe-
réncia. Em um segundo plano, as divergéncias entre as bordas também sio considera-
das, através da defini¢iio de uma raxa de excesso que representa o quanto uma técnica
“discorda” do mapa de referéncia. Através da ponderacdo entre as taxas de coincidén-
cia e de excesso € possivel analisar a qualidade relativa dos mapas de bordas para si-
tuagOes especificas. Esta ponderagdo foi estabelecida nas defini¢des dos coeficientes
acumulativo e proporcional. Torna-se vidvel, entdo, priorizar as taxas de coincidéncia
e identificar as técnicas que determinam melhor as bordas e, por outro lado, priorizar
as menores taxas de excesso, o que reflete encontrar uma minimiza¢do dos erros na
deteccdo das bordas.

As anilises apresentadas permitiram ilustrar o comportamento genérico das
técnicas, revelando melhores ou piores desempenhos através do coeficiente acumula-
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tivo. Este coeficiente, em particular, através da contagem do nimero de melhores
desempenhos, tende a separar de uma maneira mais forte umas técnicas das outras.
Isto é obtido quando técnicas que ndo tiveram o melhor desempenho para um dado
intervalo da variincia s3o desconsideradas em fun¢do daquela com melhor desempe-
nho. Desta forma, os melhores desempenhos sdo considerados de modo mais absolu-
to. Os coeficientes proporcionais, por sua vez, produziram resultados gerais similares,
corroborando os desempenhos relativos das técnicas. Entretanto, como utilizam a
média das taxas de coincidéncia e excesso, tendem a apresentar uma compara¢do mais
precisa entre as varias técnicas, mesmo que estas niio sejam as melhores ou as piores.

Enquadradas no modelo de comparagio, foi possivel observar que técnicas
voltadas a bordas introduzem uma maior precisdo nos resultados, quando comparadas
as técnicas que utilizam classificagdo. Da mesma forma foi comprovada a importancia
das diferencas de iluminagdo na localizagdio das bordas, as quais sdo mais nitidas €
precisas quando a segmentac¢io considera a componente de intensidade. Por outro
lado, esta inclusdo tende a aumentar o numero de bordas em excesso. Ponderar entre
estes limites €, portanto, necessario.

O estudo feito para classes de imagens comprovam os resultados gerais obti-
dos para todas as imagens da base de dados. A utiliza¢@o de classes, entretanto, per-
mitem uma analise mais detalhada e precisa dos desempenhos das técnicas quando a
variabilidade de contetido das imagens é reduzida.

Derivada da comparagio das técnicas, a proposta de uma combinagéo seletiva
baseada nos atributos locais foi apresentada. Considerar os resultados individuais das
técnicas para a sele¢do condicional dos pontos de bordas em fungéo das regides da
imagem mostrou-se importante para reduzir as taxas de excesso, a0 mesmo tempo em
que se procura maximizar as taxas de coincidéncia. Os experimentos realizados com-
provam esta posi¢ao, gerando um modelo que, apos calibrado segundo as taxas e co-
eficientes definidos, pode ser empregado para “otimizar” mapas de bordas em relagdo
a um conjunto de técnicas para uma dada aplicagéo.

7:1.3 Integragio sensorial entre cor e estéreo

Dada a importancia da combinagio de atributos visuais para o processamento
e a analise de imagens, esta tese também apresenta um modelo de estruturag@o para o
sistema de visdo Cyvis-I que promove a integragdo em varios niveis entre seus sub-
sistemas. A proposta apresentada envolve, em primeira instancia, a cooperagdo € inte-
gracdo entre os modulos de segmentago por cor e estéreo. Além disto, sdo também
considerados os médulos de aquisi¢éo, analise de formas e reconhecimento de objetos
poliédricos.

A proposta define os mecanismos de comunicagdo € os protocolos envolvidos,
permitindo a estruturagdo de médulos independentes e quase autbnomos, que operam
como um sistema de processamento distribuido. As caracteristicas de modularidade e
integragdo ficam, desta forma, incorporadas a estruturagfio, que também envolve a
segregac¢do de funcGes entre os diversos subsistemas. O estabelecimento de um meca-
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nismo de coordenagéo do sistema introduz o controle central, que gerencia sua opera-
¢d0 como um todo.

O reconhecimento de objetos poliédricos, utilizado para a avaliagdo do mo-
dulo de estéreo, foi descrito e implementado, estabelecendo-se como mecanismo para
a validacdio desta abordagem para do sistema integrado. Através da verificagdo dos
reconhecimentos (e de suas falhas) foi possivel determinar as caracteristicas basicas
do comportamento do sistema, que se mostrou vidvel como solugdo para a classifica-
¢do dos objetos. Um erro qualitativo para o reconhecimento e um erro geral de empa-
relhamento foram definidos, tendo sua utilizagfio se mostrado adequada para a com-
paragdo dos resultados.

Permitiu-se, assim, comparar os mapas de bordas gerados pela técnica com
mapas auto-organizaveis e por Sobel. Desta comparagdo, os principais aspectos sdo a
precisio do reconhecimento e o tipo de mapa de bordas produzido. Concordando
com as conclusdes feitas para nova técnica de segmentacdo por mapas auto-
organizaveis e para a comparagdo das técnicas de segmentagdo, uma tendéncia para
que a precisdo dos resultados produzidos por Sobel permanecesse maior foi observa-
da. Entretanto, o excesso de bordas que Sobel introduz na imagem (outros objetos e
sombras, por exemplo) tendem a alterar o desempenho da andlise de formas, que
prolonga segmentos de reta além do desejado e gera certa multiplicidade de segmen-
tos para uma mesma borda. Embora esta iiltima ocorréncia também se manifeste em
menor intensidade para a segmenta¢@o por mapas auto-organizaveis, ha uma propen-
sdo deste wltimo para um menor excesso de bordas. Sacrifica-se, porém, um certo
grau de precisdo.

Apesar do correto reconhecimento de objetos com erros considerados satis-
fatorios, ainda ba um numero grande de falhas no reconhecimento, o que nfo invalida
a abordagem, mas salienta que ainda ha ajustes a serem feitos.

7.2 Conclusdes gerais

_ Esta tese descreve trés contribui¢des principais, relacionadas a segmentagdo
de imagens coloridas, ao estudo comparativo das bordas produzidas por técnicas de
segmentagdo variadas e 2 estruturagdo do subsistema de cor do sistema de visdo
Cyvis-1, com integragdio ao subsistema de estéreo. Todas convergem para formar
aspectos diferentes de um mesmo escopo, que ¢ o sistema artificial de visdo Cyvis-1.
Cada objeto de estudo foi apresentado e avaliado, indicando suas caracteristicas, li-
mitacSes e deficiéncias, mas mostrando também que sua aplicagdio e qualidades so-
brepdem, em grande parte, as insuficiéncias. Embora consideradas separadamente, as
inter-relagdes entre os trabalhos realizados s3o muitas, destacando-se a utilizagéo da
segmentagio por mapas auto-organizaveis, aliado a informagdes estereoscopicas, no
reconhecimento de objetos e a viabilidade da integragdo do estudo comparativo das

técnicas de segmentagio no sistema de vis3o, para a separagdo de tarefas e integracéo
de outros atributos visuais.
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Tabela 7-1. Sintese das contribuices deste trabalho.

Abordagem Principais contribuices
Segmentagdo por - Estipulagdo de uma nova abordagem para segmentacio de imagens
mapas auto-organizaveis coloridas;

- Validagfo dos resultados;

- Comparagdo com outras técnicas (classificagdo bayesiana e por &
vizinhos mais proximos), mostrando, dentro de certos limites, sua
proximidade de resuitados;

- Inclusdo da cromaticidade para redugdo da influéncia de sombras e
outras interferéncias de intensidade de luz;

- Proximidade geral dos resuitados da segmentagfo a segmentacio
manual

Comparagiio de técnicas - Determinago de uma nova abordagem comparativa para mapas de
de segmentacdo por bordas  bordas;
- Introdugdo de atributos locais como elemento de comparagio entre
técnicas;
- Proposi¢do de medidas de desempenho, como as taxas de coincidén-
cia e excesso e os coeficientes acumulativo e proporcional;
- Proposigéo e avaliagdo da combinagio seletiva de bordas;
- Andlise dos desempenhos por classes e geral.

Integracdo entre cor - Introdugdo da estruturagdo e implementagio para a integracio de

€ estéreo atributos visuais no sistema de visao Cyvis-1;
- Proposi¢do um modelo de cooperagio e integracgdo entre subsiste-
mas;
- Avaliagdo do reconhecimento de objetos poliédricos através da inte-
gragao;
- Avaliagdo e validagio do sistema através da definigio de critérios de
erro;
- Caracterizacio de mapas de bordas de origens diferentes (bordas e
por segmenta¢do*), qualificando-os segundo o reconhecimento.

Geral - Comprovagio da viabilidade e potencial da integracio de atributos
visuais;
- Validagio da estrutura do sistema como mecanismo de avaliagio
para processos de visfio.

Demonstrou-se, também, que a estruturagio do sistema de visio permite e
estimula a validag4o dos resultados, avalizando os progressos realizados e viabilizan-
do um trabalho integrado e multidisciplinar.

A Tabela 7-1 apresenta as principais contribuicdes desta tese, sintetizando as
conclusdes e colocagdes deste capitulo.

Além disto, um ultimo objetivo geral, que compreende nio sé os desenvolvi-
mentos realizados separadamente, mas sua uniio como elementos de um sistema de
visdo mais abrangente também foi atingido, abrindo novas perspectivas de estudos e
contribuindo para o conhecimento como um todo.

" Considerando que um dos mapas de bordas € derivado da segmentacdo por regides.
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7.3 Continuidade

O trabalho desenvolvido, em seus trés enfoque principais, abriu varios outros
caminhos, para os quais a investiga¢iio se apresenta promissora. Apesar de apresenta-
das separadamente em relagdo a segmentacdo por mapas auto-organizaveis, a compa-
ragdo das técnicas de segmentagdo € 4 integragio de médulos do Cyvis-1, muitas das
propostas apresentadas compartilham aspectos em comum.

Embora a segmentagio por mapas auto-organizaveis tenha atingido um estado
estavel de desenvolvimento, muitas melhorias ainda podem ser introduzidas para cor-
rigir falhas na segmentag@o. Trabalhos futuros podem ser direcionados, assim, para os
seguintes pontos principais:

a) Inclusdo de tratamento diferenciado nas regides das bordas. As bordas entre as
regides constituem uma deficiéncia da técnica de segmentagdo proposta, de forma
que um tratamento diferenciado para estas regides pode proporcionar uma melhor
qualidade nas fronteiras entre as classes. Uma possibilidade é a associagio da téc-
nica a outra de detec¢do de bordas, a qual verificaria (através do gradiente colori-
do, por exemplo), as 4reas em que ha bordas, mesmo que esta deteccdo seja em
excesso. Apos a selegdo das classes do mapa auto-organizavel, estas regiGes de
bordas seriam revistas em termos de classificagdo. As éreas classificadas, menos as
bordas, poderiam sofrer um processo de crescimento de regides, até que as fron-
teiras de regides vizinhas se unissem. Um critério de controle para o crescimento
de uma classe poderia, por exemplo, adotar um esquema de “escalada” do gradi-
ente. Valores mais altos do gradiente seriam classificados por ltimo, tendendo a
fazer coincidir o encontro entre regides a bordas qualificada localmente pelo gra-
diente. Naturalmente, critérios de continuidade e coesdo das classes precisariam
ser estabelecidos.

b) Avaliar outras formas de agrupamento de dados. Outras formas nfio supervisio-
nadas para a determinagdo das classes poderiam ser adotadas, utilizando outros
critérios para avaliar o nimero de classes e sua representatividade no mapa. Da
mesma forma uma segunda rede neural (ou mapa auto-organizavel) poderia ser
incluida para processar os dados da primeira instancia da rede, reduzindo mapas
32x32 para mapas 1xn, para os quais nos vizinhos pudessem quantificar methor
os limites entre classes distintas.

O estudo comparativo e a combinagdo de bordas podem ser enriquecidos atra-
vés das seguintes consideragdes:

a) Avaliacdo concorrente dos atributos locais e aumento do numero de atribu-
tos. As analises apresentadas consideraram cada atributo de forma isolada. Na
combinagdo de mapas de bordas, poder-se-ia também incluir um critério de sele-
¢fio que comparasse simultaneamente atributos distintos, definindo mecanismos
como “melhor atributo para uma regido da imagem”, ou variagdes similares.
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b) Incorporagdo da combinagdo seletiva de bordas ao sistema Cyvis-1. Uma das
principais dificuldades na combinagZo seletiva de bordas ¢ a possibilidade de se ter
que realizar varias segmentacdes para combinar resultados. Em sistemas que ope-
rassem de forma paralela, como se propde o Cyvis-1, médulos variados fariam di-
versas segmentagdes, as quais seriam combinadas por outros médulos, cada qual
segundo suas necessidades particulares.

Confundindo-se com as propostas para a comparagio das técnicas de seg-
mentacdo, a integracdo do Cyvis-1 apresenta diversas possibilidades, dentre as quais
podem ser destacadas as seguintes:

a) Incorporagdo de outros atributos visuais. Novas investigagdes sobre cooperacio
entre modulos incluem diversas associa¢des, dentre as quais a inclusdo de textura
se apresenta bastante interessante. Para este aspecto, novas estruturas de comuni-
cacdo e representacdo deveriam ser desenvolvidas, bem como a inclusio de um
controle geral mais sofisticado se tornaria necessaria. [Moreira et al. (1999)]

b) Aumento do grau de compartilhamento de informagées, com acréscimos de fluxo
inverso nos dados. Um dos pontos principais da integracio ¢ a reutilizagdo da in-
formagdo processada nos diversos médulos. A confirmagio de informagdes pode
ser feita entre médulos, de forma que cada um refinasse suas informacdes a partir
da compara¢do com outros dados. Por exemplo, as informagdes dos dados em
trés dimensbes poderiam ser incorporadas ao refinamento das segmentagdes por
mapas auto-organizaveis, o que melhoraria, por sua vez, a qualidade da informa-
¢do de profundidade.

Por fim, novas investigagSes para utilizagdo das cores na segmentacio de ima-

gens podem incluir, por exemplo:
a) Caracterizacdo estatistica das distribui¢es das cores. Ha, ainda, uma falta de
caracterizacdo de como as diversas cores se distribuem nas imagens. Um melhor
entendimento das cores, que dependem tanto da classe de imagens como das con-
di¢des de aquisicdo, poderia ser obtido através de uma caracterizacio sua caracte-
rizacdo estatistica. Ndo somente os atributos RGB poderiam ser avaliados, mas
também outros sistemas de representacdo, em especial os relacionados a atributos
perceptivos (por exemplo, HSI).

b) Desenvolvimento de novos mecanismos de aquisi¢do e andlise da composi¢do
espectral do ambiente. As imagens adquiridas por cameras digitais representam
simplificagdes da composig¢io espectral do ambiente. A compreensdo mais porme-
norizada de como determinados tipos de ambiente sio formados em termos de
composi¢do de comprimentos de onda ¢ importante para criar novos mecanismos
de segmentagdo, processamento ou cooperagdo. Esta op¢io, naturalmente, envol-
veria também o desenvolvimento ou a adaptagdo de um hardware especifico.

Jander Moreira
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A. Glossario

A relagdo de termos apresentada neste apéndice corresponde as nomenclaturas
com sentido restrito ou especifico, apresentando a conotagdo utilizada no texto. Além
destes, temos de uso geral em visdo, reconhecimento de padrGes, processamento de
imagens e redes neurais, cujos significados foram considerados importantes para des-
taque, também se encontram incluidos para permitir um completo entendimento.

Acromadtico Estimulo que ndo apresenta componentes de matiz, consistindo apenas de inten-
sidade (do branco ao preto, através dos cinzas intermediarios). Cf. monocromadti-
co.

Agrupamento 1. Ato de separar um conjunto de dados em grupos, segundo um critério de si-

milaridade de atributos. 2. Um destes grupos.

" Borda degrau Corresponde a uma borda de ascenséo rapida, cujo perfil delineia um degrau
entre duas intensidades diferentes.

Borda rampa Corresponde a uma borda de ascensdo um tanto suave, formando, em seu perfil,
uma rampa ou inclinagio pouco abrupta.

C.I.E. Commission Internationale de I’Eclairage, 6rgdo que, em 1931, definiu o “ob-
servador padrio” para experimentos de colorimetria e fotometria.

Campo receptivo Area da retina que, se estimulada, provoca alguma resposta em um neurdnio que
tenha seu sinal medido. Diz-se que € o campo receptivo daquele neurénio em

particular.
Cognicdo Aquisigio do conhecimento ou identificagdo de um conhecimento prévio.
Cor Caracteristica da luz que permite a um observador distinguir diferengas no esti-

mulo conforme varia sua composigio espectral.
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Cromadtico

Degrau

Estéreo (visdao)

Foveal

Grupo

Huminagdo

Insight

Irradiincia
Luminéncia

Matiz

Monocromdtico

N.T.S.C.

Neurénio

No
Peroepcio
Radiancia
Rampa
Refletincia

Saturacdo

Sensacdo

Apéndice A: Glossario

Estimulo ou atributo correspondente a uma certa composicao espectral com certa
magnitude.

Veja borda degrau.

Forma reduzida de estereoscopico. Visdo binocular, isto é, relativa a ambos os
olhos, permitindo a nogio de profundidade. Visio estereoscopica.

Relativo 4 fovea e que possui suas caracteristicas, dentre as quais destacam-se
maior acuidade, maior numero de fotorreceptores e grande sensibilidade a cores.

Veja agrupamento (2).

Intensidade do estimulo luminoso, relativo 4 quantidade de luz que parece ser
emitida.

Compreensio repentina, em geral intuitiva, das proprias atitudes e comporta-
mentos, de um problema ou de uma situagio.

Medida da poténcia de luz incidente sobre uma superficie.
Componente de iluminagio de um estimulo.

Atributo da cor que permite classifica-la como azul, amarela, verde ou vermelha,
ou como combinagdes delas.

Estimulo ou atributo que € especificado por um Gnico comprimento de onda de
certa magnitude.

National Television Systems Committee, 6rgao estadunidense que regulamenta o
padrdo para transmissio e recepgdo de televisdo. Aplica-se a sigla também ao

proprio sistema de codificagiio do sinal (veja-se o sistema YIQ na se¢fio 2.3.3.2).

1. Célula nervosa que transmite impulsos nervosos em organismos biolégicos.
2. Cada unidade de redes neurais artificiais (veja unidade).

Veja unidade.

Experiéncia causada pelo estimulo a um dos sentidos.

Medida da poténcia de luz proveniente de uma fonte de luz ou de uma superficie.
Veja borda rampa.

Veja radidncia.

Atributo da cor que equivale a quantidade de “branco”: o rosa é o vermelho
menos saturado.

1. Impressdo causada numa formagao receptora por um estimulo, e que, por via
aferente, ¢ conduzida ao sistema nervoso central. 2. Experiéncias elementares
que, combinadas, formam a percepgao.
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Topologia Relagdo de vizinhanga entre os nds de uma rede neural. Através de conexdes
laterais, a ativacdio de uma unidade da rede nio altera (fase de aprendizado)
somente seus pesos internos, mas também os pesos de vizinhos, criando uma
relacfio entre as unidades que mantém proximos nds com pesos semelhantes.

Unidade, Cada “neurénio” de uma rede neural artificial, ao qual, geraimente, estd associa-
Unidade de pro- do um peso interno relativo a dados de entrada.
cessamento

Jander Moreira



B. Convenc¢ao de notagao

A notacdo relacionada a seguir representa sua utilizagdo mais comum, embora
ndo exclusiva. Varia¢oes, quando utilizadas, sdo indicadas no texto.

AE W0

RGB, HSI

R,G,B,r,g b
etc.

M,N
ij, k
ab,x,y
z

M. S

v, w, |

fq

=|

Indicam valores escalares relacionados a dngulos, comprimento e onda e
erro, por exemplo.

Representam espagos de cores.

Indicam valores escalares das componentes cromaticas.

Correspondem a quantidades, como niimero de pontos ou de amostras.
Indicam valores escalares inteiros.

Representam valores escalares continuos.

Além da indicagdo de somatorios, € a notagio para a matriz de covariancia.

Indicam matrizes.

Representam vetores, utilizados tanto no sentido convencional quanto para a
representagio vetorial das cores.

Correspondem a fungdes ou espagos vetoriais.

Indica o valor médio para um conjunto de dados. Excecao feita para as fun-
¢Oes ¥, g € b que representam os estimulos tricromaticos.



C. A transformada de Hough

A transformada de Hough [Hough (1962)] ¢ um procedimento usualmente
utilizado para a localiza¢@o de pontos colineares em imagens bindrias. A efetivacdo da
deteccdio das retas ¢ obtida adotando-se uma representacdo (equagdo) que descreva
uma reta genérica, como a apresentada na Equagdo C.1, proposta por Duda e Hart
[Duda & Hart (1972)]. A disténcia da reta & origem ¢ representada por p, enquanto 0
indica o angulo que a reta normal forma com o eixo x.

p =x cosO + y sind (C.1)

Por cada ponto (x, y) passam infinitas retas, cada uma delas descritas por valo-
res distintos de p e 0. Dois pontos definem, no espago, uma reta e, através de suas
coordenadas ¢ possivel encontrar os valores de p e 6 que caracterizam esta reta. Va-
rios pontos colineares também compartilham os mesmos valores (p, 0).

O principio da transformada de Hough ¢ definir um espago de parametros €
fazer o mapeamento de cada ponto do espago xy neste novo espago. Um determinado

“ponto (x, y), pelo qual passam infinitas retas, € descrito no espago de parametros por
uma curva sendide, para todos os valores de p e 6 que descrevem estas retas. Como 6
é o angulo, restringir o espago ao intervalo [-n/2, n/2] ¢ suficiente para descrever
corretamente as retas. Também ao parimetro p é permitido assumir valores negativos,
que indicam a dire¢fio na qual a disténcia € tomada.

Dentro destas diretrizes, pelos pontos (-4, 0), (-2, 5), (0, 10), (-4,10) e
(2, -5), apresentados na Figura C.1(a), passam as retas determinadas pelos valores de
p e O sobre as curvas da apresentadas na Figura C.1(b). As posi¢des em que as cur-
vas se interceptam identificam os parametros das retas que passam por dois pontos.
Quantos mais curvas se interceptam em uma mesma posicdo no espa¢o de parame-
tros, maior o nimero de pontos colineares. Notam-se, na Figura C.1(b), os cruza-
mentos de duas curvas (indicados como “duplos”), os quais de referem as retas defi-
nidas por cada par de pontos da Figura C.1(a). Além destes, cruzamentos de trés
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Figura C.1. (a) Conjunto de cinco pontos no espago xy. (b) Curvas no espago de parametros corres-
pondentes a estes pontos.

curvas em um mesmo ponto (cruzamento “triplo”) indicam trés pontos colineares.
Deve-se observar que ha quatro, e nio apenas dois, cruzamentos triplos, referentes

aos angulos 8 que sdo equivalentes, como seriam os angulos % e —3m 4 » POT exem-

plo.

Para aplicagio em imagens digitais, dimensiona-se um espago de acumula-
dores, equivalente a quantizagdes em p e em 8 [Schalkoff (1989); Gonzales &
Woods (1992)]. Para um ponto da imagem, entdo, ¢ calculada a sendide
correspondente no espago de parametros, considerando-se a origem no centro da
imagem. Cada célula dos acumuladores interceptada pela curva tem seu conteudo
incrementado em uma unidade, sendo este processo repetido para os demais pontos.
As células acumuladoras situadas nos cruzamentos das curvas identificam, pela
contagem maior, que ha um nimero maior de pontos na imagem que s3o colineares ¢
compartitham aqueles pardmetros especificos (coordenadas p e 0). Localizando-se as
células com maior valor também sio identificadas as retas mais significativas
presentes na imagem.

Obtidas as equagdes das retas é possivel, entdo, traca-las novamente sobre a
imagem e verificar, assim, a extens3o dos segmentos de reta que efetivamente provo-
caram a identificacdio da reta. Os segmentos de reta da imagem podem, deste modo,
ser identificados. Além disso, uma analise de conexidade pode ser empregada para
melhorar os segmentos [Costa & Sandler (1993)].

E importante, ainda, observar que outras formas de parametrizagdo de retas
podem ser utilizadas, como € o caso de se usar, por exemplo, a apresentada na Equa-
¢do C.2. Esta forma, em particular, introduz uma dificuldade para retas verticais ou
quase verticais, quando o valor de a deve ser muito alto e a representacdo computaci-

onal do espago de parimetros ¢ mais complexa [Duda & Hart (1972);
Schalkoff (1989)].

y=ax+b (C.2)
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L Rastreamento (Backmappping)

Em 1986, Gerig e Klein [Gerig & Klein (1986)] introduziram um passo adici-
onal a transformada de Hough, incluindo um “rastreamento”, denominado backma-
pping, da transformada realizada. Um novo arranjo de acumuladores com as mesmas
caracteristicas do espago de pardmetros é definido e, novamente, a transformada ¢
calculada para cada ponto da imagem. Para este novo espaco, porém, somente s3o
incrementadas as posi¢des que correspondam ao acumulador de valor mais alto do
espago usual. Em outras palavras, para cada ponto da imagem ¢ recalculada a sendide
correspondente; sobre o espago de acumuladores € tragada a curva, verificando-se,
para as posigdes sobrepostas pela sendide, o acumulador que apresenta maior valor;
somente a posi¢do correspondente a este acumulador € incrementada no novo espago.

Esta abordagem corresponde a um “refor¢o” aplicado a transformada mais
usual, reduzindo drasticamente os picos causados por pontos colineares menos signi-

ficativos (por exemplo, segmentos com poucos pontos ou interferéncia entre objetos
distintos na imagem).

i Generalizagoes da transformada de Hough

Além da parametrizagdo das retas, ¢ possivel parametrizar outras curvas,
como circulos ou elipses, e aplicar um processo similar de incrementos de acumulado-
res no espago de parametros. Extensdes da transformada de Hough para a detecgio
de outros padrdes sdo, portanto, vidveis. [Schalkoff (1989)]
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D. Resultados para as diferentes técnicas de segmentagio

Este apéndice apresenta, de forma mais extensiva, os resultados das segmenta-
¢Oes das imagens. A Tabela D-I descreve as legendas utilizadas nas imagens.

Tabela D-I. Descrigfio das legendas para a figuras do apéndice.

Legenda Descricio
Original Imagem colorida original, de tamanho 180x240 pontos.
Regides de referéncia Imagem de regiGes de referéncia, obtida manualmente.

Mapa de referéncia
Regides cromaticidade

Mapa cromaticidade
Sobel (manual)
RegiGes Bayes

Mapa Bayes

Regibes ANN

Mapa kNN

Sobel (adaptavel local)
Sobel (adaptavel global)
Gradiente colorido
Regides IC

Mapa IC

Regides I

Mapa I

Imagem de bordas de referéncia, obtida a partir da imagem de regides.

Segmentagdo através de mapas auto-organizaveis utilizando cromaticidade
como dados.

Mapa de bordas derivado da segmentaggo por mapa auto-organizavel usando
cromaticidade.

Mapa de bordas obtido pela aplicagio de um limiar arbitrario 3 magnitude
do gradiente calculado pelas mascaras de Sobel.

Segmentagdo por classificagdo bayesiana.

Mapa de bordas derivado da classificagio bayesiana.

Segmentacdo pelo método dos & vizinhos mais préximos.

Mapa de bordas derivado da classificagio por k vizinhos mais préximos.

Mapa de bordas através da escolha automatica de um limiar local para a
magnitude do gradiente calculado pelas mascaras de Sobel.

Mapa de bordas através da escolha automatica de um limiar global para a
magnitude do gradiente calculado pelas mascaras de Sobel.

Mapa de bordas usando escolha arbitraria de um limiar para o gradiente
calculado sobre os vetores de cor.

Segmentagdo por mapas auto-organizaveis utilizando a intensidade e duas
componentes de cromaticidade da imagem.

Mapa de bordas derivado das regides da segmentagdo por mapa auto-
organizavel utilizando intensidade e cromaticidade.

Segmentagdo por mapas auto-organizaveis utilizando as componentes de cor
(RGB) da imagem.

Mapa de bordas derivado das regies da segmentagdo por mapa auto-
organizivel utilizando as componentes de cor.
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Imagem: cube014
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Imagem: cubel101
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Imagem: Lenna

hi A

Mapa de referéncia

/

Gradiente colorido

Jander Moreira



240

Regides I

Apéndice D: Resultados para as diferentes técnicas de segmentagéo

Rggim de referéncia

Mapa de referéncia

%

¥

’ Mapa cromaticidade Sobel (manual)
ey AREGINGES mi"‘_","r ‘.' e
FERINES = TR
E ¥
e ‘?_ e ‘;;‘:?:
_Mapa Bayes Sobel (adaptavel local)
Mapa INN Sobel (adaptavel global)

5

Mapa IC

%

Mapal

Gradiente colorido



Apéndice D: Resultados para as diferentes técnicas de segmentagio 241

Mapa de referéncia
- 1

* e

Mapa Bayes

Mapa NN Sobel (adaptavel 'global)

Mapa IC Gradiente colorido

Regides I

- ¢ pJander Moreira

o)
T
-



242
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Classe: casas
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Figura E.1. Coeficiente acumulativo do atributo g para a classe casas. (a)-(f): p com valores de 0,
02,04, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.2. Coeficiente acumulativo do atributo ¢ para a classe casas. (a)-(f): p com valores de 0,
0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.3. Coeficiente acumulativo do atributo rg para a classe casas. (a)-(f): p com valores de 0,

0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.4. Coeficiente acumulativo do atributo yb para a classe casas. (a)~(f): p com valores de 0,
02,04, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Classe: cubos
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- Figura E.5. Coeficiente acumulativo do atributo g para a classe cubos. (a)-(f): p com valores de 0,

0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.6. Coeficiente acumulativo do atributo ¢ para a classe cubos. (a)~(f): p com valores de 0,

0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.7. Coeficiente acumulativo do atributo g para a classe cubos. (a)-(f): p com valores de 0,

0,2, 0,4, 0,6, 0,8 ¢ 1, respectivamente.
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Figura E.8. Coeficiente acumulativo do atributo yb para a classe cubos. (a)-(f): p com valores de 0,

0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.

»

Jander Moreira



260 Apéndice E: Resultados comparativos do coeficiente acumulativo para as classes de imagens

Classe: externas
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Figura E.9. Coeficiente acumulativo do atributo g para a classe externas. (a)-(H): p com valores de 0,
0,2, 0,4, 0,6, 0.8 e 1, respectivamente.
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Figura E.10. Coeficiente acumulativo do atributo ¢ para a classe externas. (a)-(f): p com valores de
0,02, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.11. Coeficiente acumulativo do atributo rg para a classe externas. (2)-(f): p com valores de

0,0,.2,04, 0,6, 0.8 e 1, respectivamente.
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Figura E.12. Coeficiente acumulativo do atributo yb para a classe externas. (a)-(f): p com valores de
0,02,04,0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Classe: laboratorio
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Figura E.13. Coeficiente acumulativo do atributo g para a classe laboratdrio. (a)-(f): p com valores
de 0, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.14. Coeficiente acumulativo do atributo ¢ para a classe laboratdrio. (a)-(f): p com valores
de 0, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.15. Coeficiente acumulativo do atributo g para a classe laboratorio. (a)-(f): p com valores
de 0, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura E.16. Coeficiente acumulativo do atributo yb para a classe laboratério. (a)-(f): p com valores
de 0,0,2, 0,4, 0,6, 0,8 e 1, respectivamente.
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Figura F.1. Coeficiente proporcional do atributo g para a classe casas. (a)-(f): p com valores de 0,

0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.2. Coeficiente proporcional do atributo c para a classe casas. (a)-(f): p com valores de 0,

0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.3. Coeficiente proporcional do atributo rg para a classe casas. (a)-(f): p com valores de 0,

0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.4. Coeficiente proporcional do atributo yb para a classe casas. (a)-(f): p com valores de 0,
0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Classe: cubos
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Figura F.5. Coeficiente proporcional do atributo g para a classe cubos. (a)-(f): p com valores de 0,
0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.6. Coeficiente proporcional do atributo ¢ para a classe cubos. (a)-(f): p com valores de 0,

0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.7. Coeficiente proporcional do atributo 7g para a classe cubos. (a)-(): p com valores de 0,

0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.8. Coeficiente proporcional do atributo yb para a classe cubos. (a)-(f): p com valores de 0,

0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Classe: externas
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. Figura F.9. Coeficiente proporcional do atributo g para a classe externas. (a)-(f): p com valores de 0,
0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.10. Coeficiente proporcional do atributo ¢ para a classe externas. (a)-(f): p com valores de
0, 0,02, 0,1,0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.11. Coeficiente proporcional do atributo rg para a classe externas. (a)-(f): p com valores de

0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.12. Coeficiente proporcional do atributo yb para a classe externas. (a)(f): p com valores de

0, 0,02, 0,1,0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Classe: laboratorio
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" Figura F.13. Coeficiente proporcional do atributo g para a classe laboratorio. (a)-(f): p com valores
de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.14. Coeficiente proporcional do atributo ¢ para a classe laboratdrio. (a)-(f): p com valores
de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.15. Coeficiente proporcional do atributo rg para a classe laboratorio. (a)<(f): p com valores
de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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Figura F.16. Coeficiente proporcional do atributo yb para a classe laboratorio. (a)-(f): p com valores
de 0, 0,02, 0,1, 0,2, 0,5 e 1, respectivamente.
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