Viviane de Almeida Ventura

Representacao de Imagens Através de Grafos
Utilizando o Algoritmo Split-And-Merge Combinado
Com Descritores de Cor e Textura

Vitéria - ES, Brasil
27 de agosto de 2009



Viviane de Almeida Ventura

Representacao de Imagens Através de Grafos
Utilizando o Algoritmo Split-And-Merge Combinado
Com Descritores de Cor e Textura

Dissertacao apresentada como requisito parcial
para obtencédo do Grau de Mestre em Ciéncia da
Computacéo pela Universidade Federal do Es-
pirito Santo.

Orientador:
Thomas Walter Rauber

Co-orientador:
Maria Claudia Silva Boeres

DEPARTAMENTO DEINFORMATICA
CENTROTECNOLOGICO
UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITOSANTO

Vitoria - ES, Brasil
27 de agosto de 2009



Dissertacao sob o titulobRepresentacdo de Imagens Através de Grafos Utilizando o Algo-
ritmo Split-And-Merge Combinado Com Descritores de Cor e Textura”, defendida por Viviane
de Almeida Ventura e aprovada em 27 de agosto de 2009, em Vitoria, Estado do Espirito Santo,
pela banca examinadora constituida pelos professores:

Prof. Ph.D. Thomas Walter Rauber
Orientador
Universidade Federal do Espirito Santo

Prof. Dra. Maria Claudia Silva Boeres
Coorientadora
Universidade Federal do Espirito Santo

Prof. Dr. Evandro Ottoni Teatini Salles
Universidade Federal do Espirito Santo

Prof. Dr. Elias Silva de Oliveira
Universidade Federal do Espirito Santo

Prof. Dra. Aura Conci
Universidade Federal Fluminense



Abstract

This master thesis presents the use of graphs to image representation. There are several
approaches based on graphs in computer imaging, such as image retrieval based on content,
tumor detection in medical imaging and image recognition, which is one of the most important
area of the image proccessing research.

When an image is recognized by its comparison to a model and both are represented by
graphs, the matching graph problem is then caracterized, where the criteria for correspondence
is defined as a set of values to measure the similarity between the model and the image to
be recognized. An interface for the manipulation of images and their corresponding graphs,
called ImGraph, was implemented as a undergraduation computer science course final project.
This tool is able to create attributed graphs that represent the images (graphs) and their features
(attributes).

This dissertation consists of an extension of an known automatic segmentation algorithm
investigation with color and texture descriptors. The combination of color and texture charac-
teristics is analysed for the segmentation algorithm chosed with the objetctive of improving
the image representation by attributed graphs. The split-and-merge segmentation approach is
used, recursively spliting the image into smaller homogeneous regions and then joining them
according to some similarity measure, considered in this work as probabilistic distances. It was
also analyzed the combination of texture descriptor LBP (Local Binary Pattern) with the color
descriptor, on the premise that some regions of the image can be better described not only by
a specific descriptor, but also by a combination of them. Also, to reduce the size of the RGB
color space of three dimensions to one dimension the PCA (Principal Components Analysis)
method was used.

As another contribution of this thesis, two mathematical functions defined from the attri-
butes of the graphs for the similarity computing were proposed and investigated. All the cited
contributions were added to the ImGraph, for its improvement. Experiments were conducted
using a high resolution aerial space image of the Jucu River, in the state of Espirito Santo.



Resumo

Este trabalho apresenta a utilizacdo de grafos para a representacao de imagens. Ha varias
abordagens que utilizam a teoria dos grafos na computacao de imagens, tais como recuperacao
de imagens baseadas em conteudo, deteccdo de tumores em imagens médicas e reconhecimentt
de cenas, uma das linhas de pesquisa mais importantes da area de processamento de imagens.

Quando uma imagem é reconhecida através da comparacdo com um modelo e ambas sao
representadas por grafos, é caracterizado o problema de correspondéncia de grafos, onde o cri-
tério para a comparacao é definido a partir de um conjunto de valores que medem a similaridade
entre o modelo e a imagem a ser reconhecida. A constru¢cao de uma interface para a manipula-
¢ao das imagens e dos grafos correspondentes, denonhin@daph, foi tema de um projeto
final de graduacéo. Essa ferramenta permite a criacao de grafos de atributos que representam as
imagens (grafos) e suas principais caracteristicas (atributos).

Esta dissertacdo consiste no estudo de descritores de cor e textura aplicados em um algo-
ritmo conhecido de segmentacdo automatica de imagens. A combinacdo de caracteristicas de
cor e textura para segmentacao automatica de imagens € investigada com o objetivo de aperfei-
coar a representacdo da mesma atraves de grafos de atributos. A abordagem de segmentacac
split-and-mergee usada, dividindo a imagem recursivamente em regidoes homogéneas cada vez
menores, e entdo unindo-as de acordo com alguma medida de similaridade, computada nesta
dissertacdo através de medidas de distancias probabilisticas. Foram analisadas a combinacéo
do descritor de texturas LBP (Local Binary Pattern) com o descritor de cor, partindo da pre-
missa que algumas regides da imagem avaliada podem ser melhor descritas ndo apenas por um
descritor especifico, mas por uma combinag¢do dos mesmos. A reducdo da dimensao do espaco
de cor RGB de trés dimensdes para uma dimenséao foi realizada através da utilizagdo do PCA
(Principal Components Analysis).

Como segunda contribuicdo desta dissertacéo, duas fungdes matematicas definidas a partir
dos atributos dos grafos, para o calculo das similaridades, séo propostas. Todas as contribuicdes
desta dissertacao foram incorporadasmaGraph, visando o seu aprimoramento. Experimen-
tos foram realizados utilizando-se uma imagem aérea de alta-resolucédo espacial do Rio Jucu,
Estado do Espirito Santo.
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1 Introducao

O reconhecimento estrutural de uma cena com muitos objetos requer o uso de modelos
complexos. Uma boa caracterizagcdo dos objetos presentes na cena e das relacdes espaciais
existentes entre eles se faz necessaria para que se possa reconhecer a cena como um todo. A
propria especificacdo de um determinado modelo que venha a representar as caracteristicas
relevantes para o reconhecimento de cenas é foco de extensivos estudos. O reconhecimento
baseia-se na identificagdo das estruturas dos objetos, ao invés da identificacdo de detalhes dos
mesmos, também presentes na cena. Esse tipo de reconhecimento torna-se dificil devido a si-
milaridades entre diferentes objetos e a grande variabilidade de um mesmo objeto em diferentes
instanciacdes da cena.

Cada vez mais, a tecnologia atual e os avancos computacionais oferecem a possibilidade
de pesquisadores investirem na busca de solugdes eficientes para tal problema. O reconheci-
mento de uma imagem pode ser efetuado através de sua comparacdo a um modelo da mesma
(por exemplo, pode-se comparar imagens em ressonancia magnética de um cérebro humano
com o seu Atlas). Para realizar a analise automatica de imagens de forma completamente inde-
pendente, ou seja, ndo depender da interagcdo humana nem mesmo indiretamente, um sistema
deveria ser dotado da capacidade de extrair informacao pertinente da imagem (para sua ade-
guada representacao via modelos matematicos), generalizar conhecimento a partir de instancias

particulares e fazer inferéncias a partir de informacdes incompletas.

Modelos baseados em grafos séo frequentemente utilizados para representar cenas em pro-
cessamento de imagens [5, 6, 7, 8]. Em geral, vértices desses grafos representam objetos e
arestas (ou arcos) representam relagdes existentes entre esses objetos. A informacao relevante
para o processo de reconhecimento pode ser extraida da cena e representada através de gra
fos relacionais de atributos (GRA). A estrutura da cena é mapeada pelo grafo e os atributos
representam caracteristicas da mesma, importantes para o reconhecimento.

Com o intuito de validar os métodos propostos para efetuar o reconhecimento de imagens
representadas por grafos, € de fundamental importancia ter acesso a um conjunto de exemplos
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obtidos a partir de imagens reais. A representacdo de umaimma grafo requer que a
imagem seja dividida em regides (que serdo representadas pelos vértices do grafo) e que as
relacées entre essas regifes sejam determinadas (o que definirh o método de construcédo das
arestas do grafo). Outra necessidade importante para a descricdo de uma imagem via grafos, € a
determinacao dos atributos que representam as caracteristicas da mesma. ldentificar o conjunto
de atributos relevantes para a descricdo da imagem € uma tarefa dificil. O ideal € identificar
agueles que permitem uma facil discriminacao da imagem, quando comparada a um modelo.

Para suprir essa caréncia, uma interface para a manipulacdo das imagens e o desenho dos
grafos correspondentes, denominémé&raph, foi construida como projeto final de graduacao
[9]. A ferramenta permite a criacdo de grafos de atributos que representam imagens fornecidas
como entrada. Dentre suas funcionalidades, destaca-se a geracéo de grafos para representacac
de imagens usadas como modelos e imagens a serem reconhecidas a partir dos modelos. Para
isso, a ferramenta permite a segmentacao manual (no caso do modelo) e automatica (no caso
da imagem a ser reconhecida) das imagens, além de utilizar fungbes que combinem os atributos
em valores de similaridade.

Portanto, esta dissertagdo consiste em uma extensao da interface apresentada em [9]. Como
aperfeicoamento da ferramenta, foi sugerida uma nova abordagem para a segmentacao auto-
matica de imagens, incluindo uma anélise mais detalhada da fase de preprocessamento, que
consiste na segmentacao e extracdo de caracteristicas da imagem, ao qual a mesma é subme-
tida antes de ser convertida em um grafo. E investigada a contribuicdo dos descritores de cor e
textura no resultado final da segmentacdo, bem como as medidas de distancias utilizadas para
medir a similaridade entre duas regiées. Também foi analisada a utilizacdo do PCA (Principal
Components AnalysisAnalise de Componentes Principais) [10], em que o espaco de cor RGB
foi reduzido de trés dimensfes para uma dimensao através do método.

Segmentada a imagem, a mesma sera representada através de grafos de atributos que serac
utilizados para a criagdo de matrizes, chamadas matrizes de similaridade, que dever&o conter
informacdes acerca da similaridade entre vértices (resp. arestas) entre dois grafos de entrada:
o grafo modelo e o grafo que se pretende reconhecer neste modelo. Para a construcéo das
matrizes, foram criadas e estudadas duas func¢des para se verificar a similaridade entre vértices
e arestas. Ao final, todas as novas contribuigdes foram acrescentadas ao amiGesapd.
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1.1 Motivacéo

Esta dissertacao tem por motivacao o aprimoramento do ambime@@phpara descricdo
de imagens por grafos, proposto em [9] utilizado para representar imagens de entrada forne-
cidas como grafos de atributos. Assim, como objetivo principal, realizou-se a implementacao
e 0 estudo sobre segmentacdo automatica de imagens utilizando o algpiiramd-merge
[1] combinado com descritores de cor e textura, visando um resultado tal que a imagem seg-
mentada cognitivamente remete a divisdo da imagem em regiées delimitadas pelos contornos
existentes na imagem original. Uma segmentacao bem realizada fornece um preprocessamento
da imagem para extracao de vértices, arestas e atributos que irdo compor o grafo de atribu-
tos que a representa. Também foi realizada a implementacéo e o estudo acerca da funcéao de
agregacao, responsavel por medir a similaridade entre os atributos de vértices e/ou arestas. Es-
sas matrizes séo utilizadas em algumas abordagens que propdem a resolugéo do problema de
reconhecimento de cenas.

1.2 Trabalhos Correlatos

Um dos exemplos do uso de grafos na representacéo de imagens € no problema de reconhe-
cimento de faces. Uma importante demanda que aparece em diferentes problemas subjacentes
a esse tipo de reconhecimento € a localizacdo e segmentacdo das regiées com caracteristicas
faciais. Em [11] prop&e-se um procedimento de segmentacdo de regiées com caracteristicas
faciais baseadas em um modelo, onde a intengcdo € modelar, através de uma supersegmentacao
0 conhecimento basico sobre as caracteristicas de uma face como um grafo. Assim, os grafos
relacionais de atributos foram utilizados para a representacao das caracteristicas extraidas de fa-
ces humanas. Para a extracdo apenas das partes que serdo utilizadas no processo € utilizado un
método para a delimitacdo das informacdes relevantes, como olhos, nariz e boca. Este método
mostrou-se rapido e eficiente mesmo nas ocorréncias de olhos fechados e sorrisos. O método
desenvolvido utiliza um algoritmo chamadatershedara segmentacédo baseada no gradiente
da imagem. Nesta fase, também séo extraidos os atributos que serao utilizados nos grafos para
representar vértices e arestas. Os atributos utilizados nos vértices foram a média do nivel de
cinza e a distancia do centroide de cada regido ao limite pré-definido na fase da localizacéo das
partes relevantes da imagem. Nas arestas foram utilizadas as informacgdes de distancia entre
centroides de regifes adjacentes.

Grafos também podem ser utilizados para representar cenas complexas. No trabalho des-
crito em [8], uma metodologia para reconhecimento e monitoramento de objetos em sequéncia
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de imagens digitais € apresentada. Assim como em [11] e [IRjpwmorfismo é resolvido
através de um algoritmo de otimizacdo de busca em arvore. Assim, objetos sdo representados
por grafos relacionais de atributos, cuja estrutura de dados de vértices e arestas representam,
respectivamente, objetos e relagcdes (estrutural, temporal, etc.) entre eles. O modelo adotado
para descrever objetos alvo, ou seja, objetos que se pretendem reconhecer no modelo, é re-
presentado por suas partes componentes e o reconhecimento é feito pelo casamento inexato
de grafos, que consiste em casar de forma aproximada os grafos derivados de um video com
um grafo proveniente da representacdo de uma imagem modelo. Este casamento € realizado
através de um algoritmo de otimizacdo de pesquisa em arvore e minimizacao de uma funcéo
de custo pré-definida. Finalmente, a monitoracdo do objeto € realizada de acordo com uma
transformacdo afim derivada de parametros extraidos da fase de reconhecimento.

Outra aplicacéo inclui o problema de recuperacao de imagens baseados em contetdo (CBIR
- Content Based Image RetrieyaEm [13] foi apresentada uma nova abordagem para recupe-
racdo de imagens. A técnica é baseada em redes neurais recursivas [14, 15], onde os critérios
de recuperacao séo derivados do proprio aprendizado da rede. A imagem é representada atra-
vés de grafos e combina caracteristicas estruturais com simbolicas, enquanto uma rede neural
recursiva descobre a representacdo 6tima para a busca na base de imagens. Usa-se grafos dirigi-
dos para representar a imagem, sendo que esta técnica pode ser extendida para reconhecimentc
de padrdes invariantes, podendo ser explorada a caracteristica de isomorfismo que apresenta 0s
grafos, atingindo invariancia a translacao, escala e rotacdo. O problema deste tipo de represen-
tacdo é o alto custo computacional.

Em [16] foi implementado um sistema de recuperagdo de imagens por conteddo. Foram
utilizados como atributos dos vértices a area e o raio de cada regido, bem como a orientagéo,
definida pelo angulo entre a direcdo horizontal e a coordenada de comprimento. Para as arestas
foram utilizadas a distancia (menor distancia entre as bordas de duas regidées) e o angulo (angulo
da direcdo horizontal da linha que conecta os centros de massa de duas regides). Neste método
0 usuario informa uma imagem como exemplo, adicionando um valor de tolerancia para a lo-
calizacdo de imagens semelhantes. Este valor é utilizado pela estrutura de indexag&o na busca
das imagens armazenadas no banco de dados.

Um protoétipo de um sistema de recuperacao de imagens com base na cor foi apresentado em
[17]. Este armazena informacdes de regides com a mesma cor da imagem (regides cromaticas),
além do tamanho, posicéo e limites com outras regifes. Para isso, sdo utilizados os seguintes
grafos: oModified Color Adjacency GraptMCAG) e o Spatial Variance Grap{SVG). A
recuperacao da imagem é feita através de uma medida de similaridade baseada na comparacao
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dos grafos mencionados. Para a indexacao utiliza-se umaeRuima estrutura capaz de inde-

xar dados multidimensionais. O protétipo analisa as regides cromaticas de uma imagem, suas
adjacéncias e variacfes espaciais. A extracdo de atributos € feita primeiro removendo ruidos
gue existem proximos as adjacéncias das regifes crométicas, tornando as regifes uniformes e
as transigcOes entre as regides mais agucadas, proporcionando a geracao de um grafo mais pre-
ciso. Depois, sdo descritas as regibes cromaticas da imagem e o tamanho das adjacéncias entre
as mesmas, bem como a distribuicdo de cor no dominio espacial da imagem. As informacdes
necessarias para elaborar este grafo sdo as cores da imagem, a contagem de cor da imagem ¢
coordenadas de cag#xel, para cada cor. Cada no contém a propria variancia espacial da cor

e a variancia espacial relativa de duas cores. Cada borda tem como seus atributos a variancia
espacial entre as cores denotadas pelos nés ligados. A partir da obtencéo do vetor de atributos
desta imagem, a recuperacao é feita através da procura na base de assinaturas, imagens que cor
respondem ao vetor de atributos da imagem consulta. Depois de obtidas as imagens, é efetuada
a classificacéo para ordenar os resultados, atraves da aplicacdo de uma métrica de similaridade.

Outro trabalho que representa imagens atraves de grafos para recuperacéo de imagens ba-
seados em conteudo é proposto em [18]. Depois de segmentada, caracteristicas de textura,
usando a transformadavelet [19], e caracteristicas de cor, usando histograma, sao extraidas
da imagem. Assim, essas caracteristicas sdo comparadas com as caracteristicas das imagen:
segmentadas da base de dados. A medida de similaridade usada para comparar caracteristicas
de textura é a distancia euclidiana, e para a cor € a distancia quadratica.

Uma abordagem apresentada em mineracao de imagens foi apresentada em [20], que trata
da extracdo de padrdes e caracteristicas singulares a partir de grandes colecfes de imagens
de um dominio especifico. O obijetivo é identificar as melhores caracteristicas e assim extrair
as informacdes relevantes a partir das imagens. Varios métodos de extracdo, assim como as
caracteristicas extraidas e as técnicas utilizadas, sdo avaliados para a contribuicéo da resolucéo
do problema. Resultados experimentais apresentados mostram que os recursos utilizados sao
suficientes para identificar os padrdes a partir das imagens.

O problema de deteccéo e localizacéo de objetos duplicados foi tratado em [21]. Diversas
aplicacfes requerem meétodos eficazes de deteccdo de objetos duplicados, como codificacao
automatica de video e de imagem, video vigilancia, ou video pesquisa. Neste trabalho, uma
abordagem baseada em grafos para deteccdo de objetos 3D duplicados em imagens fixas &
proposto. Um grafo modelo é usado para representar a informacao espacial do objeto, a fim
de evitar o uso explicito do modelo do objeto 3D. O trabalho apresentado prop&e a detecgéo
da presenca de um objeto-alvo, prevendo a sua caixa delimitadora, baseado em um conjunto de
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imagens que contenham esse objeto. Caracteristicas dassrégithteresse sdo extraidas, e a
posicao, dimensao e orientacdo para cada regiao de interesse séo calculados.

Grafos também podem ser utilizados para extrair informacgdes textuais. O trabalho descrito
em [22] utiliza imagens representadas por grafos e arvore geradora minima para extrair textos
deoutdoor. Os atributos do grafo incluem cores representativas da regido, posi¢coes, tamanho e
aspecto da area e forma do contorno.

Em [23] é proposta uma nova abordagem para segmentacao de imagens representadas por
grafos, aplicadas a cenas urbanas para sensoriamento remoto. O método extrai os resultados
de uma imagem previamente supersegmentada através de algoritmos conhecidos como cresci-
mento de regides owatershed. Esses objetos de entrada sdo conectados através de um Grafo
Relacional de Atributos. Através da analise das conexdes, € possivel procurar por areas re-
tangulares, dentro de nés conectados. Areas retangulares s&o muito comuns em um ambiente
urbano. Os objetos, ou vértices do grafo, cuja unido forma mais regides retangulares, sao uni-
dos resultando em uma regido nova e maior, com formas mais adequadas ao ambiente urbano.
O procedimento comeca a partir de simples segmentos, aplicando os estagios de preproces-
samento e pré-classificacdo. O resultado final é obtido através da unido de regides similares
conectadas na estrutura do grafo. O estagio de pré-classificacéo realiza uma classificagdo nao
supervisionada através dos mapas auto-organizaveis de Kohonen (SOM) [24], clusterizando
regides com classes similares. Para cada regido, o algoritmo extrai um conjunto de formas e
atributos espectrais, tais como relacao perimetro/area, compacidade e méuiedosEsse
conjunto de atributos é utilizado para separar regifes dentro da classe principal.

Uma caracteristica comum as abordagens que realizam reconhecimento de cenas baseadas
em grafos € a representacdo das imagens comparadas atraves de Grafos Relacionais de Atribu-
tos, extraindo as caracteristicas primordiais que a compdem ao mesmo tempo que se mantém a
coeréncia estrutural dos objetos presentes na mesma. Para isso, é fundamental que a segmen-
tacdo seja bem sucedida, evitando supersegmentacdo desnecesséria e residuos, que costumar
gerar grafos com muitas informacdes (muitos vértices e/ou arestas) a serem analisadas. Para
se obter uma segmentacao o mais livre possivel dessas caracteristicas, nesta dissertacao foram
consideradas a cor e a textura da imagem para investigar a possivel melhoria da qualidade da
segmentacao realizada através do uso destes descritores. Embora ndo haja definicdo concreta
sobre o conceito de textura, a mesma é facilmente percebida e € rica em informacao visual.
Geralmente texturas séo padrdes visuais complexos compostos por entidades, ou subpadroes,
gue tém brilho, cor, inclinacéo e tamanho caracteristicos [25]. Os seres humanos podem facil-
mente captar as texturas sobre uma superficie, mesmo com nenhuma informacéo de cor. A cor
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atua apenas como uma ajuda para interpretacdes mais ricamadpiando a informacao de

cor é distorcida, por exemplo, devido ao daltonismo, o sistema visual ainda funciona. Intuitiva-
mente, iISSO sugere que, pelo menos para 0 nosso sistema visual, a cor e a textura sao fenébmenos
distintos. No entanto, a utilizagdo conjunta de caracteristicas de cor e textura tem sido uma
abordagem popular para analise de texturas coloridas [26, 27].

A extracao de informacdes como a textura e cor de uma imagem € de grande relevancia em
muitas aplicacdes de tratamento e reconhecimento de imagens. Uma série de abordagens distin-
tas utilizando a cor e a informacéo de textura tém sido propostos. O problema de classificacdo
de granito foi utilizado como teste para o método, no trabalho descrito por [28], que propds um
método de segmentacao de imagem aérea, no qual sdo computados independentemente espacgo
de cor e textura. A segmentacao final € obtida através da deciséo feita por cada classificador,
utilizando cor ou textura isoladamente. Também é possivel citar o trabalho de [29], que des-
creve um método de extracdo de caracteristicas em imagens de alta-resolucéo aplicadas sobre
o algoritmo de segmentac&plit-and-mergecom o descritor de texturas LBP (Local Binary
Pattern) [30, 31, 32].

Outra vantagem de utilizar informacdes como cor e textura é a independéncia em relacao
a posicéo, orientacdo, tamanho, forma e brilho do objeto. Entretanto, para a definicdo de quais
atributos serdo usados, deve-se analisar o objetivo da aplicacdo em que eles serdo utilizados,
pois em uma mesma imagem, a importancia das caracteristicas varia de acordo com este obje-
tivo. No processo de busca de imagens similares, por exemplo, ndo existe a caracteristica ideal,
mas sim, a caracteristica que atende ao objetivo da consulta. A importancia de uma determinada
caracteristica varia de acordo com o tipo de imagem utilizado, por exemplo, a caracteristica cor
nao é muito aplicada em métodos baseados em imagens médicas [33].

Sao muitas as informacdes que podem ser extraidas de uma imagem apds 0 seu processa-
mento. Algumas destas informacdes podem nao possuir grande importancia, pois seus valores
ndo possuem destaque, tornando as informagdes redundantes em relacéo as demais. Para que
sejam descartadas informacdes que ndo sédo importantes dentro do conjunto dos dados extraidos
da imagem, utilizam-se métodos de reducéo de dimensdo. Em [34] é utilizado um método
para encontrar as caracteristicas homogéneas dentro da imagem. Esta informacéo é de suma
importancia para definir o processamento que sera utilizado. Nesta dissertacéo, foi utilizado o
método PCA [10] para reduzir a dimensdo do espaco de cores. O processo de extracdo das
caracteristicas das imagens produz um conjuntoagacteristicas que, juntas, formam o vetor
de caracteristicas. Os vetores de caracteristicas gerados formam um espaco multidimensional.
As imagens sdo manipuladas como objetos dentro deste espaco. Métodos como a utilizacéo
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de algoritmo genético [35] podem ser usados para a extracéardeteristicas. A utilizacdo
deste tipo de algoritmo é demonstrada em [36], onde a extracao de caracteristica é aplicada em
imagens de fotografias aéreas, mais precisamente, em imagens de lagos e rios em uma floresta.

Em [37], o célculo de textura em imagens de satélite utiliza matrizes de coocorréncia [1]
e vetores de caracteristicas. Estes vetores séo calculados através de descritores estatisticos. Ot
descritores sao utilizados para extrair as informagoes contidas nas matrizes. A matriz de coocor-
réncia responde pela quantidade de diferentes combinacgdes, referentes a valores de intensidade
dospixelsexistentes em uma imagem.

Outros trabalhos que utilizam imagens representadas atraves de grafos, incluem: reconhe-
cimento de formas [38], procura de objetos de interesse em cenas [39], reconhecimento de
objetos [40, 41] e deteccao de imagens duplicadas [42]. Na area médica, a utilizacao das
informacgBes adquiridas através das imagens tem sido fundamental [16, 43]. Estas técnicas sédo
capazes de encontrar tumores baseando-se, exclusivamente, na interpretacédo das imagens obti-
das por meio do seu processamento, auxiliando os médicos no diagndstico precoce de doencas.

Os conceitos envolvidos na criagédo da representacédo das imagens através de grafos e ma-
trizes de similaridade serdo apresentados na proxima secao.

1.3 Grafos e Matrizes de Similaridade

Um grafo é uma estrutui@ = (V, E), ondeV é um conjunto finito de vérticesec V xV,
um conjunto finito de arcos (se o grafo é orientado) ou arestas (caso contrario) [44]. Neste
trabalho sdo considerados apenas os grafos sem orientacdo. As cardinalidades dos\tonjunto
e E séo representadas respectivamentg\ppe |[E|. Um grafo pode ser visualizado como uma
representacao grafica das relagdes existentes entre elementos de dados. Caxka Bresta
denotada pelo par de vértices= {v,w} que a forma. Os vérticese w sdo 0s extremos da
aresta e sao ditos adjacentes ou vizinhos, e a aresta e € dita incidente a ambos 08 gévtices

Vértices e arestas podem conter informacdes. Quando essas informacdes sdo simples rotu-
los ou pesos, tais como numeros ou letras, o grafo € chamado grafo rotulado. Entretanto, quando
vértices e arestas apresentam alguma informacao extra, entdo o grafo € chamado grafo de atri-
butos, sendo que os atributos (informacéo extra) podem estar vinculados a veértices, arestas ou
a ambos.

Um grafo também pode ser representado computacionalmente por uma matriz de adjacén-
cias: um grafds com |V| vértices pode ser representado por uma matriz de adjac@alas
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dimens&gV|?. Para representar um grafo ndo direcionado, simples e sem pesos nas arestas,
basta que as entrad@sj) da matrizM contenham o valor 1 se os vértiog® v; sdo adjacentes

e 0 caso contrario. Se as arestas do grafo tiverem pesos, a gitjadiz M contém o peso da
aresta{i, j}. Em grafos simples e ndo direcionados, as matrizes de adjacéncia sdo simétricas

e possuem diagonal nula. Os grafos sao muito Uteis na representacédo de conhecimento [45] e
de problemas da vida real, em varios campos profissionais. Por exemplo, pode-se representar
um mapa de estradas através dos grafos e usar algoritmos especificos de percurso em um grafo
para determinar o caminho mais curto entre dois pontos, ou 0 caminho mais econémico, a partir
dos pesos (ou custos) das arestas ou dos veértices. O custo total do caminho seréa calculado a
partir destes pesos. Em diversos trabalhos, grafos de atributos séo utilizados para representar
imagens [8, 23, 11, 46]. Assim, nesta dissertacéo, grafos de atributos representardo imagens,
sendo que os vértices designam regides da imagem analisada, contendo informacdes acerca da
regido, como cor e centros de gravidade da regido, e as arestas designam as relacdes existentes
entre essas regioes, contendo informacdes acerca dessas rela¢cdes, como distancia entre os cen
tros de gravidade da regido, ou seja, o comprimento da aresta, e sua angulacdo. Esses grafos
serdo representados computacionalmente através de matrizes de adjacéncias.

Algumas abordagens que utilizam grafos para resolver o problema de reconhecimento de
cenas por correspondéncia de grafos utilizam, também, para auxiliar a tarefa do reconheci-
mento, informa¢cdes armazenadas em matrizes de similaridade, que medem o grau de seme-
Ihanca entre cada par de vértices e de arestas dos grafos comparados.

Entende-se por matriz de similaridade entre vértices (resp. arestas) umakhdeii-
mensagV| x |V| (resp.|E| x |E|), onde cadamj corresponde a similaridade existente entre o
vértice (resp. aresta)do modelo e o vértice (resp. aresfaja imagem alvo a ser reconhecida.
A similaridade é calculada de acordo com as func¢des descritas no Capitulo 3.

1.4 Objetivos e Contribuicoes

Este trabalho prop6e um método para representacédo de imagens através de grafos de atribu-
tos utilizando uma segmentacdo com base na andlise da textura e/ou da cor. A textura € descrita
por um conjunto de medidas calculadas pelo desdriboal Binary Pattern(LBP), e a cor é
descrita através de histogramas. A similaridade entre os grafos gerados é medida por funcées
criadas a partir das medidas de distancias utilizadas, a saber distancias probabilisticas na forma
discreta e analitica.

Dentre os objetivos gerais a serem alcancados pelo trabalho, podem-se citar a escolha das
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amostras de imagens para testes; a extracao e selecdo ddasmadis representativas dos ob-

jetos ou regides das imagens, armazenando-as como atributos de vertices e/ou arestas; a criacac
das matrizes de similaridade entre vértices e arestas; a aplicacdo e avaliacdo da metodologia
proposta. O processo de andlise e segmentagcdo de imagens requer a investigacao de diversos
parametros que afetam seu desempenho, tais como o tipo de propriedade utilizado para separar
ou unir regides, numero daixelsutilizados para compor o descritor LBP, valores de limiar,
tamanho da janela de vizinhanca entieels, dimensdo do vetor de caracteristicas e muitos
outros. Essa avaliagdo deve seguir critérios rigorosos para permitir a redugcéo dos custos com-
putacionais e a geracao de resultados mais precisos, possibilitando sua aplicagdo em uma maior
variedade de imagens.

1.5 Organizacao do Texto

No Capitulo 2 sera apresentado o estado da arte em segmentacao de imagens, andlise de tex-
turas e reducéo e anélise de dimensionalidade, fazendo uma revisao dos principais fundamentos
e abordagens relacionados. O Capitulo 3 descreve 0 método proposto para representacao da
imagem através de grafos, explicando as fases de segmentacao e extracao de imagens, e as fun-
¢cOes de agregacao utilizadas para a criacdo das matrizes de similaridade. Também sao descritos
nesse capitulo os experimentos computacionais realizados, utilizando o ortofotomosaico do Rio
Jucu. Finalmente, no Capitulo 4 serdo discutidos os resultados obtidos, as possiveis contribui-
¢Oes, vantagens ou desvantagens e limitages deste trabalho, além de se tecerem comentarios ¢
conclusfes. Também serédo citados alguns pontos que poderiam ser alterados e algumas op¢des
e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Estado da Arte

O primeiro passo para proceder a analise de imagens é a segmentacédo, que consiste em
definir, na imagem, recortes automaticos para identificar objetos ou regides de interesse, a fim
de se obter uma interpretacdo semantica da cena de acordo com a aplicagdo. A segmentacao
subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes. O nivel até o qual essa subdi-
visdo deve se realizada, assim como a técnica utilizada, depende do problema que esta sendo
resolvido. Talvez a caracteristica mais importante de um método de segmentacao seja a defini-
¢do do que é uma regido. Esta pode ser definida como um conjupfreaiieconectados por
meio de uma condicdo de uniformidade. Uma caracteristica muito utilizada na avaliagdo dessa
condicdo é a andlise de texturas. A textura, presente na maioria das imagens naturais, € funda-
mental na visdo humana, pois contribui na melhoria da exatiddo do processo de reconhecimento
e classificagdo de imagens. Essa condicdo também pode ser estabelecida ndo por um, mas por
varios fatores. Nesse ponto, pode ser necesséria a aplicacao de extratores ou seletores de carac:
teristicas para reducao da dimensionalidade do mesmo, a fim de se obter as caracteristicas mais
representativas da imagem.

Nesse contexto uma série de trabalhos tem sido desenvolvidos utilizando diferentes técnicas
de segmentacdo automatica, andlise de texturas e definicdo das caracteristicas mais relevantes
em consideracédo, para representacao e interpretacdo de imagens. Essas técnicas envolvem néac
somente diferentes modelos de tratamento de dados, mas também englobam diferentes métodos
de representacédo da informacéo relevante para a tarefa de interpretacao.

Portanto, este capitulo aborda o estado da arte das técnicas de segmentacéo de imagens,
analise de texturas e reducédo de dimensionalidade. O capitulo inicia com técnicas de segmenta-
cao de imagens, seguindo para as abordagens mais utilizadas na analise de texturas. Por ultimo
uma descricao dos métodos de extracdo e selecao de caracteristicas para reducao de dimensio-
nalidade é apresentada.
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2.1 Técnicas de Segmentacao de Imagens

Uma das etapas mais criticas no processo de reduzir a informacéo das imagens é a seg-
mentacgéo, que consiste em dividir a imagem em regides que provavelmente correspondem a
unidades estruturais na cena ou distinguir objetos de interesse [47], tendo por objetivo simpli-
ficar e/ou alterar a representacao da imagem em algo que seja mais significativo e facil de se
analisar. Técnicas de segmentacao de imagens sao tipicamente utilizadas para localizar objetos
e bordas (linhas, curvas, etc.) em imagens. Mais precisamente, a segmentacdo € um processo
gue classifica cadpixel da imagem, tal qupixelscom o mesma classificacdo dividem certas
propriedades, como cor, luminancia ou textura [48], tendo por resultado um conjunto de seg-
mentos que coletivamente cobrem toda a imagem, ou um conjunto de contornos extraidos da
imagem. Regifes adjacentes sdo significativamente diferentes com respeito as mesmas propri-
edades, de onde se pode extrair objetos e outras entidades utilizadas na analise subsequente de
imagem, como classificacdo, descri¢do e reconhecimento de objetos, extracdo de caracteristicas,
entre outros.

Segundo Gonzalez [1], os métodos de segmentacdo sao classificados em trés categorias
bésicas:

e Limiarizacao;
e Segmentacdo baseada em deteccdo de descontinuidades;

e Segmentacdo baseada em regides.

Cada técnica pode ser associada a algum grau de intervencdo humana, podendo ser obtida
de forma manual, semiautomatica e automatica. A segmentagdo manual de uma imagem tem
como principal vantagem a possibilidade de contar com outros dados (percep¢do humana, pes-
guisa de campo, etc.) além dos contidos na imagem. A segmentacdo manual de uma imagem
nao é Unica, e diferentes individuos podem gerar diferentes resultados e um mesmo indivi-
duo pode gerar resultados diferentes em tempos diferentes. Nos algoritmos de segmentacao
semiautomaticos, a intervencdo manual € utilizada para fornecer pontos caracteristicos da es-
trutura a ser segmentada ou para delimitar uma regido onde ela é encontrada. Na segmentacéo
automética ndo ha intervencdo humana. Entretanto, pode haver intervencéo para eventuais cor-
recdes da segmentacao obtida. A segmentacao feita automaticamente (a partir de algoritmos
desenvolvidos para este propdsito) baseia-se primariamente em técnicas de reconhecimento de
similaridade ou de diferencas mensuraveis entre regides adjacentes.
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Ha iniUmeras técnicas disponiveis para segmentacao, seadongiureza do problema de-
fine qual delas é a mais adequada. Assim, existem diversas técnicas de segmentacao de imagens,
mas nao existe nenhum método Unico que seja capaz de segmentar todos os tipos de imagem
[1, 49]. Esta &rea representa até hoje uma linha de pesquisa importante do processamento de
imagens, principalmente por ela estar na base de todo o processamento da informag&o em uma
imagem.

Neste trabalho, o algoritmo utilizado na fase de segmentacdo automaticagiit-and-
merge. Uma vantagem deste método é a independéncia do descritor da regido e medida de
similaridade que permite a realizacdo de experimentos com uma grande variedade de diferentes
critérios. A seguir, as trés classes de segmentacao que compdem a abordagem adotada por [1]
séao brevemente apresentadas.

2.1.1 Limiarizacao

A limiarizacdo € o método mais simples e intuitivo de segmentacdo de imagens. Basica-
mente, € estabelecido um limiar para separar alvos distintos de uma imagem e tptke$sos
gue estao dentro de uma faixa de intensidade séo classificados como pertencentes a uma mesma
regiao.

A limiarizacao pode ser entendida como uma operacéo que envolve testes em uma funcao
da formaT = T[x,y, p(X,y), f(X,y)], ondef(x,y) é o nivel de cinza no pontx,y) e p(X,y)
denota alguma propriedade local deste ponto, por exemplo, a média dos niveis de cinza de uma
vizinhanca centrada no ponfs,y). Deste modo, uma imagem limiarizadé,y) pode ser
definida como:

1,sef(xy)>T,
= 2.
gxy) { 0.sef(xy) <T (2.1)

Desse modixelsrotulados como 1 correspondem a alvos (areas de objetos de interesse)
enquanto os rotulados como 0 correspondem ao fundo (backgrolsggmentacédo €, entéo,
conduzida analisando a imagemxel por pixel e rotulando cada um como alvo ou fundo em
funcao do limiar selecionado [1].

Apesar de possuir a desvantagem de ser sensivel ao ruido (imperfeicdes inesperadas em
uma imagem) e néo levar em consideracdo informacdes espaciais ou conheeairpgotq
técnicas baseadas em limiarizagcao sédo muito utilizadas para segmentacao de imagens por serem

computacionalmente simples em relacdo a outras técnicas, podendo ser empregada como o
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Figura 2.1: 2.1(a) Imagem a ser segmentada. 2.1(b) Hist@gdamivel de cinza da imagem.
Pixelsabaixo do limiar serdo rotulados comixelsdo objeto de interesse e aqueles acima do
limiar seré@o rotulados como fundo.

primeiro passo de um processo mais elaborado de segmentacao [50]. Uma imagem, composta
por dois objetos distintos, isto é, cada objeto possui uma imagem com niveis de cinza bem
diferenciados, pode ser facilmente segmentada pela utilizacdo de um simples valor de limiar.
Este limiar teria o valor intermediario entre as concentracdes de nivel de cinza de cada objeto.

A técnica de limiarizagdo esta intimamente relacionada ao conceito de histograma. Um
histograma consiste em uma manifestacéo discreta de uma funcdo de densidade de probabili-
dade sendo representado por um vét@r) cujos valores para cada indinecorrespondem a
quantidade de vezes que o nivel de cinzacorre na imagem. As informagfes contidas no
histograma podem auxiliar na definicdo de um limiar. Por exemplo, picos no histograma fre-
guentemente identificam varias regides homogéneas e um limiar pode ser aplicado entre esse
picos [47]. Este fato é ilustrado pela Figura 2.1, onde o pico encontra-se entre os valores 160
e 224, isto é, ha vérigsixelscujos niveis de cinza estdo concentrados nessa faixa de valores.
Assim, tomando-se o valor 160 como limiar, sera possivel identificar a grande maioria desses
objetos.

2.1.2 Segmentacéo baseada em deteccao de descontinuidades

Os métodos de segmentacéo por deteccéo de descontinuidades envolvem a localizacao de
regides da imagem onde a variacao dos tons de cinza ocorre de maneira relativamente abrupta
e podem ocorrer na forma de pontos isolados, linhas, segmentos ou curvas. A partir delas sao
formados os contornos ou bordas dos objetos contidos na imagem. Sua deteccao pode ser feita
automaticamente por operadores baseados em derivadas locais, 0os quais sdo implementados
usando-se janelas (mascaras) de tamanhos variados.

A existéncia de descontinuidades é caracteristica de um conjunto limitado de imagens. Em
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muitas delas, a transicdo de uma regido para outra ocorre deirma@do sutil que torna a
aplicacado dos métodos de deteccdo de bordas uma opcao inviavel. Por vezes, estas imagens
necessitam de operadores especificos que realcem as bordas antes da segmentacéo [1].

A seguir serdo apresentados trés métodos de deteccdo de descontinuidades: deteccédo de
pontos, linhas e bordas.

Deteccéo de Pontos

A deteccédo e segmentacédo de pontos isolados é aplicada principalmente na analise de parti-
culas [1]. A formulagdo mede as diferencas ponderadas entre o ponto central e seus vizinhos. A
ideia € que o nivel de cinza de um ponto isolado seja completamente diferente do nivel de cinza
de seus vizinhos. Basicamente, isso consiste na convolucao espacial de uma maSdaex 3
Figura 2.2) com aimagem, de modo que a intensidagex@resultante € dada pela soma dos
produtos mostrada na Equacao 2.2, que define a convolugéo espacial de uma mascara com uma
imagem.

9
R=wW1z; +Wozo + ... +WogZg = Zwizi (2.2)
i=

ondez é o nivel de cinza dpixelassociado com o coeficientg da mascara.

W1 | Wo | W3 10-1-1
Wgq | W5 | Wg 118 (-1
W7 | Wg | Wo 10-1-1
(@ Uma mascara (b) Mascara utili-
3 x 3 genérica. zada para detec-

¢éo de pontos iso-
lados a partir de
um fundo cons-
tante.

Figura 2.2: Méascara utilizada para detec¢éo de pontos.

Através da mascara utilizada na Figura 2.2(a), é possivel dizer que um ponto foi detectado
se|R|> T, em queT é um limiar ndo negativo R é dado pela Equacdo 2.2. Como é possivel
deduzir, a partir da Equacdo 2.2 e do exemplo da Figura 2.2, numa area de nivel de cinza
constante o resultado dessa operacédo sera 0. Por outro lado, se a mascara esta centrada nun
ponto isolado, cuja intensidade é maior que a intensidade de pano de fundo, o resultado seréa
diferente de 0.
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Deteccgao de Linhas

O processo para deteccdo de linhas € similar ao processo de deteccdo de pontos. Considere
a mascara mostrada na Figura 2.3. Se a primeira mascara fosse movida por todas as partes da
imagem, ou seja, se fosse realizada a convolugcdo da mesma como descrito na Equagéao 2.2, ela
deveria responder mais fortemente a linhas (larguraigel orientadas horizontalmente. Com
o fundo constante, uma resposta maxima deveria ocorrer quando a linha passar pela linha do
meio da mascarg,2,2)..

10-1-1 11 2 112 -1 2 -1|-1
212 |2 102 (-1 112 -1 102 (-1
1-1)-1 2 1-1]-1 112 -1 1]-1) 2
(a) Horizontal (b) +45° (c) Vertical (d) —45°

Figura 2.3: Mascaras para deteccao de linhas.

Da mesma forma, a segunda mascara responde melhor a linhas orientat|as t@t®ira
mascara a linhas verticais e a quarta mascara a linhas na dird&8o[1]. Para determinar a
direcdo de determinada linha, basta convoluir as quatro mascaras e verificar qual delas ofereceu
a maior intensidade em médulo.

Deteccédo de Bordas

Embora a deteccéo de pontos e linhas sejam elementos de qualquer discussao sobre seg-
mentacdo, a deteccdo de bordas é a abordagem mais comum para detectar descontinuidades
significativas em nivel de cinza. A razao disso € que pontos isolados e linhas finas ndo séo
ocorréncias frequentes na maioria das aplicacfes de interesse pratico [1].

Basicamente, os métodos de deteccao de bordas se baseiam nos conceitos matematicos de
Gradiente e Laplaciano, que sao operadores de derivacao local. Considerando a imagem digital
como uma funcéo de duas variavesy, pode-se a partir da analise da primeira derivada desta
funcdo encontrar transicoes, visto que, para as regides da imagem onde o valor de intensidade
dospixelsé constante, a derivada sera zero e, para as bordas, a derivada devera assumir um
valor positivo ou negativo. O valor da segunda derivada pode ser utilizado para se distinguir
em que sentido esta ocorrendo a variagdo, que pode ser de altos valores de nivel de cinza para
baixos ou o contrario.

Operadores de Gradiente

Alguns métodos para detectar bordas se apoiam no conceito matemdjiadiéate. Dada
uma funcaay(x,y) que seja continua e admita variaveis parciais(&Typ), 0 vetor gradiente
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da funcaay (intensidade) no ponto citado € dado pela seguinte equacao:

= a9 a9

O == — 2.

9(X0, o) ( G X0:Y0): dy(Xo,yo)> (2.3)
O vetorﬁg(xo, Yo) aponta para a direcdo de taxa maxima de variagao da fgngéiponto

(X0,Y0). Para detecgéo de bordas, o interesse se concentra na magnitude desse vetor, muitas

vezes denotado simplesmente cognadiente, dado pela seguinte equacéo:

T g(x0.Y0)| = \/ (%(mw))a (g_?/(XOaYO)>2 (2.4)

A direcao do vetor gradiente é também uma medida importante que pode ser usada para
a andlise e orientacdo da borda, um importante problema em textura e analise de movimento
[51]. A direcéo do vetor é obtida pela equacéo:

29(%0,Y0)

99

a(Xo,Yo) = arctan
55 (X0, Yo)

(2.5)

No dominio discreto de imagens, o calculo gladientepode ser feito pelos operadores
de Sobel. Basicamente, esse método consiste em duas mascaras de convolucao que calculam ¢
vetor gradiente na direcaoey , conforme demonstra a Figura 2.4.

-11-2]-1|(-1]0|1
0/0|0]|-2|0]|2

1121 -1/01
(a) Gradiente ngb) Gradiente
direcédox na direcaoy

Figura 2.4: Operadores de Sobel [1].

Ha outros meétodos que detectam bordas por gradiente, tais como os operadores de Roberts
[1], Prewitt [1], etc., mas estes seguem basicamente a mesma ideia dos operadores de Sobel,
de modo que néo seréo descritos neste trabalho.

Operador Laplaciano

O operador Laplaciano [1] € um operador derivativo de segunda ordem definido para a
funcé@o continua(x,y) nos pontogXop, o) descrito pela seguinte equagéo:

N 02 (32
[2g(Xo, Yo) = (a—f((m,yo),a—s,(myo)) (2.6)
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No dominio discreto, o operador Laplaciano pode ser reptasempela mascara presente
na Figura 2.5. Como € possivel perceber, o Laplaciano resulta no valor 0 para areas de nivel de
cinza constante.

0/-1]0
141
0[-1]0

Figura 2.5: Mascara usada para computar o Laplaciano.

Embora esse operador seja sensivel a transicdes de intensidade, raramente ele € usado na
forma citada acima para deteccao de bordas. A razéo € que, por ser um operador de derivada
de segunda ordem, ele é muito sensivel a ruidos na imagem. Para contornar esse problema,
esse operador pode ser combinado com uma fungdo Gaussiana, que € um filtro de suavizacéo,
gerando assim um Laplaciano de Gaussiana (LoG) [1], conforme definido na equacéo abaixo.

=2 o %HYR X5 +Ys
Dg(Xo,yo)—(l 52 >exp< 552 (2.7)

Os algoritmos de segmentacdo baseados em bordas geralmente utilizam mecanismos capa-
zes de interligar os segmentos obtidos na fase inicial de deteccéo. O objetivo é produzir formas
e curvas significativas, de modo que, por meio destas, seja possivel o estudo das caracteristicas
geomeétricas dos objetos. No entanto, esta pode ndo ser uma tarefa muito simples. Um pequeno
ruido encontrado na imagem pode, muitas vezes, conduzir o algoritmo a producao de curvas
desconexas e nao significativas, impossibilitando a conexdo dos pontos. Apoés a deteccéo das
descontinuidades, é necessario, normalmente, a aplicacdo de algum método capaz de conectar
tais fragmentos e gerar contornos que estejam associados com 0s contornos reais dos objetos.
Estes métodos sdo denominados algoritmos de enlace e na maioria das vezes eles fazem uso das

técnicas de percurso em grafos.

2.1.3 Segmentacao baseada em regites

Enquanto os métodos de limiarizacéo e de deteccdo de bordas resolvem o problema de seg-
mentacdo encontrando diferencas nas tonalidadegixielsou conjunto degpixels, os métodos
baseados em regides abordam a procura de similaridades entre elas. Neste caso, a segmentaca
€ realizada unindo-se regifes adjacentes se as mesmas forem similares ou dividindo uma regiao
em regibes menores se a mesma nado € homogénea.

O método de segmentacao orientado a regides deve proceder da seguinte formpietada
deve pertencer a uma regiao, e todopiaelsde uma mesma regido devem ser conexos e satis-
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fazer a uma propriedade. As regibes devem ser disjuntasrertiés em relacdo a propriedade
analisada.

Esse tipo de segmentacao divide a imagem procurando por regides que atendam a algum
critério de similaridade. Em geral, uma imagem segmentada € formada por um midesro
regides daimagem, sendo que a unido dessas regiées compdem a imagem completa. As técnicas
mais conhecidas desta categoria sdo denominadas Crescimento de Regido (Region Growing) e
Divisao e Fusao (Split-And-Merge).

Crescimento de Regiéo

Segmentacdes produzidas por algoritmos que utilizam técnicas de crescimento de regidoes
empregam um procedimento que consiste em agpipalsou sub-regides em regides maiores.
Nesta técnica, a segmentacdo se inicia a partir de um conjunto inicial de pontos (sementes),
agregando-se a cada um deles nqu&slsvizinhos que contenham propriedades similares, tais
como cor, textura ou nivel de cinza. Um critério simples de agregacéo parapigetse o
modulo da diferenca entre os tons de cinza piegls em questdo, ou seja, se este valor for
menor que um determinado limiar, entdo o npucel € agregado a regido. A selecéo do critério
de similaridade depende da aplicacdo considerada e do tipo de dado disponivel.

Alguns problemas desta técnica sdo a selecdo das particdes iniciais, a selecao de propri-
edades convenientes para aumentar (ou agrupar) essas particoes e a formulacado de uma regra
de término para o processo. Outro problema identificado € que toda vez que upixedé
acrescentado a um segmento da imagem, a caracteristica deste segmento é redefinida. A adicédo
de umpixel a um segmento € dependente do limiar de similaridade adoRidels situados
em zonas de fronteira entre duas regifes distintas podem ter caracteristicas impuras, ou seja,
seus valores podem ser uma combinacao dos valores que definem essas regides. Deste modo,
se o limiar estabelecido € muito alto, o crescimento de regifes vai deixar muitos pigstes
como segmentos diminutos. Entretanto, se o limiar é baixo, segmentos que representam classes
distintas serdo agrupados como pertencentes & mesma regiao.

Divisédo e Fusao (Split-And-Merge)

Segundo [1], uma abordagem para segmentar uma imagem através desta técnica consiste
em subdividir aimagem de entrada sucessivamente em quadrantes que satisfacam certa propri-
edade. Este método é uma alternativa de segmentacédo baseada em crescimento de regides que
nao utiliza um conjunto inicial de pontos (sementes) para a resolucdo do problema [1].
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A imagem é€ inicialmente dividida em quadrantes. Para caddrgote, verifica-se se a
propriedade escolhida é valida ou ndo. Se um dado quadrante ndo satisfaz a propriedade, ele
€ subdividido em subguadrantes e assim por diante (fase de Divisdo). Em uma segunda etapa,
€ realizado o agrupamento de regides adjacentes que sao similares (fase de Fus&o), isto é, que
satisfazem a propriedade definida. O processo termina quando nédo for mais possivel realizar
nenhuma divisdo ou agrupamento.

Em [1] € apresentado um procedimento para essa técnica. Supond®rgpeesenta
a imagem inteira, 0 processo de segmentacao consiste em partiBi@mm sub-regides,
R1,Ro, ..., Ry, tal que:

I UL R =R;
Il. R éumaregido conectadas- 1,2,3,...,n;
. RNRj =0 paratodaej,i# j;
IV. P(R)=VERDADEIRO para =1,2,3,...,n; e
V. P(RUR;j) = FALSO para # j
ondeP(R;) € um predicado légico definido sobre os pontos no conjBn&0 representa o
conjunto vazio.

O Passo | indica que a segmentacdo deve ser completa, isto §ixetideve estar na
regido. O Passo Il requer que o0s pontos na regido devem ser conectados. O Passo lll indica que
as regides devem ser distintas. O Passo |V lida com as propriedades que devem ser satisfeitas
pelospixelsnuma regido segmentada, por exenp(&;) = VERDADEIRO se todos opixels
emR; tiverem a mesma intensidade. O Passo V indica que as reRi@d®; sao diferentes no
sentido de satisfazer o predicado

Figura 2.6: Arvore Quadratica (@dtree) que representa a Regigio

Esta técnica particular de separacao tem uma conveniente representacao o &oftnes,
como representado na Figura 2.6. Nota-se que a raiz da arvore corresponde a imagem inteira e
gue cada n6 corresponde a uma subdivisao.
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Figura 2.7: Passos seguidos para a segmentacao de uma imagem utilizando epidtadd-
merge.

A Figura 2.7 ilustra o procedimento realizado pelo algorispbt-and-merge. Suponha
queR representa a imagem inteira, como mostra a Figura 2.7R4Rg¢ = VERDADEIRO
se todos opixelsemR; possuirem a mesma intensidade. Portando, para a completaRegiao
tem-se queP(R) = FALSO, de maneira que a imagem deve ser subdividida, como mostra a
Figura 2.7(b). No proximo passo, apenas a regido mais acima e a direita satisfaz o predicado,
nao sendo alterada, enquanto as outras trés regides sdo divididas em subquadrantes como mos-
trado na Figura 2.7(c). O passo é realizado mais uma vez, como mostrado na Figura 2.7(d).
Nesse ponto, varias regides podem ser fundidas, resultando na segmentacao final apresentada

na Figura 2.7(e). Finalmente, todas as regides que compdem a imagem satisfazem ao predicado
P.

Na proxima secao serdo apresentados brevemente alguns descritores de textura.
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2.2 Analise de Texturas

Uma das tarefas mais complexas presente na andlise de imagens esta na definicdo de um
conjunto de caracteristicas capazes de descrever de maneira efetiva cada regido contida em uma
imagem. Para isso, uma abordagem natural esta em recorrer as caracteristicas utilizadas pelo
sistema visual humano na interpretacdo de informacfes visuais. A textura encontra-se dentre
essas caracteristicas, e embora ndo tenha um conceito amplamente aceito, podemos interpreta-
la como caracteristica e aparéncia tétil de superficie para reconhecer a forma e do que é feito
um objeto. Também pode ser formada por uma Unica superficie através de variagcdes na forma,
iluminacéo, sombras, absorcao e reflectancia. Dessa maneira, a utilizacdo de informacdes tex-
turais se apresenta como mais uma abordagem para a descricdo de regides da imagem. Nas
imagens digitais, as caracteristicas de uma textura podem ser detectados atraves de variagdes
na captura de intensidade ou cor. Embora, em geral, ndo haja informacdes sobre a causa das
variacoes, as diferencas entremselsda imagem fornecem um meio préatico de analisar as
propriedades texturais dos objetos.

Apesar de o sistema visual humano apresentar facilidade no reconhecimento e descri¢ao de
texturas, é extremamente dificil formalizar sua definicdo ou desenvolver um conjunto de descri-
tores que possam ser utilizados para analise de imagens em diferentes dominios de aplicacdes.
Infelizmente n&o ha definicdo formal de textura digital em termos matematicos, apesar de en-
contrar muitas aplicacdes desta caracteristica na area de visdo computacional [52]. A falta de
uma teoria torna o problema de andlise de texturas mal colocados do ponto de vista matema-
tico, onde métodos de analise ndo podem ser provados corretos ou errados. Assim, a avaliagao
deve ser realizada de uma maneira empirica. Contudo, medidas que utilizam textura tém sido
utilizadas com sucesso em muitas tarefas de visdo computacional [53, 54, 55, 56, 57].

Gonzalez [1] cita a existéncia de trés principais abordagens para se descrever texturas:
espectral, estrutural e estatistica. A abordagem espectral diz respeito a propriedades baseadas
no espectro de Fourier [19], onde pode ser detectada a existéncia de padrdes periddicos ou
semiperiodicos. A abordagem estrutural representa textura como sendo formada pela repeticao
de padrdes que obedecam alguma regra de posicionamento para a sua geracao, introduzindo o
conceito de textura primitiva, muitas vezes chamados textels ou textons. Para descrever uma
textura sdo necessarios um vocabulério de textels e a descricdo das suas relagdes. O objetivo
€ descrever a complexidade das estruturas com primitivas simples, por exemplo, através de
grafos. Modelos baseados em primitivas foram amplamente usados para explicar a percep¢ao
humana de texturas [58, 59]. J& na abordagem estatistica, a descricdo de texturas considera
o relacionamento, a distribuicdo dos tons de cinza e o interrelacionamento entre eles, tratando
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texturas como fenbmenos estatisticos. Estatisticas deeDifa de histogramas e coocorrén-
cia, pesquisadas por [60, 61], podem servir como exemplos simples de medidas de texturas
estatistica.

Métodos de andlise de textura tém sido desenvolvidos com a escala de cinza das imagens,
intuitivamente por boas razbées. Os seres humanos podem facilmente captar as texturas sobre
uma superficie, mesmo com nenhuma informacgé&o de cor. A Figura 2.8 mostra uma fotografia
de massa tricolor e sua versdo escala de cinza. A Unica coisa que ndo pode ser inferida, com
base na escala de cinza, é a cor das massas. A textura em si € a mesma. O sistema visual
humano é capaz de interpretar cenas acromaticas, por exemplo em baixos niveis de iluminacéao.

Figura 2.8: Textura colorida e sua versdo em escala de cinza.

A informacédo de cor atua como uma ajuda para possibilitar interpretacbes mais ricas.
Mesmo quando essa informacédo é distorcida, por exemplo devido ao daltonismo, o sistema
visual ainda funciona. Intuitivamente, isso sugere que, pelo menos para 0 nosso sistema vi-
sual, a cor e a textura sao fend6menos distintos. A discusséo sobre separar a informacao de
cor e textura ndo € baseada em pura intuicdo. A investigacdo sobre o sistema visual humano
tem proporcionado muitas evidéncias de que o sinal da imagem é, na verdade, composto por
componentes de luminancia e crominancia. Ambos s&o processados por vias distintas [26, 62],
embora existam algumas interacdes secundarias entre as vias. Os estudos psicofisicos de [27]
também sugerem que informacdes de cor e textura sdo processadas separadamente.

Mojsilovic [63] em seu artigo sobre o vocabulario e a gramatica de padrao de cores, sugere
gue a percepcao global de padrées de cores é formada através da interacdo das componentes
de luminéncia, crominancia e de um padrdo acromatico. Os componentes de luminancia e
crominancia séo utilizados na extragéo de informacéo baseadas em cor, enquanto 0 componente
de padrao acromatico € utilizado como padrao de informacéo de textura. O artigo conclui que
a percepcao humana de padrbes ndo esta relacionada ao conteudo de uma imagem colorida.
As dimensbes mais fortes sédo "predominancia de cor"(presenca/auséncia de cor dominante) e
"pureza de cor"(grau de intensidade), indicando que, em um primeiro momento, as pessoas
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usam principalmente informagdes de cores para julgar sidalde.

Uma série de abordagens distintas utilizando a cor e a informacédo de textura tem sido
propostas. Por exemplo, [64] extraiu caracteristicas de textura a partir de uma imagem em
nivel de cinza, enquanto as medidas derivadas de histogramas de cor foram utilizadas para
descricdo de cor. Um problema de classificacdo de granito foi utilizado como teste para o
método. Em [28] é proposto um método de segmentacado de imagens aéreas, no qual séo
computados independentemente espacgos de cor e textura. Entdo, a segmentacao final € obtida
pela decisdo tomada por cada classificador (cor ou textura isoladamente).

Em algumas aplicacdes, como inspecao de papel e téxteis, a textura deve ser utilizada por
nao existir informacao de cor [65, 66]. No entanto, em muitas aplicacdes, incluindo algumas
tarefas de inspecao visual, a cor € a principal fonte de informacéo. Descritores de cor foram
utilizados para inspecionar madeira, ceramica, alimentos, etc [67, 68]. As vezes, porém, ele-
mentos de cor por si S0 ndo fornecem informagdes suficientemente precisas. Imagens com
condicBes desiguais de iluminacao, similarmente coloridas, mas de superficies texturizadas de
maneira diferente, sugerem que a segmentacao seria melhor conduzida com o suporte adicional
dos métodos de analise de textura.

Dentre as principais aplicacdes que utilizam analise de texturas estao a classificacdo, que
objetiva a criagdo de um mapa onde cada regido homogénea é identificada como pertencente a
uma determinada classe; a segmentacao, visando a determinacao das bordas entre as diferente:
regides texturizadas contidas em uma imagem e; finalmente, a sintese de texturas, responsavel
pela determinagao de um modelo capaz de gerar uma dada textura.

Normalmente, os métodos que efetuam analise de texturas sao obtidos através dos processos
de extracao e selecdo de caracteristicas. A extracao é responsavel por executar transformacgodes
nos dados de entrada, de modo a descrevé-los de maneira representativa e simplificada, e a
selecdo visa reduzir o numero de caracteristicas, bem como eliminar aquelas que apresentem
redundancia. Uma forma de representar as texturas é através do uso de descritores de tex-
tura, conforme apresentado a seguir. Os descritores de textura utilizam alguma informacao da
imagem para tentar representa-las. Alguns se apresentam na forma de matrizes, outros como
histogramas modificados para tentar representar as imagens. Como exemplos, existem a Matriz
de Coocorréncia de Tons de Cinza (GLCIKarey Level Co-occurrence Matiixo LBP (Local
Binary Pattern), as unidades de textura e as primitivas de texturas (textons).
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2.2.1 Matriz de Coocorréncia de Tons de Cinza

A Matriz de coocorréncia de tons de cinza (GLCMNsray Level Co-Occurrence Matnix
foi primeiramente descrita por [60], e € baseada na realiza¢cdo de uma varredura na imagem,
mantendo-se a par do comportamento da periodicidadpigelsque diferem na intensidade e
gue sado separados por uma distaddiaa. Normalmente, a direcéo entre dpigelstambém é
importante para classificacao a partir de textura, e esta € implementada por matrizes maltiplas,
a partir das quais séo extraidas medidas utilizadas para analise das texturas, sendo uma para
cada regiao de interesse. Em geral, séo utilizadas quatro direcdes: vertical, horizontal e duas
diagonais (0, 45, 90 e 135 graus, respectivamente). Para cada vdlterdes quatro matrizes,
cada uma com uma dimenséao 26856 pixels, para uma imagem original com 256 tons de
cinza. Ou seja, ela nada mais é que uma tabulagédo sobre o numero de combinacdes distintas de
valores de intensidade que ocorrem em uma imagem [37].

As matrizes de coocorréncia levam em consideracéo a relagdo entygaépor vez,
sendo o primeiro chamado géxel de referéncia e o segundo chamad@uokel vizinho. Tem-
se que o elementB(m,n) da matriz de coocorréncia representa o nimero de transicdes entre
0S niveis de cinzen e n presentes na textura [69].

Antes da formacédo da matriz, sdo determinadopixsls e relacionamentos espaciais a
serem considerados. Constréi-se um conjutao qual cada elemento é composto de dois
pares ordenados denotando cadeel envolvido na relacdo espacial. Em seguida, é utilizada
a relacdo para determinar o numero de transi¢coes que ocorrem entre cada par de tons de cinza
contidos na textura, ondgx,y) indica o tom de cinza dpixellocalizado emx,y).

Pm,n)={((i,]), (k1)) esS | f(i,j)=m e fkl)=n} (2.8)

onde(k,l) e (i, j) s@o as coordenadas dos respectpigsls.

Como exemplo, consideremos queiael vizinho pode estar a direita de cagixel de
referéncia. Isto pode ser descrito como uma reld¢&0): 1 pixelsna direcad, O pixelsna
direcdoj. Cadapixel na imagem se torna upixel de referéncia, iniciando no canto superior
esquerdo indo até o canto inferior direito. Note queelssituados na margem direita nao
possuem vizinhos na sua direita. Portanto, estes ndo serdo utilizados para esta contagem. A

Tabela 2.1 exemplifica uma matriz de coocorréncia para 4 niveis de cinza.

Uma vez determinado o numero de ocorréncias de cada uma das transi¢cdes de niveis de
cinza, basta acrescentar o vagm,n) nam-ésima linha @-ésima coluna da matriz, obtendo-se
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0 1 2 3
P(0,0)| P(0,1)| P(0,2)| P(0,3)
P(1,0)| P(1,1)] P(1,2)| P(1,3)
P(2,0)| P(2,1)| P(2,2)| P(2,3)
P(3,0)| P(3,1)| P(3,2)| P(3,3)

W N~ O

Tabela 2.1: Matriz de coocorréncia, cada elemento da matriespeito as transi¢cdes de niveis
de cinza.

entdo a matriz de coocorréncia. Percebe-se claramente que as dimensdes de tal matriz dependem
do numero de niveis de cinza contidos na textura. Consideremos uma irheger3x 3 pixels
e com 4 niveis de cinza nas direces 0 e 90 graus e distancia 1, conforme mostra a Figura 2.9.

B 3
2 2

Figura 2.9: Imagem com dimensao 3xRelse quatro niveis de cinza.

Sua matriz de coocorréncM(l,x,d) para a distancia e angulos especificados, seria dada
pelas seguintes matrizes:

(010 1] (001 1 1]

1020 1001
M(1,0°1) = . M(1,90°,1) =

0220 100 2

100 2 1120

Segundo [69], uma vez que obtivemos as matrizes de coocorréncia, estas precisam ser
normalizadas para que seja possivel extrair os descritores. Esta normalizacdo € realizada a
partir da diviséo de cada elemento da matriz original pela soma dos seus componentes.

Os descritores estatisticos sao responsaveis por analisar uma dada matriz de coocorréncia
M para categorizar a textura de uma regido sobre aMugi calculada. Um conjunto de
descritores Uteis para esse propoésito incluem:
1. Probabilidade maxima
2. Momento de diferenca de elementos de orétem

3. Momento inverso de diferenca de ordkem

4. Entropia
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5. Uniformidade

A ideia basica esta em caracterizar o conteudbl dgravées desses descritores. Por exem-
plo, o primeiro descritor fornece uma resposta mais alta ao predRa@segundo descritor
possui um valor relativamente baixo quando os valores altd4 dstiverem proximos da dia-
gonal principal. O terceiro descritor tem o efeito oposto. O quarto descritor € uma medida de
aleatoriedade, atingindo seu valor mais alto quando todos os valoMdalem iguais. Por
outro lado, o quinto descritor € menor quando os valores;derem iguais.

O LBP, descritor de textura utilizado neste trabalho, pode ser considerado como uma espe-
cializacdo do método da Matriz de coocorréncia de tons de cinza. Uma comparagao do LBP
original, LBP/C, GLCM, GLD, e muitos outros métodos foram realizados por [30] e [70]. De
acordo com [70], dos 22 operadores locais de textura considerados nos experimentos, o LBP
foi geralmente superior a outras medidas, proporcionando excelentes resultados especialmente
para texturas deterministicas. Esta € uma das motivacdes para se usar LBP neste trabalho.

2.2.2 Espectro de Textura

O trabalho descrito em [71] prop&e o conceito de unidade de textura, baseado na ideia
de que uma imagem texturizada pode ser considerada como um conjunto de pequenas unidades
essenciais, denominada unidade de textura, as quais caracterizam a informacao local de um dado
pixel em relacdo aos seus vizinhos. Medidas extraidas a partir de todas as unidades presentes
na imagem revelam o aspecto global da textura.

Seja uma vizinhanga de tamanhe 3, composta pelos elementos\Me= {vp, vy, ...,Vg},
ondevg representa o tom de cinza gixel central, e os outros;, os tons de cinza de seus
vizinhos. Define-se unidade de textura (Tiel)xture uni} pelo conjuntoTU = {ej, e, ...,es},
onde cada é determinado através da Equacgéao 2.9.

0,sev; < Vg
=4 l,sevi=v ,i=12,...,8 (2.9)

2,sev; >\

Baseado no fato de existirem 656182 configuracbes possiveis para cada unidade de
textura, cria-se uma assinatura conforme define a Equacéo 2.10. A distribuicéo de frequéncias
das unidades de uma textura € denominada espectro de textura, onde o eixo das abscissas in-
dica oNTU, nimero da unidade de textura. O eixo das ordenadas representa seu nimero de
ocorréncias.
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8
NTU=Y 37 1¢ (2.10)
2

A partir dessa distribuicdo de frequéncias sdo extraidas as caracteristicas de texturas, que
acrescentadas em um vetor de caracteristicas sdo utilizadas como discriminantes em métodos
de segmentacao ou classificacao de regides.

A Equacdo 2.10 define como deve ser calculada a unidade de textura para cada conjunto
de pixelsselecionado. No entanto, exceto paganao especifica quajgxelscorrespondem a
cada element®;. Se considerar apenas ordenacdes no sentido horario, um elemearm
I fixo, pode assumir oito posi¢des distintas. Portanto, as 6561 unidades de textura podem ser
rotuladas, por meio da equacdo 2.10, de oito maneiras distintas.

Como alternativa abl TU, Ojala [30] apresenta a versao binaria da unidade de textura, de-
nominada padrdes binarios locais (LBPocal Binary Patterns), seguindo a definicdo mostrada
na Equacédo 2.11.

a:{ O.sVi<Vo i 1, 8 (2.11)
1,sevi > vy

Considerando a alteracéo na definicdo dos elementasEquacdo 2.11 passa a ser utili-
zada para o calculo da LBP. Dessa maneira, o valor maximo que o LBP pode assumir é 255,
efetuando uma reducdo significativa no nimero de entradas do espectro de textura. Combi-
nando os valores de LBP com medidas de contraste e covariancia, o trabalho descrito em [72]

obtém a distribuicdo conjunta das caracteristicas para cada textura.

8
NTU=Y 21¢ (2.12)
2

Isto faz com que a distribuicdo seja mais compacta se comparado com o uso de 2.9 e 2.10,
nao existindo diferenca significativa no que diz respeito a preciséo da classificacao. A diferenca
na classificacdo foi, porém, na maior velocidade, pois o vetor de caracteristicas LBP € mais de
25 vezes menor do que o 8ETU. Além disso, o vetor de caracteristicas de menor dimenséo
tem a vantagem adicional de obter, com pequenas texturas, estatisticas mais confiaveis.
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2.2.3 Primitivas de textura (textons)

A abordagem estrutural utiliza a ideia de que texturas sdo compostas de primitivas dispostas
de forma aproximadamente regular e repetitiva, de acordo com regras bem definidas [1, 73].
Assim, um padrdo complexo é entdo expresso em termos do relacionamento entre suas primi-
tivas. Em outras palavras, o reconhecimento sintatico formula uma descricdo hierarquica de
padrbes complexos, construida a partir de subpadrées mais simples, sendo que no nivel mais
baixo se encontram o0s elementos mais simples, extraidos dos dados de entrada que séo as pri-
mitivas. Para a fundamentacdo da abordagem sintatica faz-se uma analogia entre as estruturas
do padréo e a teoria das linguagens formais. Os padrdes séo vistos como sentencgas pertencentes
a uma linguagem, as primitivas como seu alfabeto e as sentencas sao geradas de acordo com a
respectiva gramatica da linguagem. A ideia principal € a de que um conjunto de padrées com-
plexos pode ser descrito por meio de um namero finito de primitivas e de regras gramaticais.
As regras formadas por uma gramatica propiciam a descricdo de como se estruturam os objetos
e os padrdes em termos de suas primitivas [74].

Como exemplo, pode-se citar a descricdo da textura baseada em linhas paralelas regular-
mente espacadas. Para entender melhor essa abordagem, pode-se utilizar uma regra do tipo
S— aSA. Neste tipo de regra, as letras mailscAlasS sdo variaveis e as letras minlsculas
a, b e c sdo simbolos terminais. Uma variavel é escolhida como simbolo inicial para come-
car a construcéo da cadeia de caracteres. Supondo que além da regra acima, existam ainda as
seguintes regras:

e S— aSA

e S—DbA

e S—a

e A—CA

e A—CcC

e A—D

Um exemplo utilizando essas regras € agora apresentadoS 8ejanbolo inicial. Desta
forma, pelas regras anteriores, o siralindica queS pode ser substituido paSA(caso seja

utilizada a primeira regrapA (caso seja utilizada a segunda regra)aoicaso a terceira re-
gra seja utilizada), ou seja, toda vez que existir uma variavel em uma regra, esta podera ser
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substituida pelo contetudo localizado do lado direito do slmb-. Caso uma variavel possua

mais de uma regra, como ocorre neste exemplo, qualquer uma das regras podera ser utilizada
na substituicdo. Com essas regras, podem-se gerar varios tipos de cadeias. Uma delas poderia
ser, por exemplagabbcccb, que foi obtida pelos seguintes passos:

e S(regra inicial)

e aSA(regral)

e aScA(regra 4)

e aaSAcAregral)
e aaScAcAregra4)
e aaScAclregra 6)
e aaSccchkiregra 5)
e aabAccchregra 2)

e aabbcccl(regra 6) - Sequéncia final

Vale observar que, dependendo das regras, uma cadeia de simbolos terminais podera ser
gerada por diferentes combinacgdes de regras. Além disso, uma regra podera sede fipo
gue indica que a variavel sera eliminada da cadeia sem ser substituida por um simbolo terminal.
Para construir uma textura utilizando a regra da cadeia, pode-se definir uma agéo para cada
simbolo terminal da cadeia gerada como, por exengpbdiculo a direitap circulo abaixo &
circulo a esquerda.

E importante ressaltar que, dependendo das regras e de sua combinacao, estruturas irregula-
res podem ser geradas. Uma primitiva de textura simples pode ser usada na formacgao de padrdes
complexos de textura através de algumas regras que limitem o nimero de arranjos possiveis da
primitiva. A vantagem da abordagem estrutural € que ela prové uma boa descricdo simbdlica da
imagem. Entretanto, essa caracteristica € normalmente mais Gtil em tarefas de sintese do que
em analise de textura.

Textons foram originalmente utilizados por [58] como as unidades basicas de pré-discrimi-
nacao de textura pelo olho humano. As texturas consideradas consistiam de primitivas de tex-
tura binarias separadas - orientagédo de elementos, cruzamentos e terminadores. O vocabulario
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texton é criado uma vez, para um conjunto de texturas, eaddipara descrever todas as tex-
turas do conjunto. O LBP considera, por sua vez, gaxia da vizinhanca separadamente, ndo
havendo necessidade de criar um vocabulério texton especifico. Uma abordagem utilizando o
filtro de Gabor em textons foi comparada com o método LBP por [75], aplicando os métodos
em texturas 3-D. O LBP obteve um melhor desempenho, mesmo com um conjunto de texturas
mais dificil e com um namero significativamente menooderheadcomputacional.

2.2.4 Local Binary Pattern

No LBP [31], a descri¢cdo da textura é feita por um histograma representando o relaciona-
mento local entre opixels. O LBP baseou-se no conceito de unidades de textura, descrito na
Subsecdo 2.2.2. A denominadémcal Binary Patterrenfatiza este aspecto do operador, isto €,

a vizinhanca local € limiarizada por um valor em escala de cingadacentral, para formar
uma imagem de padrao binario [32]. O LBP original € produzido multiplicando os valores li-
miarizados por pesos dados gselscorrespondentes e somando os resultados. Em [32] uma
forma invariante do LBP com respeito ao nivel de cinza é propodtBRpr, definido como:

P-1
LBRR = Z 2PS,, (2.13)
p=0
com
0,segp<g
Sp:S(gp_gc){ P (2.14)
1,segp <Qdc

ondeP é o numero de vizinhos daixel posicionado em um circulo concéntrico de rRigg.
corresponde ao valor do nivel de cinzapigel central com respeito a informacao de textura e
gp € o valor em nivel de cinza de cada vizinho.

Cada valor do histograma é obtido da seguinte maneira. Uma matriz binaria de dimensdes
definidas pelo raidR e valores calculados de (2.14) em quepo®lsdas respectivas posicoes
sdo ponderados por uma mascara em que cada pgsp@ssui o valor 2 (a posicéo do bit do
cbdigo binario), produzindo, assim, uma sequéncia de bits de tanfFanBionsequentemente,
o histograma LBP varia entre 0 & 2 1 onde o méaximo valor possivel ocorre quando todos os

valores da matriz binaria sédo iguais a um.

SejaR=1 eP = 8. Neste exemplo, a aplicacdo do LBP pode ser interpretado como uma
méscara X 3 (Figura 2.10(a)) que € limiarizada de acordo com o valqigel central (Figura
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2.10(b)), e a matriz resultante é multiplicada, elemente@mehto, por uma mascara formada

por poténcias de dois (Figura 2.10(c)). O somatério dos elementos da matriz final produz o
valor desta unidade de textura (Figura 2.10(d)). Esta sequéncia de operacdes pode ser vista
com maior detalhe na Figura 2.10.

6/5/2|(1|/0|0 12| 4 1/0| 0

71611 (1| X|0 8 | X | 16 8 | X| O

937|110 1| 3264|128 | 32| 0| 128
@) (b) (© (d)

Figura 2.10: Exemplo demonstrando 0s passos necessarios para o céalculo do LBP. 2.10(a)
Imagem original, 2.10(b) imagem binaria gerada por comparacéo qoxekcentral, 2.10(c)
mascara LBP e 2.10(d) resultado da operagéao.

Sendo assim, o histograma LBP varia de 0 a 255 (valor maximo alcancado quando todos
os valores da matriz binaria forem iguais a 1, gerando como resultado a soma dos valores da
matriz de peso). No exemplo, o valor resultante sefé8} 32+ 128= 169. A posicdo 169
do histograma LBP deve, entdo, ser incrementada de 1. O contraste desta unidade pode ser
facilmente calculado através da diferenca da média simples entre os valores acima do limiar
(no exemplo,(6+7+9+7)/4) e abaixo (b+2+1+3)/4). O LPB & um modelo simples
de textura e tem se mostrado ser bastante poderoso na descricao de texturas [70, 30], sendo
invariante em relacdo a qualquer transformacdo monotonica na escala de cinza.

2.3 Reducéao de Dimensionalidade

O processo de analise de imagens normalmente utiliza uma representagdo mais sucinta da
imagem ou de seus componentes (objetos), conhecida como vetor de caracteristicas, o qual ar-
mazena o0s atributos mais representativos das regifes da imagem. O numero de atributos ou
caracteristicas determina a dimenséo do vetor de caracteristicas e, normalmente, depende da
area de aplicacdo e das propriedades que se deseja discriminar. De maneira geral, busca-se
reduzir a dimensionalidade do vetor de caracteristicas por meio da selecédo dos atributos que
melhor descrevem as propriedades dos componentes da imagem. A dificuldade mais evidente
de se trabalhar com um espaco de caracteristicas de dimensionalidade muito alta é o custo com-
putacional, mais precisamente memaria e processamento [76]. O segundo problema se refere
ao fato de que muitas vezes ha caracteristicas presentes num vetor que ndo contribuem (ou
contribuem muito pouco) para representar determinado objeto de uma classe. Nesse caso, ha
a necessidade de selecionar as medidas mais representativas para reduzir a dimensionalidade
e, a0 mesmo tempo, aumentar o desempenho da segmentacdo. Para efetuar a reducao de di-



2.3 Reducao de Dimensionalidade 45

mensionalidade, ha basicamente duas abordagens: a exdrag@ecao de caracteristicas. Os
métodos de extracdo criam novas caracteristicas a partir de transformacgdes ou combinacdes do
conjunto de caracteristicas original. Os métodos de selecéo visam determinar, segundo critérios
preestabelecidos, o melhor subconjunto de caracteristicas capazes de discriminar os objetos.
Nesta dissertagédo, foi utilizado o método de extragéo de caracteristicas denominado Analise de
Componentes Principais [10].

A sequir, serdo apresentados brevemente algumas abordagens para reducgéao de dimensiona-
lidade.

2.3.1 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas envolve a transformacédo das bandas originais em um ndamero
reduzido de caracteristicas, enquanto mantém a separacéo das classes tanto quanto possivel
Essa transformacéo € geralmente linear e baseada em algum critério de otimizacdo. A seguir
serdo abordados brevemente algumas metodologias para extracao de caracteristicas.

Anélise de Componentes Principais

A analise de componentes principais (PCRrincipal Components Analisys) tem o pro-
pésito de derivar novas variaveis (em ordem decrescente de importancia) que sdo combinacdes
lineares das variaveis originais e que séo linearmente descorrelacionadas [77]. Essas combina-
¢cOes lineares sdo denominadas componentes principais.

Se héap variaveis originais, é possivel obtprcomponentes principais. No entanto, como
0 objetivo é a reducao do numero de variaveis a serem avaliadas, a informacéo confida nas
variaveis originais é substituida pela informacao contid& ¢kn< p) componentes principais.
Dessa forma, o sistema de variabilidade do vetor aleatério compogievdeaveis originais
€ aproximado pelo sistema de variabilidade do vetor aleatério que contkrooagponentes
principais [78]. A qualidade de aproximacédo depende da quantkladeolhida e pode ser
medida pela proporcao de variancia de cada componente principal.

Para demonstrar como 0s componentes principais séo obtidoX, sej&, X, ..., X,)’, um
conjunto aleatério de vetores de dimenga® PCA é, entdo, descrito como uma transformacgéo
desse vetor em um vetgr de forma que:

y=A(X—mny) (2.15)
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Onde o vetomy da Equacéo 2.15 representa o vetor de valores médios de todas as variaveis
de entrada e € estimado como a seguir:

K
my = E{x} = %kzlxk (2.16)

A matriz A da Equacao 2.15 é determinada pela matriz de covari@icids linhas da
matrizA sdo formadas a partir dos autovetore€gerdenados em ordem decrescente de acordo
com os autovalores correspondentes. E possivel estimar a @atlzservando a seguinte

relacao:
1 K
CX:E(x—mX)(x—mx)’:R > XX — My (2.17)
K=1
A inversao do PCA é possivel com a relacéo:
x=Ay+my (2.18)

A matriz de covarianci&€s demonstra que as variaveis aleatorias que constituem o vetor
y sdo descorrelacionadas. Sejam> A, > ... > A, 0s autovalores d€,. Cada autovaloa;
representa a variancia de um componente pringipaomo os autovalores séo ordenados em
ordem decrescente, o primeiro componente principal € o de maior variabilidageésimo o
menor.

Essa técnica caracteriza-se por uma rotacdo dos eixos dos dados originais para um novo
sistema (espago). Nesse processo a correlagao linear entre as sucessivas combinagoes lineares
eliminada. Os autovetores da matriz de variancia-covariancia (ou de correlacdes) representam
os coeficientes que definem cada combinacéo linear. O autovalor pertinente a cada autovetor
indica a variancia da componente principal correspondente [79].

Uma aplicacao distinta do PCA no processamento de imagem consiste na reducao da cor
da imagem quando os componentes da cor sdo reduzidos em um novo vetor de caracteristicas,

gue contém a maior parte de informacao e a maior variancia entre os dados.

Andlise de Varidveis Canobnicas

A Analise de Variaveis Candnicas permite a reducao da dimensionalidade de dados, sendo
semelhante a Andalise de Componentes Principais. A Analise de Varidveis Candnicas busca
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posicionar um sistema de eixos de forma que as varianciananeeentre as classes sejam
minimizadas e maximizadas, respectivamente [80]. Ou seja, a analise procura, com base em
um grande numero de caracteristicas originais correlacionadas, obter combinacdes lineares des-
sas caracteristicas denominadas variaveis candnicas de tal forma que a correlagdo entre essas
variaveis seja nula.

Segundo [81], a Analise de Variaveis Canbnicas é uma técnica estatistica que busca identi-
ficar e quantificar a associagao entre dois grupos de variaveis, tendo por objetivo a determinacao
das combinacdes lineares< e coy (ondex ey sdo as variaveis &, ¢, sao os coeficientes das
combinacd@es lineares) com maior correlacao possivel, a fim de discernir o relacionamento entre
os dois grupos de variaveis.

A correlacdo candnica pode ser calculada a partir da Equacao 2.19:

p* =coor(U,V) (2.19)

ondeU = ci1x eV = cpx. Nestas duas ultimas igualdade®,y sdo variaveis.

1/2 1/2

=62 '"ec= fiZI , onde

& € 0 autovetor correspondente ao i-€simo autoval(iq*&ézzi iz sz 2 e

f; € o autovetor correspondente ao i-ésimo autovaldrj_&ézz i ls. i Zj_l/ 2
Ressalta-se que os vetores de autovalores, correspondentes aos dois casos, podem ter di-

mensoes diferentes. Finalmente,

Zi, Zj séo as matrizes variancia-covariancixes , e % € a matriz de covariancia cruzada
[81].

Transformada Wavelet

Wavelet é uma funcéo capaz de decompor e descrever outras fun¢des no dominio da frequén-
cia, onde é possivel analisar estas funcées em diferentes escalas de frequéncia e de tempo. A
decomposicdo de uma funcédo com o uso de Wavelets € conhecida como transformada de Wa-
velet e tem suas variantes continua e discreta. Gracas a capacidade de decompor as funcdes
tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio do tempo, as fun¢des Wavelet séo ferramen-
tas poderosas para a analise de sinais e compressdo de dados. Para compressdo de imagen:
segundo [82], este método € aplicado sobre o dominio espectral dpigadaApds reali-
zada a decomposicédo Wavelet sobre a assinatura de cada pixel, os coeficientes resultantes dessze
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decomposicao apresentarao uma reducao de dimensionaidsdados.

A andlise de Wavelet € feita pela aplicacdo sucessiva da transformada de Wavelet, repre-
sentando a decomposicao do sinal original em diversos componentes localizados no tempo e
na frequéncia. Cada Wavelet possui melhor ou pior localizagdo nos dominios da frequéncia e
do tempo, por isso a andlise pode ser feita com Wavelets diferentes de acordo com o resultado
desejado.

Em geral a transformada continua de Wavelet € usada na andlise de sinais, enquanto a
sua versao discreta € usada na compressao de dados. As transformadas de Wavelet sdao hoje
empregadas numa vasta gama de aplicacdes, complementando com frequéncia a tradicional
transformada de Fourier [19]. Um uso que vem crescendo é na compressao de dados. Como
outras transformadas, as transformacdes de Wavelet podem ser usadas para transformar dados
e codificar de forma eficiente os dados transformados, resultando em compressao.

Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais podem ser redutores de dimensionalidade néo linear, ou seja, sao
algoritmos estocasticos que levam em consideracao varios parametros de entrada (informacoes),
fazendo uma busca aleatoria no espagbmensional. A reducéo de dimensao é possivel atra-
vés da Analise por Componentes Principais Nao-Lineares utilizando Redes Neurais Artificiais,
método denominado de C-NLPCA (Cascaded Nonlinear Principal Component Analysis) [83].

A Figura 2.11 ilustra como essa técnica atua sobre os dados.

camadas camadas

escondidas escondidas
Gargalo

xl

x2

X(t)

xp

camadas : q 2 3 4 5

Figura 2.11: Mapeamento de componente ndo-linear usands Redeais.

Na execucdo do C-NLPCA, a Rede Neural Atrtificial usa trés camadas de neurénios, deno-
minadas de camadas ocultas, que se posicionam entre as camadas de entrada e de saida. Esta
camadas escondidas tém fun¢des nao lineares de ativacao funcionando entre a camada de en-
trada e o neurénio de gargalo, e entre a camada de saida e o neurbnio de gargalo como mostra a
Figura 2.11. A funcéo da Rede Neural, neste caso, € modelar uma composi¢cao dessas fungoes.
Das cinco camadas da C-NLPCA, as camadas de entrada e saida (1 ep5)dspa camada
3 temr nds, sendad < p. O esperado € que 0s nés de saida reproduzam os sinais de entrada
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apresentados a rede. Os nés das camadas 2 e 4 devem ter fliwdiasares de ativacao, e 0s
nos das camadas 1, 3 e 5 usam func¢des lineares de ativacdo [33].

Como as entradgs-dimensional devem passar atraves da camaifaensional do gargalo
antes de reproduzir as entradas, a informacéo contida na camada de gargalo é, entdo, reduzida
em relacdo aquela contida na camada de entrada, permitindo através da rede C-NLPCA a com-
presséo e reducao dos dados.

2.3.2 Selecao de Caracteristicas

As técnicas para selecdo de caracteristicas geralmente empregam um algoritmo de busca
e uma funcéo critério de decisdo. O algoritmo de busca gera e compara possiveis solucoes,
isto é, subgrupos de caracteristicas, aplicando uma funcgéo critério de decisdo como uma me-
dida de adequacidade da solugéo. Inicialmente séo usadas todas as caracteristicas originais e,
especificando-se um numero desejado de caracteristicas menor que a dimenséo total, aquelas
gue nao contribuem para a discriminacdo das classes sao removidas. Um critério usualmente
empregado € a separacao entre as classes. Se a remo¢do de uma caracteristicas, ou de un
conjunto de caracteristicas, ndo diminuir o valor dessa medida de separacao substancialmente,
entdo esta caracteristica sera redundante. A seguir serdo abordados brevemente algumas meto-
dologias para selecao de caracteristicas.

Sequential Forward Selection SFS

Dentre os varios métodos para selecao de caracteristicas conhecidos, uma metodologia sim-
ples e amplamente utilizada é o SFS (Sequential Forward Selection). Essa metodologia adota
a estratégidottom-up, isto €, trata-se de um algoritmo que, baseado em um critério, seleciona
uma variavel a cada passo. Esse processo € repetido até que seja preenchido um subconjunto de
interesse.

Suponhamos que se queira seleciddararacteristicas de um total d& disponiveis. Na
metodologia SFS, inicialmente é selecionada entre toddscasacteristicas aquela que melhor
discrimina as classes envolvidas, de acordo com alguma medida de separagédo. Essa primeira
caracteristica ndo sera mais descartada e fara conjunto com a proxima caracteristica selecionada
dentre adM — 1 disponiveis, e assim por diante, até que sejam selecionablasaaacteristicas
desejadas.

Como descrito em [84], esse algoritmo pode ser definido como a seguirX $ejeetor
das caracteristicad,0 numero total de caracteristicds;omo uma fungéo critério que aponta
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as melhores caracteristicas no conjunto origing e- ® um conjunto de caracteristicas. O
algoritmo SFS inicia o processo iterativo cf e, apok passos, 0 Novo conjunify possuird&k
caracteristicas, tendo, portanto, uma caracteristica selecionada em cada passo iterativo. Assim,
Yk € B= X —Y, tém tamanhos iguais lae d — k , respectivamente. As caracteristiésdo

conjunto de caracteristicas restantes sdo ordenadas de tal forma(gue{B1}) > J(YxU

{B2}) > ... > I(YxU{Bqy_x}). Por fim, a caracteristidd é selecionada e unida ao conjuhio

para formal, 1, ondeYy,1 = YxU{B1}. O algoritmo é apresentado abaixo.

Algoritmo 1 Algoritmo SFS

Entrada: X - Conjunto completo de caracteristicas
Entrada: p € N - Numero de caracteristicas a descartar
Saida: Y - Conjunto dep caracteristicas selecionadasXtie

Yo < 0 {Conjunto inicial de caracteristicas escolhidas}
Lo « X {Conjunto inicial de caracteristicas disponiveis}
parak=0top—1do

SejaB: J(YxUB) =maxJ(YxUB)

Ykr1 <— YkUB
Lkt1 < Lk—B
fim para

Y —Yp {Ultimo conjunto de caracteristicas escolhidas}

Deve-se considerar que a selecdo 6tima de caracteristicalyeemma busca exaustiva
envolvendo todas as caracteristicas, resultando em um alto custo computacional.

Sequential Backward SelectionSBS

Essa metodologia adota a estratégjdown, isto €, trata-se de um algoritmo que, base-
ado num critério, seleciona uma variavel que sera eliminada, em cada passo. Esse processo é
repetido até que o subconjunto restante seja do tamanho de interesse.

Como descrito em [84], esse algoritmo pode ser definido como a seguirX Sejeetor
de caracteristicasi como o numero total de caracteristica$ ®@mo uma funcgéo critério que
aponta as melhores variaveis do conjunto para serem eliminadas. Assim, o algoritmo comeca
com o conjunto original das caracteristicgs—= X. ApoOsk iteracdes sdo descartadasarac-
teristicas e o conjunto originah € reduzido ao conjunt¥,. Nesse casoyx possui tamanho
igual ad — k. Posteriormente ordenam-se as caracterisBgato conjunto de caracteristicas
disponiveisyk, de tal forma qued(Yx— {B1}) > I(Yk — {B2}) > ... > I(Yk — {Bq_k}). Por fim,
a caracteristic®; é selecionada e eliminad@ para formaryy 1, ondeYyi 1 = Yk — {B1}. O
algoritmo é apresentado abaixo.
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Algoritmo 2 Algoritmo SBS

Entrada: X - Conjunto completo de caracteristicas
Entrada: p e N - Numero de caracteristicas a descartar
Saida: Y - Conjunto de p variaveis caracteristicasxde

Yo < X {Conjunto inicial de caracteristicas escolhidas}
parak=0tod—p—1do
SejaB: J(Yx— B) =maxJYx—B)
Y1 Yk—B
fim para
Y —Ya_p {Ultimo conjunto de caracteristicas escolhidas}

Da mesma forma que o procedimento SFS apresentado na sulasgeéor, a selecao
otima de caracteristicas pelo método SBS envolve uma busca exaustiva envolvendo todas as
caracteristicas, resultando em um alto custo computacional.

No préoximo capitulo sera apresentada a metodologia desenvolvida nesta dissertacéo para
representacao de imagens através de grafos bem como os experimentos computacionais reali-
zados.



52

3 Experimentos Computacionais

A motivacao original desta dissertacdo surgiu da necessidade de um processo de repre-
sentacdo de imagens através de grafos, concentrando-se, para isso, na etapa de segmentaca:
automatica da mesma, pois uma segmentacao eficiente é necessaria para uma boa representaca
da imagem através de grafos. A segmentacao é efetuada a fim de se obter regides homogéneas,
cujos componentes atendem a um determinado critério de similaridade. Neste trabalho, a simi-
laridade é calculada através de medidas de distancias probabilisticas em sua forma discreta e
analitica. O método de segmentacao utilizadspli-and-merge, e um estudo sobre o impacto
da contribuicdo da textura, extraida através do descritor de tdxbged Binary Pattern, em
conjunto com o nivel de luminancia na analise de similaridade de regides durante o processo de
segmentacao foi efetuado. A consideracdo de mais de uma caracteristica para a segmentacao
da imagem implica na utilizacdo de algum método para reduzir a dimensionalidade do vetor de
caracteristicas, com o intuito de extrair as caracteristicas mais relevantes da imagem. Para isso,
foi efetuada a Analise de Componentes Principais para reduzir o espaco de cor de trés dimen-
sbes para uma dimenséo. Depois da segmentacao, a representacdo € gerada e as caracteristice
consideradas relevantes na imagem extraidas. Posteriormente, dados dois grafos de atributos,
as matrizes de similaridade s&o construidas utilizando-se fun¢Bes de agregacéo, responsaveis
por obter um valor Unico, que representa a similaridade entre as partes analisadas, a partir de
um conjunto de valores.

O desenvolvimento de uma metodologia para analise e extracdo de informacéo eficiente de
imagens é uma tarefa complexa e, embora diversas técnicas tenham sido propostas, ndo ha um
método genérico que apresente bom desempenho em diferentes dominios de aplicacdo. Um
diagrama ilustrando as principais etapas do método proposto € apresentado na Figura 3.1.

Cada uma dessas etapas é descrita em mais detalhes, a seguir:

e Aquisicédo de dados: sele¢cao das imagens a serem segmentadas.

e Pré-processamento e reducdo de dimensionalidade: preparacao das imagens, convertendo
para escala de cinza ou reduzindo a sua dimensionalidade através do método PCA (des-
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Aquisicdo da Pré-processamento Extracdo dos
imagem " e reducdo da ¥ descritores » Segmentacao

dimensionalidade

Y

. ) Representacdo da -
Criacdo das matrizes ) , Extracdo de
< imagem através de .
de similaridade ) caracteristicas
grafos de atributos

A

Figura 3.1: Etapas do método proposto.

crito no Capitulo 2).

e Extracdo dos descritores: utilizando as imagens selecionadas na etapa de aquisicao de
dados (imagem original) e pré-processamento (imagem processada para segmentacao),
sdo extraidos os descritores necessarios para a segmentacao. Para descrever a luminancie
de cada canal foram utilizados seus respectivos histogramas, e para o descritor de cor
foi utilizado o histograma obtido através da aplicacdo do métaaal Binary Pattern
considerando 8 amostras e raio igual a 1. Assim, tanto os histogramas de luminancia
guanto o histograma LBP variam de 0 a 255.

e Segmentacdo: nessa etapa, a imagem é segmentada utilizando-se o sphtaaal-
merge. Quanto melhor o resultado da segmentacéo, mais fiel sera o grafo que a repre-
senta. Diversos parametros sédo considerados e avaliados, como o limiar utilizado para
unir ou separar regiées, o tamanho minimo da regido considerada como critério de pa-
rada na fase de divisdo, as medidas de distancia utilizadas, a contribuicdo da textura no
processo de segmentacéo e a avaliacdo de qual conjunto de caracteristicas que fornece
o melhor resultado (segmentacdo em: escala de cinza, escala de cinza e textura, RGB,
RGB e textura, textura, primeira componente do PCA, primeira componente do PCA e
textura). Para medir a similaridade entre as regides, foram consideradas duas abordagens.
A primeira, utilizando as medidas da Tabela 3.1 ou a distancia euclidiana dada pela Equa-
cdo 3.2, consiste em realizar a soma ponderada das medidas calculadas separadamente
para vetor de caracteristicas, quando a mesma possuir dimensao maior do que um. A
segunda consiste em usar as expressfes analiticas para as medidas de distancias, como
apresentadas na Tabela 3.2.

e Extracdo de caracteristicas: nessa etapa, caracteristicas das regides obtidas como resul-
tado da segmentacao, geradas na etapa anterior, sdo extraidas. Foram consideradas coma
informacdes relevantes o(s) histograma(s) de cada regido e os centros de massa, a distan-
cia entre os centros de massa das regides e a angulagcdo da mesma, bem como a extracao
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da matriz de adjacéncias, em que as regides representacesértp relacionamento es-
pacial entre elas representam as arestas do grafo.

e Representacdo da imagem através do grafo de atributos: nessa etapa, as informacées
obtidas na etapa anterior sdo organizadas de forma a representarem a imagem como um
grafo de atributos.

e Criacao das matrizes de similaridade: Finalmente, dados dois grafos de atributos extrai-
dos pelos métodos acima, € construida a matriz de similaridade entre vértices e entre
arestas. Essa matriz é construida utilizando-se as informagfes extraidas na etapa de Ex-
tracdo de Caracteristicas e as medidas de distancias das Tabelas 3.1 e 3.2. As medidas
sdo aplicadas sobre os histogramas, e o resultado € combinado com a analise dos vizinhos
das regides em avaliagao.

3.1 Medidas de Distancias Utilizadas

Distancia ou medidas de similaridade sdo de fundamental importancia para problemas de
reconhecimento de padrdes, clusterizacéo e recuperacao de informacéao [85]. A escolha da me-
dida depende do tipo de representacéo do objeto. A divisdo da imagem em regides onde seus
pixelscomponentes atendem a uma certa propriedade pré-determinada requer que os atributos
selecionados sejam representativos de cada regido. Entretanto, a analise de similaridade en-
tre as regides necessita de medidas que possam trabalhar com espacos cuja dimensdo é maiotr
do que um. Para isso, foram utilizadas medidas probabilisticas para determinar a capacidade
discriminatoria de um conjunto de variaveis. Neste trabalho, diferentes medidas de distancia
probabilistica foram utilizadas como parte complementar da fase de Divisdo e Fusao do algo-
ritmo split-and-merge, abordado no Capitulo 3, onde é necessario avaliar o quanto duas regides
sdo semelhantes para separa-las ou uni-las .

Considere duas funcdes de densidade de probabilidged,) e pp(X; Op) ded-dimenséo
de variaveis continuas definida por sua forma funcionp, p, € vetores de parametrég, 6y,
respectivamente. A medida de distancia probabiliddieantre duas funcdes de densidade de
probabilidade é a funcéio que mede a diferehgategrada sobre o dominig® dex

D(pa7 pba 987 eb) = /XA[(paa pba 6&7 eb)]dx (31)

A métrical pode ser positiva, zero se o valor de duas fun¢8es coincidem, e correlacionado
para o suas diferencas absolutas [2]. No contexto de classificacéo, as probabdipaideis
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Pa:=Pr{x € wy,R, := Pr[x € wy] para duas classes, w, podem adicionalmente ser incorpo-
radas dentro da distancia probabilistica, por isso neste caso tem-B&P,, By, pa, Pb, a, Ob)-

Em geralD é definido como funcéo de densidade de probabilidade que poderia vir de familias
funcionais distintas, para uma instancia de distribuicdo Normal univapgoau, o?) e uma
distribuicdo Gamapy(x;k, 8). Na pratica, entretanto, apenas fungdes de distribuicdo de proba-
bilidade com a mesma forma funcionml= p, sdo comparadas. No caso discreto as densidades
Pa, Pp S0 aproximadas por histograniaL;,i =0,...,255.

Portanto, a avaliacéo de similaridade entre duas regides é feita através de medidas de distan-
cias, aplicadas sobre o0 histograma das duas regibes em consideracédo quando o vetor de carac-
teristicas analisado possuir apenas uma dimensao. Nesse caso, foram consideradas as seguinte
medidas de distancias probabilisticas:

Bhattacharyya | Lg = —InyI", /RQ
Matusita Ly = \/2—22”:1 RQi
Kullback-Leibler| Lx = 34 RIng
Divergéncia | L;=5SI,(P—Q) In%

Tabela 3.1: Uma selecao de medidas de distancia probataitigtim reconhecimento de padrbes
[2], [3], [4]. P eQ sé&o dois histogramas camvalores diferentes.

Quando o vetor de caracteristicas analisado continha mais de uma dimenséo, foram utiliza-
das uma especializacdo das medidas de distancias probabilisticas analisadas sobre a distancia
gaussiana multivariada, obtendo assim sua forma analitica.

SejaN(X; i, Z) comX € RY uma densidade Gaussiana multivariada, afw) = N(X; uy,%1)
andpz(x) = N(X; 42, 22). A Tabela 3.2 lista expressoes analiticas de algumas distancias proba-
bilisticas entre duas densidades Gaussianas.

_ I5+2
Bhattacharyya | Js(p1,p2) = g(t1 — H2) " [3(Z1+22)] (k1 — H2) + 3 |09%

(
Matusita I Py, P2) = /2(1—exp(—Ja(p1, P2)))

Kullback-Leibler | J (pa||p2) = 2 (pn — p2)TZ5 (i — p2) + 3 Iog% + Str[Z1 5, — 1]

Divergéncia | Jp(pr, p2) = 5(p1— H2) T (I "+ 2, ) (U1 — o) + 3tr[Z; 2o+ 2,15 — 21y

Tabela 3.2: Expressdes analiticas de distancias prohaaiii€ntre duas densidades normais.

ondeu e X sé@o o vetor médio dos padrbes e a matriz de covariancia da classe (regiéo), respecti-
vamente. Para os objetivos deste trabalho, entretanto, foram comparados os resultados obtidos
com a soma ponderada das distancias apresentadas na Tabela 3.1 aplicadas em cada vetor sepe
radamente e com as expressdes analiticas da Tabela 3.2 aplicadas sobre o conjunto de vetores
de caracteristicas.
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Por fim, o desempenho das distancias probabilisticas foi amdp com o desempenho
obtido através da utilizacédo da distancia euclidiana aplicados sobre os histogramas das regides,

e /3. R-QF 32)

ondeP e Q sao dois histogramas comvalores diferentes.

gue é dada pela formula:

A distancia euclidiana € uma das medidas de dissimilaridade entre classes mais utilizadas na
pratica [86]. Quanto menor o valor da distancia Euclidiana entre duas classes, mais proximas
elas se apresentam em termos de parametros quantitativos por classe, logo, quanto menor a
distancia euclidiana, maior a eficiéncia do procedimento.

3.2 Processo de Segmentacao das Imagens

Como descrito acima, as imagens devem passar pelo processo de segmentacao para gerar
o grafo que a representa. Para isso, a abordagem utilizadaspdit-@nd-merge, que consiste
em subdividir recursivamente a imagem em regides cada vez menores, considerando a homo-
geneidade com respeito a medida de similaridade [1] e, em um segundo estagio, unir regides
vizinhas novamente baseado no mesmo critério. A seguir sdo apresentadas a metodologia em-
pregada na utilizagdo de descritores de cor, textura e extragdo de caracteristicas no processo de
segmentacao.

3.2.1 Descritor de texturas.ocal Binary Pattern

A textura fornece informacgdes sobre a distribuicdo espacial das variagcdes de tonalidade
de um objeto ou de alguns grupos de objetos ndo identificaveis individualmente, definindo
0 aspecto visual de rugosidade ou suavidade de determinada superficie. Embora o sistema
visual humano apresente relativa facilidade no reconhecimento e descricdo de textura, definir
um conjunto de descritores de textura ndo € uma tarefa simples. Tal dificuldade é refletida
pela grande quantidade de definicdes e métodos de andlise de textura encontrados na literatura
[53, 54, 55, 56, 57].

A despeito da variedade de métodos disponiveis, este trabalho utilizou o descritor de tex-
turasLocal Binary Patterndevido a sua rapidez, robustez e invariancia em relagéo a qualquer
transformac@o monotdnica na escala de cinza [70]. De acordo com a formulacdo apresentada
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na Subsecdo 2.2.4, o padréo binario local foi calculado deresndo o raio e a quantidade de
amostras, respectivamente, igualR & 1 eP = 8, fazendo com que o histograma varie de 0 a

255. Esse valor foi escolhido por questdes de desempenho computacional, visto que um niamero
elevado de amostras representa o aumento da dimensao do histograma e consequentemente ¢
aumento do tempo de processamento e memoria utilizadas. Além disso, o intervalo considerado
torna possivel a combinagcdo com os histogramas de cor, que possuem dimenséao igual a 256.

3.2.2 Descritor de cor

As cores presentes em uma imagem desempenham um papel significativo no processo de
analise realizado tanto pelos seres humanos quanto pelos computadores. Sabe-se que o olho
humano pode discernir milhares de tons e intensidades de cores, comparado com apenas algu-
mas dezenas de niveis de cinza interpretados pelo computador. A abordagem mais comum para
extracao de caracteristicas baseadas em distribui¢cdo de cores utiliza histogramas de cor [87, 88].

Assumindo que uma imagem é uma fundd®,y) de duas variaveis espacia®y, X =
0,1,....N—1ey=0,1,...,M —1 e que s6 pode assumir os valores discrete8,1,... G—1
, ondeG é o namero total de niveis de intensidade de uma imagem, o histograma de niveis de
intensidade é uma funcdo que mostra (para cada nivel de intensidade) o numeeisiea
imagem inteira, conforme a equacgao abaixo:

N-1M-1

i) = 5 3 Sty (33
X=0 y=

onded(j,i) é a funcdo delta de Kronecker

5(j,i):{ N 3.4)
0,] #Ii

O histograma de intensidade é obviamente um simples e conciso sumario da informacao
estatistica contida na imagem. O calculo do histograma de niveis de cinza envolvepiyeaas
simples. O histograma, entdo, contém informacéo estatistica de primeira ordem sobre aimagem
(ou seu fragmento). Dividindo os valorés$) pelo numero total dixelsde uma imagem
obtém-se a densidade de probabilidade aproximada de ocorréncia dos niveis de intensidade.

p(i):%, i=01,...G-1 (3.5)
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A forma do histograma prové muitos indicios das caracte#istila imagem. Por exemplo,
um histograma de distribuicdo concentrada num certo intervalo indica uma imagem de pouco
contraste. Por outro lado, um histograma bimodal frequentemente sugere que a imagem con-
tém um objeto com um estreito intervalo de niveis de cinza contra um “pano de fundo” de
intensidade diferente. Os histogramas de cor sdo invariantes quanto a translacao e rotacéo das
imagens, sendo que, com a normalizacao dos histogramas, pode-se obter também a invariancia
com respeito a escala. Entretanto, os histogramas de cor ndo indicam a localizacdo espacial dos
pixelsna imagem.

Diferentes parametros Uteis podem ser adquiridos do histograma para quantitativamente
descrever as propriedades estatisticas de primeira ordem de uma imagem. Neste trabalho fo-
ram utilizadas as Equacdes 3.6 e 3.7 para o calculo das expressdes analiticas das medidas de
distancias probabilisticas, e representam a média e a variancia, respectivamente.

G-1
p= ; ip(i) (3.6)
G-1
0% = ;(i — 1)?p(i) (3.7)

A média representa o valor esperado da distribuicdo, enquanto a variancia descreve quanto
os valores estdo dispersos em torno da média.

Os descritores de cor para o sistema de cor RGB e do nivel de cinza usados neste trabalho
sao descritos como histogramas de luminancia, um para cada canal, cujos valores variam de 0 a
255, normalizados através da Equacgao 3.5.

3.2.3 Compresséao de Dados Através da Analise de Componentes Princi-
pais

Areducao do volume dos dados é uma tarefa comum no processamento de imagem. Ha uma
enorme quantidade dos algoritmos [89, 1, 90] baseados nos varios principios que conduzem a
compresséo de imagem. Os algoritmos baseados na reducao da cor da imagem causam, em Sue
maior parte, a modificagdo das informagdes contidas na imagem. Mas seus resultados séo ainda
aceitaveis para algumas aplicacdes. A transformacédo da imagem colorida para tons de cinza
(intensidade) faz parte dos algoritmos mais comuns. Sua execuc¢ao € baseada geralmente na
soma ponderada dos trés componeRgS, B de acordo com a relacao:
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| =wiR+w>G+ws3B (3.8)

As matrizesR, G e B contém componentes da cor da imagem, e os p&sfisam deter-
minados levando-se em consideracao a sensibilidade do sistema visual humano [1]. A analise
de componentes principais fornece uma maneira alternativa a este método. A ideia é baseada
na Equacao 2.18, onde a mathiz substituida pela matrix, em que somente dsmaiores
(em vez den) autovalores séo usados para sua formacdo. O ¥ewwariaveis reconstruidas é
dado, entéo, pela relacao:

K= Ay +my (3.9)

ondex e uma aproximac ao para

Imagens coloridas de tamanhbx N sdo geralmente salvas em uma matriz tridimensional
P de tamanhdM x N x 3 que significa que a informacao sobre a intensidade de componentes
da cor esta armazenada em 3 planos. O vetor de variaveis de entradaquacdo 2.15 pode
ser formado como o vetor detridimensional de cada cor. Logo, sdo formados trés vetores
unidimensionaisi, Xz, X3 a partir de cada planB(M,N,i) com o comprimento dé! x N.
A matriz de covarianci&y e a matriz correspondenfg composta pelos autovalores Qg
ordenados segundo seus autovalores, sao calculadas e o vetor tridimensgioeabnstruido
de acordo com a Equacdo 3.9 a partir do primeiro, do segundo e do terceiro componente
da imagem dada. A imagem obtida reconstruindo-se a mesma com a Aatutlizando
somente o primeiro e maior autovalor, que contém a maior parte da informacé&o, ou seja, maior

variabilidade. Entdo, a imagem construida a partir desses valores tem o contraste maximo.

Observe uma imagem relle seus component& G, B na Figura 3.2. Seus trés compo-
nentes obtidos de acordo com a Equacdo 3.9 para cada autovetor s&o apresentados. A compa-
racdo da imagem obtida através da soma ponderada da cor calculada pela Equacdo 3.8 com a
primeira componente principal € apresentada na Figura 3.3. Os autovalores classificados em
ordem descendente pertencentes a imagem selecionada sédo apresentados na Tabela 3.3.

A1 A2 A3
0.6103| 0.3231| 0.0418

Tabela 3.3: Autovalores obtidos através da aplicagdo do PGrvagem selecionada.

Analisando a Figura 3.3 é notdria a distribuicdo da maior variancia ao longo da primeira
componente principal. Percebe-se também que a segunda componente principal abrange, de
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(e) Pcomponente  (f) 2%componente  (g) 3Fcomponente

Figura 3.2: Imagem original, suas trés componentes e as trés componentes do PCA.

forma perpendicular a primeira componente, a segunda maior variancia. O raciocinio é analogo
para o espaca-dimensional, isto €, aésima componente principal possuir&eésima maior
variancia.

Desta forma, esta dissertacdo considerou a reducédo da dimensionalidade do sistema de
cor RGB utilizado aplicando-se o método de Analise de Componentes Principais para extrair
uma nova caracteristica que devera conter uma maior discriminacao das regides da imagem em
analise. Sera utilizado, por questdes de performance, apenas a primeira componente extraida.

3.2.4 O MétodoSplit-And-MergeCombinado com os Descritores de Cor
e Textura

A estratégiasplit-and-mergeé uma alternativa aos métodos de crescimento de regides ba-
seados em um conjunto inicial de sementes. Uma vantagem deste método é a independéncia
do descritor da regido e da medida de similaridade, que permite experimentos com uma grande
variedade de critérios. Para aplicar os estagios do algoritmo de segmesqtitcand-merge, as
informacdes dos histogramas das regides sdo necessarias, sejam eles extraidos sobre as compo
nentes de luminancia dos canais R, G e B, do nivel de cinza da imagem, do descritor de textura
LBP ou da primeira componente resultante da aplicacdo do PCA na imagem.
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(a) Média Ponderada do RGB (b) 1®componente

Figura 3.3: Comparacdo dos métodos de reducao de cor. A imagem em escala de cinza obtida
pela soma ponderada dos canais R,G,B a esquerda e a imagem em escala de cinza obtida pelo
método PCA a direita.

Na fase desplit, a imagenR é temporariamente dividida recursivamente em quatro regides
S, S, S ey, cujas dimensdes sao determinadas pela dimensdo da imagem, para verificar
a sua homogeneidade. Entdo, a medida de similaridade é calculada para cada par das quatro
regides criadas. Escolhendo a funcao de distdbgara representar a medida de similaridade,
denota-s®(S, S;j) porcij, i # j,i, j =1,...,4. Dado um valor de limiar para a fase sfit ts,
se maxjj < ts, o algoritmo definitivamente aplica a diviséo da regido. Caso contrario, a regiéo
R permanece a mesma. Este processo € recursivamente realizado até que uma dada regido de
tamanho minimoms, € atingida. Na fase dmerge, a funcédo de distanda é usada para
comparar a regia§ com cada um dos seus 4-vizinh®s(ou seja, que se situam estritamente
acima, abaixo, a esquerda e a direita). Similarmente a fasplideele também necessita de
um valor limiartm. Entéo, par& e Sj, seD(S,Sj) < tm, para alguma regido pertencente a 4-
vizinhanca, o algoritmo aplica a juncdo. Caso contrario, a regiao original permanece a mesma.
Este processo € recursivamente realizado para cada uma das regides ainda nao egploradas
dentro da 4-vizinhanga até que toda a imagem seja analisada.

A medida de similaridad® é obtida de acordo com as caracteristicas consideradas. Se
apenas uma caracteristica é levada em consideracdo, por exemplo, o histograma do nivel de
cinza da imagem, a distancia é calculada através da aplicacdo de algumas das distancias
probabilisticas da Tabela 3.1. Quando o calculo da medida de distancia exigia a analise de
mais de um vetor de caracteristicas, como 0s histogramas de cor RGB e LBP, a di3t@mcia
calculada utilizando-se dois métodos distintos.

No primeiro método, as distancias entre os histogramas sao independentemente calculados
para cada banda e entdo reunidos conforme o valor de luminéncia de cada canal RGB, que sé&o
relacionados a sensibilidade do sistema visual humano, como:
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D=0.3xDr+0.11 x Dg+0.59x Dg (3.10)

ondeDg, Dg e Dg denotam a aplicacédo de algumas das distancias probabilisticas da Tabela 3.1
ou da distancia euclidiana, dada pela Equacédo 3.2. Se a analise inclui caracteristicas de cor, no
sistema RGB, e textura, a distancia é primeiramente calculada entre os trés canais e entdo uma
combinacdo ponderada para a distancia final entre os histogramas das regides é obtido como:

D =aDreg+(1—a)Drgp (3.11)

ondeD, gp denota a aplicacdo de algumas das distancias probabilisticas da Tabela 3.1 ou da
distancia euclidiana, dada pela Equacao B,2p a distancia calculada pela Equacéo 3.10 e
um parametro usado para ponderar cada termo.

No caso da segmentacao envolvendo histogramas do nivel de cinza ou da primeira compo-
nente do PCA, o célculo é efetuado como segue:

D:aDH+(1—a)D|_Bp (3.12)

ondeDy e D gp denotam a aplicacao de algumas das distancias probabilisticas da Tabela 3.1
ou da distancia euclidiana, dada pela Equacéo &.2im parametro usado para ponderar cada
termo.

No segundo método, os vetores de caracteristicas extraidos foram considerados como dados
de entrada das medidas de distancias probabilisticas em sua forma analitica apresentadas na
Tabela 3.2.

3.3 Representacao da Imagem através de Grafos de Atribu-
tos

Depois de segmentada, cada regidao representara um vértice, e as arestas sdo computadas de
acordo com as relacdes espaciais existentes entre essa regiado e seus vizinhos de 4-conectividade
O resultado da segmentacao representara a imagem a ser reconhecida no modelo, que sera ob-
tido através da segmentacdo manual da imagem utilizando a ferram&riaph. Os atributos
sdo extraidos depois da aplicacdo do método de segmestaitéand-merge. Para os vértices,
as caracteristicas consideradas como atributos foram o(s) histograma(s) da respectiva regiao e
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0s centros de massa. Para as arestas, tem-se a angulaca@decedesntre os centros de massa
das regides conectadas a aresta avaliada.

3.4 Funcdes de Agregacao

Nesta secao, duas fungdes de agregacao para criagdo das matrizes de similaridade sao pro-
postas e investigadas, em termos de suas propriedades e capacidade de reconhecimento. O
objetivo principal consiste em identificar a func&o cujo valor maximo corresponda a imagem da
solucéo que representa a correspondéncia mais adequada, isto é, a funcdo que melhor representz
o reconhecimento da imagem. A qualidade dos dados de entrada (matrizes de similaridade de
vértices e de arestas) € primordial, pois afetam fortemente o comportamento das fun¢des utiliza-
das para resolver algoritmos de reconhecimento de cenas por casamento de grafos, contribuindo
na identificacdo da melhor correspondéncia.

Para a criacao das matrizes de similaridade entre vértices e arestas, grafos representarédo as
imagens e valores numéricos serdao associados a vértices e arestas de acordo com o0s atributos
extraidos. Assim, a funcdo de agregacao tem por objetivo analisar as similaridades entre os
atributos de vértices e arestas de dois grafos. Entretanto, € preciso definir os critérios necessa-
rios para a criacdo dessas matrizes. Estes critérios formam a base de uma decisao a partir de
elementos que podem ser medidos ou avaliados. A seguir, 0s passos utilizados para a anélise
dos critérios sao apresentados, e podem ser assim resumidos: escolha dos critérios, definicdo de
pesos para os critérios, normalizacédo e combinacéo dos critérios [91].

3.4.1 Escolha dos Critérios

A escolha dos critérios para a representacdo das imagens em forma de grafos foi feita atra-
vés da relevancia dos mesmos para uma melhor caracterizagédo da imagem. Devido as caracte-
risticas do sistema visual humano, que é capaz de interpretar cenas acromaticas, por exemplo em
baixos niveis de iluminacgéo, utilizando apenas a textura, a mesma foi levada em consideracao
para a discriminacéo das regides. A informacgao de cor atua como uma ajuda para possibilitar
interpretacdes mais ricas. E, de acordo com o trabalho apresentado em [63], em um primeiro
momento, as pessoas usam principalmente informacdes de cor para julgar similaridade, o que
faz com que essa caracteristica também seja escolhida. Outro aspecto importante de uma re-
gido é o seu centro de massa, que, a principio, discriminara regiées que embora tenham cor e
textura similares encontram-se em regides totalmente distintas da imagem. Assim, 0s critérios
considerados como atributos dos vértices sao o(s) histograma(s), que variam de acordo com o
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tipo de segmentacéo escolhida, e o centro de massa de c&ita regi

Para as arestas, que sao relacdes espaciais entre as regides, intuitivamente € possivel esta:
belecer como critério a angulacao da aresta, que define onde estéo posicionadas duas regides
vizinhas, e a distancia entre as mesmas. Entdo, os critérios considerados como atributos das
arestas, neste trabalho, sdo a angulacao (que variaal8@) e o comprimento das arestas,
medido através da distancia euclidiana entre os dois centros de massa.

3.4.2 Normalizagédo e Combinacao de Critérios

Um aspecto importante para a combinacéo de critérios € a necessidade de normalizacéo das
medidas extraidas a partir da segmentacdo. Como os intervalos de valores das caracteristicas
sdo, em geral, bastante distintos, uma caracteristica ndo deveria predominar sobre as outras
devido a essa variabilidade relativa. Todos os critérios foram normalizados para uma mesma
escala, viabilizando a agregacéo entre eles. A maior parte dos processos de normalizacao utiliza
o valor maximo e minimo para a definicdo de uma escala. A forma mais simples é uma variacao
linear definida pela equacgao a seguir [92].

Ri - Rmin
== 3.13
X| Rmax— Rmin ( )

ondeX; é o valor normalizadolR é o valor a ser normalizad®qi, € 0 valor minimo para o
critério eRmnax € 0 valor maximo para o critério.

Depois de normalizadas, as medidas sdo combinadas através de uma soma ponderada, cu-
jos pesos séo fornecidos como parametro de entrada. Ndo ha um método consensual para a
definicdo de pesos [91], mas varias propostas de procedimentos para este efeito podem ser en-
contradas na literatura [93, 94]. Neste trabalho, como sera mostrado a seguir, é atribuido um
pesof para ponderar as medidas consideradas entre vértices (resp. arestas).

Funcao de Agregacdao para Veértices

A funcdo Sim, é composta de dois termos, que representam respectivamente as contribu-
icOes das associacdes entre vérticeSge G, e as contribuicbes na analise dos vizinhos do
vértice em consideracdo. Depois de normalizados, a similaridade entre dois iegtig&s
medida de acordo com a func&om, a ser minimizada, que € definida como:

Simy(i, j) = BDc(i, J)D(i, J) + (1 — B) min(Dc(vi, vj)D(Vi, V) (3.14)
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ondef é um parametro usado para ponderar cada ternSwdeDc(i, j) representa a distancia
euclidiana entre os centros de massa dos vértieeg, D(i, j) representa a distancia entre
os vértices e j como mostrado na Subsecédo 3.2.4; e v;j representam os vizinhos de 4-
conectividade dee |, respectivamente.

O primeiro termo da Equacao 3.14 representa a contribuicAo média dos vértices para a
correspondéncia. O segundo termo representa a contribuicdo média de seus vizinhos. Assim,
para cada verticede G; e para cada verticede Gy, a similaridade é analisada avaliando-se a
distanciaD entre os histogramas das respectivas regides. Duas regides com histogramas simila-
res podem estar em locais divergentes quando comparadas a imagem modelo e a imagem alvo.
Por isso, essa distancia é ponderadalpgrque calcula a distancia euclidiana entre o centro
de massa dee j. Assim, distancia de histogramas similares serdo regulados pelos centros,
evitando um alta-similaridade tanto para regides distintas com histogramas similares, tanto para
regides proximas com histogramas divergentes. Também se avaliou a contribuicdo dos vizinhos
dos vértices e j. Para cada vizinho de 4-conectividadei deavaliada a similaridade com os
vizinhos de 4-conectividade de A menor distancia representara uma possivel correspondén-
cia entre esses vizinhos, e se o0s vizinhosalgtém uma alta similaridade, isso provavelmente
aumenta as chances de existir uma correspondénciaienire Logo, quanto menor o valor
retornado pela Equa¢&im(i, j), mais similares s&o os vértices em avaliagéo.

Funcéo de Agregacéao para Arestas

A funcao Sim, € composta de dois termos, que representam respectivamente as contribui-
¢Oes das associacgOes entre arestds;d=G, e as contribuicdes na analise dos vértices conec-
tados aos mesmos. Depois de normalizados, a similaridade entre dois vértigemedida de
acordo com a funcasim, a ser minimizada, que € definida como:

Simy(i, ) = BDm(i, })Dn (i, j) + (1= B) min(Dc(vi, vj)D (v, vj)) (3.15)

ondef é um pardmetro usado para ponderar cada ternSinde Dy (i, j) representa a distancia

euclidiana entre o comprimento e a angulagéo das atiestaDy (i, j) representa a distancia

euclidiana entre os pontos médios das areistag, D(vi,vj) representa a distancia entre os
verticesv; e v como mostrado na Subsecéo 3.2.%, ev; representam os vertices ligados a

e aj, respectivamente.

O primeiro termo da Equacédo 3.15 representa a contribuicdo média das arestas para a cor-
respondéncia. O segundo termo representa a contribuicdo média dos vértices ligados as arestas
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em avaliacdo. Assim, para cada arastie G; e para cada arestade Gy, a similaridade é
analisada avaliando-se a distancia euclidiBnaentre o comprimento e a angulacéo das ares-

tas que representam a ligacéo entre duas regides. Duas arestas com comprimento e angulacao
similares podem estar em locais divergentes quando comparadas a imagem modelo e a imagem
alvo. Por isso, essa distancia é ponderadalpgr que calcula a distancia entre o centro de
massa dee j. Assim, distancid®y sera regulada pelos centros, evitando uma alta-similaridade
tanto para arestas distintas com comprimento e angulacdo similares, quanto para arestas proxi-
mas com comprimento e angulacao divergentes. Também se avaliou a contribuicdo dos vértices
ligados as arestase j. Para cada vértice de2 avaliada a similaridade com os vérticesjde

A menor distancia representara uma possivel correspondéncia entre esses vertices, e se 0s ver-
tices dei e j ttm uma alta similaridade, isso provavelmente aumenta as chances de existir uma
correspondéncia entre j.

3.5 Experimentos Realizados

Os experimentos tém por objetivo avaliar a qualidade do algorgolic-and-mergeapli-
cado em imagens em escala de cinza, coloridas (utilizando o sistema de cor RGB), usando
unicamente o descritor de texturas ou combinando o descritor de cor com o descritor de textu-
ras LBP. Além disso, foi analisado o efeito da variagcdo dos parametros, tais como o limiar da
fase desplit e merge, as medidas de distancias e o peso dado a contribuicdo da textura no pro-
cesso de segmentacdo. Dessa forma, podemos verificar qual conjunto dos testes considerados
retorna uma melhor segmentacao da imagem de forma que regides visivelmente homogéneas
mantenham-se unidas.

Os testes foram realizados em um computador com processador AMD Athlon 64 3000+
1.8 GHz, 1536 MB RAM, sistema operacional Ubuntu 6.06. O algoritmo foi implementado em
linguagem C++, usando o compilador gcc versao 4.0.3.

O método foi avaliado com uma imagem de 50008 pixels, obtida através da reducao da
imagem equivalente ao ortofotomosaico do Rio Jucu. O Ortofotomosaico € um produto carto-
grafico digital de escala 1:15.000 PEC “A’de resolucéo espacial de 1m, elaborado a partir de
um Levantamento Aerofotogramétrico na escala 1:35.000. E formado pela articulacio de cerca
de 540 blocos de imagens de 2A0km. Por ser constituido de imagens de alta qualidade, é

IPEC “A’ : Padrdo de Exatiddo Cartogréfica classe “A’, onde o erro de posicionamento de 90% dos pontos
amostrados deve ser no maximo de 0,5mm na escala da carta. Para a escala de 1/15.000, corresponde a um erro de
posicionamento de no maximo 7,5m. O Ortofotomosaico utilizado € um documento cartografico georreferenciado
no Sistema de Projecdo UTM, Datum WGS84, zona 24s.
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uma ferramenta muito Gtil para gestao e monitoramento anabjegais como identificacdo e
mapeamento de feicdes geograficas e do uso do solo. Testes também foram efetuados com a
imagem original do ortofotomosaico, de dimensao 2¢2340pixels.

Sete tipos de testes foram considerados com o objetivo de examinar os impactos dos des-
critores de textura e/ou cor na qualidade da solucao obtida pelo algoritmo:

e Tesigp: Algoritmo split-and-mergeom histograma LBP;
e Testray: Algoritmo split-and-mergecom histograma em nivel de cinza;

e Tespca: Algoritmo split-and-mergecom histograma da primeira componente do PCA
aplicado aos canais RGB para redugéo de dimenséao;

e Teskga: Algoritmo split-and-mergeom histogramas de cor RGB;
e Tesippicray: Algoritmo split-and-mergeom histograma LBP e nivel de cinza;
e Tesigp. rae: Algoritmo split-and-mergeom histograma LBP e RGB;

e Tesigp pca Algoritmo split-and-mergecom histograma LBP e primeira componente
do PCA.

A varia¢do dos valores dos parametros considerados em cada te$®%ad,...,1.9}
para o limiar da fase deplit, ts, e para o limiar da fase aeergetm,{0.1,0.2,...,0.9} para o
pardmetro de ponderacaoe {4,8,...,12} para o tamanho minimo das regifes analisadas na
fasesplit, ms. Também foi avaliado o desempenho do algoritmo sem o teste do limiar na fase
desplit, forcando a imagem a ser segmentada até atingir o tamanho minimo possivel da regiao,
considerand® = N quando o limiar é considerado &u= Scaso contrario.

Os testes foram construidos como a seguir. Para cada tamanho minimo da regido na fase de
divisdo do algoritmo de segmentacéos, sao variados os limiares das fasesli e merge,
ts e tm, respectivamente. Para cada um desses testes, sdo variados as medidas de distancias
para o calculo da distanciaque avalia a similaridade entre duas regiées. E, por fim, para cada
medida de distancia, foi considerada a divisdo forcada da regido, sem o teste deslinGar
parametroa so é considerado para os testes que combinam cor e textura, e ndo foi utilizado
guando consideradas as distancias probabilisticas em sua forma analitica.

Depois de segmentada, a imagem tem seus atributos extraidos, sendo posteriormente con-
vertida em um grafo de atributos. Testes com as funcdes de agregacdo sao também efetuados
e avaliados, dado um grafo que representa a imagen modelo, obtido manualmente através da
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ferramentdmGraph, e um grafo alvo que representa a imagem a ser reconhecida neste modelo,
obtido pelo método de segmentacao estudado. Os teste foram construidos de modo que, para
cada medida de distancia, fosse variado o fBtde ponderacéo das funcdes, cujo valor variou
de{0.1,0.2,...,0.9}.

3.5.1 Segmentacao de Imagens

Os testes de segmentacdo automatica foram realizados com o objetivo de verificar se a
segmentacao feita pelo algoritraplit-and-mergeroduz uma imagem apta a ser utilizada em
algoritmos de reconhecimento de cenas, e principalmente se o grafo extraido da imagem atra-
vés de rotinas acrescentadas no algoritmo de segmentacédo fazem uma boa representacao da
imagem a ser reconhecida. O tempo de execu¢do do método, apresentado na Tabela 3.11, foi
obtido através da média da execucao de 10 iteracfes, para cada teste, considerando parametros
fixos para cada um. O tempo foi computado em milissegundos, e a primeira coluna da tabela
representa os testes sobre os quais o tempo foi avaliado, a segunda coluna representa a medida
de distancia considerada para avaliar a similaridadmtre as regides, como apresentado na
Subsecdo 3.2.4, e as demais colunas representam o tempo para cada tamanho minimo da regiao
na fase desplit considerado, ou seja, até que ponto o algoritmo de segmentacao devera dividir
as regides recursivamente em quatro.

Os testes de segmentacéo foram aplicados tanto na imagem original de 2Z40pi-
xels, apresentada na Figura 3.5, quanto nas imagens reduzidas da mesmg; 4@giiigels,
apresentadas na Figura 3.4. Em ambos os casos, foram consideradas, também, as imagens pré-
processadas das imagens avaliadas, que incluem a imagem resultante da aplicagcado do descritor
de texturas LBP (Figuras 3.5(c) e 3.4(c)), a imagem em escala de cinza (Figura 3.5(b) e
3.4(b)), e a imagem resultante da aplicacdo do PCA (Figura 3.5(d) e 3.4(d)), considerando
apenas a primeira componente por questdes de economia de memoria e velocidade de proces-
samento.

As imagens escolhidas apresentam detalhes finos, devido a alta resolu¢céo da imagem ori-
ginal, e grande homogeneidade em termos de cor e textura, tornando complexo o processo de
segmentacao. A seguir sdo apresentados alguns dos experimentos realizados.
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= . oL = R

(c) Imagem resultante da aplicacdo do LBP (d) 2componente do PCA

Figura 3.4: Imagens de 500408 pixels, obtidas através de procedimentos sobre a imagem
colorida.
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(a) Imagem colorida reduzida

(c) Imagem resultante da aplicacdo do LBP (d) 12componente do PCA

Figura 3.5: Imagens de 27402440pixels, obtidas através de procedimentos sobre a imagem
colorida.



3.5 Experimentos Realizados 71

Experimento 1 - LBP

Este experimento foi realizado considerando a segmentacao sobre o histograma LBP da
imagem. A Tabela 3.4 apresenta os resultados obtidos. A primeira coluna da tabela indica a
medida de distancia utilizada para mensurar a similaridade das regides em avaliagdo. As colunas
seguintes indicam o valor do parametns. Tambeém foi avaliado o desempenho do método em
relacdo a imagem original (ver Figura 3.5), cujo resultado é apresentado na Figura 3.6. Outros
resultados sdo apresentados na Figura 3.7.

Neste teste, é possivel perceber que a reducao da imagem de alta-resolucdo da Figura 3.5
influenciou consideravelmente no resultado da segmentacédo. A reducdo diminuiu a quantidade
de detalhes da imagem, como observado nas imagens 3.4(c) e 3.5(c), e a segmentacdo baseadz
apenas no critério de textura mostrou-se grosseiro, segmentando a imagem apenas entre duas
regides: terra e agua, como observado na Tabela 3.4. Entretanto, a segmentacao da imagem com
as dimensdes originais apenas pelo critério de textura mostrou-se competente (ver Figura 3.6),
sugerindo que a textura € um método eficiente para segmentacao de imagens de alta-resolucao.
Outros resultados podem ser vistos na Figura 3.7, e apresentam a segmentacao sobre imagens
com muita textura. Para tornar mais claro a andlise da imagem, por esta ter muitos detalhes, as
imagens resultantes da segmentacao ndo foram sobrepostas as imagens originais.
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Figura 3.6:Tesigp: tm=ts=1.1D = Lp,ms=8.
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ts=1.0tm=11 | ts=10tm=1.2 | ts=1.2tm=1.2

F=N F=N F=N

ts=12tm=12 | ts=1.0tm=1.2 | ts=1.0tm=1.1

F=S F=S F=N

ts=1.0tm=12 | ts=10tm=1.1 | ts=1.0,tm=1.1

O
I
—

o

1

D=Ly :
ts=1.0tm=11 | ts=1.0tm=1.2 | ts=1.1tm=1.1

F=N F=N F=N
D=Lg -

ts=11tm=11 | ts=11tm=12 | ts=1.1tm=1.1

Tabela 3.4Test gp: Imagens segmentadas
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(a) Imagem original (b) ms=8,ts=tm=11,D =
L;,F=N

(c) Imagem original (dms=8,ts=tm=11D =
Lm,F=N

Figura 3.7: Imagens Segmentadas pelo méfioeki gp.

Experimento 2 - GRAY

Este experimento foi realizado considerando a segmentacéo sobre do histograma do nivel
de cinza da imagem. A Tabela 3.5 apresenta os resultados obtidos. A primeira coluna da tabela
indica a medida de distancia utilizada para mensurar a similaridade das regibes em avaliagao.
As colunas seguintes indicam o valor do parametso Também foi avaliado o desempenho do
método em relacdo a imagem original (ver Figura 3.5), cujo resultado é apresentado na Figura
3.8. Outros resultados sdo apresentados na Figura 3.9.
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Figura 3.8:Tesgray: tm=ts=1.1.D=Lp,M =8.
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ts=1.0tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.1
F=S

ts=1.0tm=1.1
F=N

ts=12tm=1.1
F=S

ts=1.1tm=1.0
F=S

ts=12tm=11 | ts=1.1tm=1.1
F=N F=N

ts=1.0tm=11 | ts=1.0tm=1.1
F=N F=N

ts=12tm=11 | ts=1.1tm=1.1
F=N F=N

ts=1.0tm=11 | ts=1.0tm=1.1

F=S F=N

1
1

ts=11tm=11 | ts=1.1tm=1.1

Tabela 3.5Teskray: Imagens segmentadas.
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Lm,F =N

(d) Imagem original eyms=4,ts=tm=11D=(f) ms=8, ts=tm=11D =
Lm,F =N Lm,F =N

Figura 3.9: Imagens Segmentadas pelo méitekiray-

Neste teste, € possivel perceber que a qualidade da segmentacdo nas imagens reduzidas,
apresentadas na Tabela 3.5, melhoraram consideravelmente em relacdo a segmentagéo uti-
lizando apenas o descritor de textura LBP. Entretanto, ao se avaliar as Figuras 3.6 e 3.8,
percebe-se que a segmentacao da primeira € mais refinada do que a segunda, que uniu regides
com vegetacdo distintas. Isto sugere que o critério para avaliar a similaridade pode ser melho-
rado combinando ambas as caracteristicas, como sera apresentado no proximo experimento.

Experimento 3 - GRAY + LBP

Este experimento foi realizado considerando a segmentagéo sobre o histograma LBP e nivel
de cinza da imagem. A Tabela 3.6 apresenta os resultados obtidos. A primeira coluna da tabela
indica a medida de distancia utilizada para medir a similaridade das regides em avaliacdo. As
colunas seguintes indicam o valor do parameto Também foi avaliado o desempenho do
método em relac@o a imagem original (ver Figura 3.5), cujo resultado é apresentado na Figura
3.10. Outros resultados sao apresentados na Figura 3.11.
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Figura 3.10:Testray,Lgp: tm=ts=1.1.D=Lp,M = 8.
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4
ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.90

ts=1.1tm=1.1
F=N,a =0.90

ts=1.0tm=1.1
F=N,a=0.90

.

ts=1.1tm=1.1
F=N,a =050

ts=1.1tm=1.1

F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.1

F=N,a =0.70

ts=1.1tm=1.1
F=N,a = 0.50

ts=1.0tm=1.2

F=Sa=0.70

ts=1.1tm=1.1

F=N,a =0.70

ts=1.1tm=1.1
F=N,a =0.90

ts=1.1tm=1.1

F=N,a =0.80

ts=1.1tm=1.1

F=N,a =050

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1,tm=1.2

F=N,a =0.90

ts=1.1tm=1.2
F=N

ts=1.1tm=1.0
F=S

ts=1.1tm=1.1

F=S

Tabela 3.6Testray: Lep: Imagens segmentadas.



3.5 Experimentos Realizados 80

(b) ms=4,ts=tm=11D=(c) ms=8, ts=tm=1.1,D =
Ly,F=N,a =0.70 L3, F=N,a =0.70

(d) Imagem original e ms=4,ts=tm=11D=(f) ms=8,ts=tm=11D =
L;,F=N,a =0.70 Ly,F=N,a =0.70

Figura 3.11: Imagens Segmentadas pelo mélsiray. L sp-

Neste teste, é possivel perceber que a combinacéo de critérios influenciou positivamente no
resultado da segmentacdo, como observado nas imagens 3.10 e 3.6. As distancias probabilis-
ticas na forma analitica obtiveram um resultado bastante equivocado. Por este motivo, apenas o
melhor resultado sera mostrado, conseguido através da medida de distancia Matusita.

Experimento 4 - PCA

Este experimento foi realizado considerando a segmentacédo sobre o0 histograma da imagem
que representa a primeira componente do PCA, ou seja, a componente com maior variabilidade
entre as caracteristicas consideradas. A Tabela 3.7 apresenta os resultados obtidos. A primeira
coluna da tabela indica a medida de distancia utilizada para mensurar a similaridade das regioes
em avaliacdo. As colunas seguintes indicam o valor do parametroTambém foi avaliado
o desempenho do método em relacdo a imagem original (ver Figura 3.5), cujo resultado é
apresentado na Figura 3.12. Outros resultados sao apresentados na Figura 3.13.
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Figura 3.12Tespca tm=ts=1.1,D=D3;,M = 8.
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ts=1.0,tm=1.1
F=N

ts=1.0tm=1.1
F=N

ts=1.0,tm=1.2
F=N

ts=1.2tm=1.2
F=N

ts=12tm=1.1
F=N

8 | 12 |

ts=1.0,tm=1.1

F=N

ts=1.0tm=1.1

F=N

ts=1.2tm=1.2

F=N

ts=1.0tm=1.1
F=S

¥

ts=1.0,tm=1.1
F=S

ts=1.2tm=1.1
F=N

ts=1.0tm=1.1
F=S

ts=1.0,tm=1.1
F=N

ts=1.0tm=1.2
F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

Tabela 3.7Tespca: Imagens segmentadas.
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(b) ms=4,ts=tm=11D=(c) ms=8, ts=tm=1.1,D =
Lm,F =N Lm,F =N

(d) Imagem original e)ms=4,ts=tm=11D=
Lm,F =N

Figura 3.13: Imagens Segmentadas pelo meiaspca.

Neste teste, € possivel perceber que a nova caracteristica obtida pela reducédo da dimensi-
onalidade da imagem melhorou consideravelmente a segmentacdo da mesma, em relagéo aos
testes anteriores, principalmente se considerados os resultados apresentados na Tabela 3.7, que
mostram um refinamento da segmentacéo, onde vegetacdes continuas permaneceram COmo ume
Unica regido. A mesma constatacdo pode ser obtida através da analise da Figura 3.12. Outros
resultados podem ser vistos na Figura 3.13.

Experimento 5 - PCA + LBP

Este experimento foi realizado considerando a segmentacédo sobre o histograma da imagem
gue representa a primeira componente do PCA, ou seja, a componente com maior variabilidade
entre as caracteristicas consideradas, em conjunto com o descritor de texturas LBP .A Tabela
3.8 apresenta os resultados obtidos. A primeira coluna da tabela indica a medida de distancia
utilizada para mensurar a similaridade das regides em avaliagdo. As colunas seguintes indicam
o valor do parametrms. Também foi avaliado o desempenho do método em relagéo a imagem
original (ver Figura 3.5), cujo resultado é apresentado na Figura 3.14. Outros resultados séo
apresentados na Figura 3.15.
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Figura 3.14Tesbcar e tm=ts=1.1D=Lp,M =8.
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ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.80

ts=12tm=1.1
F=N,a=0.80

ts=1.0tm=1.1
F=N,a =0.50

ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.90

|

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.2
F=N

ts=12tm=1.1

F=N,a=0.50

ts=11tm=1.1
F=N,a=0.70

ts=1.0tm=1.1

F=Sa=0.90

ts=11tm=1.1

F=N,a =0.60

ts=1.0tm=1.1
F=N

ts=1.1,tm=1.2
F=S

ts=1.1tm=1.2

F=N,a = 0.80

ts=12tm=1.1
F=N,a=0.90

ts=1.1tm=1.1

F=N,a = 0.90

ts=1.1tm=1.2

F=N,a =0.70

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.2
F=S

Tabela 3.8Tesbca+Lgr IMmagens segmentadas.
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| Ny
(c) m=8, ts=tm=11,D =
Ly,F=N,a =0.70

(d) Imagem original e)ms=4,ts=tm=11D=
Lm,F =N,a =0.70

Figura 3.15: Imagens Segmentadas pelo mélaspca 1 gp

Neste teste, € possivel perceber que a nova caracteristica obtida pela reducao da dimensi-
onalidade da imagem combinado com o descritor de textura resultou em um aprimoramento
da segmentagdo, mesmo nas imagens reduzidas, em relacdo aos testes anteriores. As distan-
cias probabilisticas na forma analitica obtiveram um resultado bastante equivocado. Por este
motivo, apenas o melhor resultado sera mostrado, conseguido através da medida de distancia
Bhattacharyya.

Experimento 6 - RGB

Este experimento foi realizado considerando a segmentacédo sobre o histograma de cada
canal do sistema de cor RGB da imagem. A Tabela 3.9 apresenta os resultados obtidos. A
primeira coluna da tabela indica a medida de distancia utilizada para mensurar a similaridade
das regibes em avaliacdo. As colunas seguintes indicam o valor do paramsetftambém
foi avaliado o desempenho do método em relacdo a imagem original (ver Figura 3.5), cujo
resultado € apresentado na Figura 3.16. Outros resultados sé@o apresentados na Figura 3.17.
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Figura 3.16Teskgeg tm=ts=1.1,D=Lp,M = 8.
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ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.0tm=1.1
F=N

ts=1.0,tm=1.1
F=N

ts=11tm=1.1
F=N

y
!

ts=1.1tm=1.1
F=N

8
ts=1.1tm=11

F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.2

F=N

ts=1.1tm=1.1

F=N

ts=1.0tm=1.1

F=N

ts=1.1tm=1.0

F=S

12

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.2
F=N

ts=1.2,tm=1.1
F=N

ts=1.1tm=1.0
F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

Tabela 3.9Teskgg Imagens segmentadas.
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Ly,F =N

(c) Imagem original (d ms=4,ts=tm=11D =
L;,F=N

Figura 3.17: Imagens Segmentadas pelo mélathgp.

Neste teste, é possivel perceber que os trés canais de cor, combinados através da soma pon-
derada que considera a percepc¢ao de cor do sistema visual humano, obteve um bom resultado,
mas nao melhor do que o apresentado pela combinacdo do PCA com o descritor LBP, como
pode ser constatado nas Tabelas 3.8 e 3.9 e nas Figuras 3.14 e 3.16. As distancias probabilis-
ticas na forma analitica obtiveram um resultado bastante equivocado. Por este motivo, apenas o
melhor resultado sera mostrado, conseguido através da medida de distancia Matusita.

Experimento 7 - RGB + LBP

Este experimento foi realizado considerando a segmentag&o sobre o histograma de cada
canal do sistema de cor RGB da imagem combinado com o descritor de textura LBP. A Tabela
3.10 apresenta os resultados obtidos. A primeira coluna da tabela indica a medida de distancia
utilizada para mensurar a similaridade das regides em avaliacdo. As colunas seguintes indicam
o valor do parametrms. Também foi avaliado o desempenho do método em relagcédo a imagem
original (ver Figura 3.5), cujo resultado é apresentado na Figura 3.18. Outros resultados sao
apresentados na Figura 3.19.
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Figura 3.18TeskgpLgs tm=ts=1.1,D=Lp,M = 8.
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ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.70

ts=1.1tm=1.1
F=N,a =0.80

ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.80

ts=1.1tm=1.1
F=N,a =0.60

ts=1.0tm=1.1

F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

ts=1.0tm=1.2
F=N,a=0.90

8
ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.90

ts=1.1tm=1.1
F=N,a =0.50
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ts=1.1tm=1.1
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F=N

ts=1.1tm=1.1
F=N

12

ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.70

ts=1.0,tm=1.1
F=N,a =0.60

ts=1.1tm=1.1
F=N,a=0.70

ts=1.1tm=1.1
F=N,a =0.90
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1

ts=1.1tm=1.1
F=N

Tabela 3.10TeskgpLBr IMmagens segmentadas.
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(a) Imagem original (b) ms=4,ts=tm=11,D =
L;y,F=N,a =0.70

(c) Imagem original (d ms=4,ts=tm=11D =
L;,F=N,a =0.70

Figura 3.19: Imagens Segmentadas pelo méleskcs. Lsp

Neste teste, é possivel perceber que a combinacao de cor e textura obteve o melhor resul-
tado até entdo, como pode ser constatado na Tabela 3.10 e na Figura 3.18. A combinacéo,
novamente, refinou a segmentacao em relacéo ao uso isolado de apenas uma caracteristica. As
distancias probabilisticas na forma analitica obtiveram um resultado bastante equivocado. Por
este motivo, apenas o melhor resultado sera mostrado, conseguido através da medida de distan-
cia Divergéncia.

Andlise dos Resultados do Processo de Segmentacéo

Com base nos resultados apresentados no tépico anterior, pode-se observar que existe uma
extensa possibilidade de variagdo de parametros, tais como medidas de caracteristicas utiliza-
das, tamanho minimo da regido na fasesgkt, tipo de medida de distancia e segmentacao
utilizadas, e variacao de pesos e limiares da analise de similaridade entre regides. Os resultados
mostraram que a reducao da imagem provocou uma supressao das caracteristicas da mesma,
comprometendo o resultado da segmentacéo, em especial quando considerado apenas o des-
critor de texturas. Outro fator relevante no resultado da segmentacdo é o tamanho minimo da
regido analisada na fase giglit. Pela analise dos resultados, verificou-se que o tamanho ideal
da regido minima esta diretamente relacionado ao nivel de detalhe dos objetos da imagem. Para
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imagens com objetos pequenos, como as imagens de terregiégsrenenores (4 4 pixels,

por exemplo) produzem melhores resultados. Para imagens com objetos grandes ou poucos
detalhes, como as imagens de mosaico, regides maiores (por exemplth? pixels), resul-

tam em melhores segmentacgdes, com a vantagem de serem efetuadas em menos tempo, coma
observado na Tabela 3.11.

Também foram realizados testes variando-se os limiares da fapéitdeda fase denerge.
E possivel observar que os melhores resultados concentraram-se nos valores do intervalo [1.0,
1.2] para ambos os casos. A contribuicdo da textura também € um fator importante no processo
de segmentacdo, e os melhores resultados atribuiam ao fator de pondenagéwvalor do
intervalo [0.5, 0.9]. Este fator deve ser escolhido de forma que a textura seja completamente
descrita, pois caso contrario pode nédo conter todos os relacionamentos de intensidades que a
caracterizam. Entretanto, para imagens com o histograma LBP comprometido pela falta de
detalhes e texturas, caso apresentado na Figura 3.4(c) devido a reducdo da imagem original,
este fator deve privilegiar o descritor de cor da imagem para um melhor resultado. Assim, foi
constatado que a textura forneceu um refinamento na qualidade da segmentacao, em todos os
testes em que foi considerada, em comparacao com a segmentacao equivalente baseada apena
em um critério.

A extracdo de caracteristicas foi outro fator que se mostrou importante na segmentacao.
Embora o custo computacional seja inicialmente alto, ha uma compensacédo na reducao da di-
mensionalidade das caracteristicas analisadas. Além disso, os testes realizados com a imagem
colorida utilizando-se unicamente o sistema de cor RGB tiveram tanto sucesso quanto a segmen-
tacao realizada sobre a componente principal do PCA, que possui a vantagem de economizar
tempo e memaria (ver Tabela 3.11).

Quanto as diferentes medidas de distancia pelas quais aimagem pode ser analisada, verificou-
se que a distancia de Divergéncia, de Matusita, de Bhattacharyya e euclidiana apresentaram re-
sultados semelhantes e satisfatorios, no sentido de dividir a imagem por tipo de vegetagéo, com
especial destaque para as duas primeiras. Em todos os casos, a forma analitica das medidas
de distancia probabilisticas consideradas retornaram resultados equivocados, em parte devido
a essas medidas serem utilizadas em classificadores com taxas de aprendizado, de forma que a
variabilidade entre as classes analisadas sempre aumente. Os resultados observados nas Figura
3.7, 3.9, 3.11, 3.13, 3.15, 3.17 e 3.19 ilustram que o método pode ser aplicado as mais
diversas imagens e ndo apenas a imagens de alta-resolucdo. Deve-se observar, no entanto, que «
gualidade dos resultados obtidos dependera do objetivo do experimento. Por exemplo, a figura
3.9 foi supersegmentada, criando um grafo com muitos veértices e arestas, tornando inviavel sua
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analise em termos de equivaléncia de regibes com uma imageeiano

A Tabela 3.11 apresenta o tempo de execugéo do método, em milissegundos. E possivel
observar que, quanto menors, maior € o tempo de processamento. As formas analiticas
das medidas de distancia também demandaram um tempo maior para executarem o algoritmo,
devido as sucessivas operacfes sobre matrizes.

Teste D 4 8 12
Test gp Lp 32.620000 | 3.690000 3.920000
Test gp Lk 25.200000 | 2.080000 1.100000
Test gp Lwm 19.990000 | 0.870000 0.790000
Test gp Lg 20.180000 | 0.940000 0.840000
Test gp Le 18.250000 | 0.760000 0.700000

Testray Lp 32.160000 | 3.540000 1.330000
Testray Lk 26.630000 | 2.280000 0.800000
Testray Lm 20.820000 | 0.930000 0.390000

Testray Le 18.630000 | 0.930000 0.380000
Testray Le 20.440000 | 0.770000 0.710000
Tesbca Lp 35.620000 | 4.050000 1.550000
Tesbca Lk 30.310000 | 2.920000 1.010000
Tesbca Lm 21.150000 | 1.150000 0.600000
Tesbca Ls 21.670000 | 1.260000 0.600000
Tesbca Le 20.440000 | 1.060000 | 0.6400000

Testrav+tep | Lbp 46.800000 | 6.880000 7.630000
TeSE;RAY+LBp Lk 37.720000 4.940000 4.160000
Testrav+iep | Lm 21.350000 | 1.170000 1.210000
Testray+LBP Lg 21.830000 | 1.330000 1.400000
Testray +LBP Le 20.150000 | 1.130000 1.190000
Testray +LBP Js 30.610000 | 14.050000| 3.23000000
Testray+LBP J 136.020000| 19.360000| 8.9600000
Testrav+iBP | v 118.730000| 20.150000| 8.400000
Testray+LBP Jo 114.830000| 20.950000| 7.000000
Tesbca+LBP Lp 47.200000 | 6.880000 | 12.230000
Tesbca+LBP Lk 36.770000 | 3.620000 3.150000
Tesbca+LBP Lm 21.560000 | 1.390000 2.120000
TesSbca+LBP Lg 22.060000 | 1.590000 1.950000
TesbcasLep Le 21.230000 | 1.160000 2.010000
Tesbca+LBP J 21.320000 | 13.210000| 6.800000
Tesbca+LBP Jk 137.680000| 21.200000| 7.290000
Tesbca+LBP v 121.190000| 20.290000| 6.740000
TesSbca+LBP N 120.480000| 21.690000| 7.240000

Teskcr Lp 70.230000 | 10.390000| 3.410000
Teskee Lk 40.040000 | 5.660000 1.790000
Tesker Lm 24.130000 | 1.640000 0.600000
Teskc Le 26.580000 | 1.760000 0.620000
Teske Le 25.190000 | 1.570000 0.550000
Teske Js 42.040000 | 18.520000| 5.950000
Teskee J 137.350000| 22.500000| 7.280000
Teske Ju | 126.410000| 20.610000| 6.430000
Teskce Jo | 134.270000| 22.010000| 6.890000

Teskep+LBP Lp 71.780000 | 13.280000| 14.950000
TeskeB+LBP Lk 40.820000 | 4.920000 2.410000
TeskeB+LBP Lm 20.840000 | 1.740000 2.010000
TeskeB+LBP Le 21.930000 | 2.080000 2.430000
Teskep+LBP Le 20.450000 | 1.990000 1.960000
Teskep+LBP Js 61.040000 | 20.490000| 6.530000
Teskep+LBP X 146.650000| 21.050000| 8.010000
TeskeB+LBP Ju | 129.730000| 20.660000| 6.300000
TeskeB+LBP Jp | 130.890000| 20.360000| 6.900000

Tabela 3.11: Tempo de execucdo médio do método proposto ésseqilindos.

A seguir serdo apresentados os testes da func&o de agregacéo.
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3.5.2 Funcao de Agregacao

Os testes da funcdo de agregacao tém por objetivo verificar se os atributos escolhidos e as
funcdes de agregacdao definidas descrevem fielmente as caracteristicas das imagens. A figura da
Tabela 3.12 mostra o grafo modelo construido com as ferramentas de desdni®Grdpha
partir de uma analise visual para identificar quais as regides da imagem e seus relacionamentos
representariam os vértices e arestas do grafo modelo. A imagem foi entéo, dividida de acordo
com o tipo de vegetacéo local. A correspondéncia entre a imagem modelo e a imagem a ser
reconhecida no modelo também foi obtida através dessa analise visual.

E possivel perceber na figura da Tabela 3.12 o funcionamento das ferramentas de dese-
nho doimGraph. Nota-se que todas as regides foram delimitadas utilizando-se a ferramenta
de selecéo poligonal. Os vértices serdo denotados por ser rétulos e as arestas do modelo se-
rdo denotadas pela sequencia de numeros mostrados na Tabela 3.12. Os grafos resultantes da
segmentacao automatica sao apresentados nas Tabelas 3.13 e 3.14.
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0] (1)
1] (02
2 | (0,5)
3 | (6,16)
4 | (11, 16)
5 | (11, 18)
6 | (6 11)
7 | 7 11)
8 | (9,11)
9 | (10, 11)
10 | (11, 12)
11 | (12, 13)
12 | (12, 17)
13 | (10, 12)
14 | (9, 10)
15 | (7,9
16 | (9, 14)
17 | (10, 14)
8 | (5 8)
19 | (8,13)
20 | (7.9)
21| (8,9)
22| (6,7)
23| (5, 7)
24 | (5,13)
25 | (5,14)
26 | (2,5)
27| (@2 4)
28 | (1,4
29 | (3, 4)
30 | (4,17)
31| (2,15
32 | (14, 15)
33 | (14, 17)
34| (2, 17)
35| (0,1)
36| (1,2
37| (5, 6)
38 | (12, 18)
39 | (13, 17)
40 | (13, 14)
41 | (10, 13)
2| (9 13)

Tabela 3.12: A esquerda, os nimeros que denotam as arestasldmmA direita, a imagem
modelo.
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Tabela 3.13: A esquerda, a correspondéncia entre a imagegiomed imagem alvo. A direita,
a imagem segmentada utilizando-se®aomponente do PCA, com 0s parameti®s- tm =
1.15,ms=4,F =N, D =L;.
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Tabela 3.14: A esqueda, correspondéncia entre a imagem ar@aeimagem alvo. A direita,
imagem segmentada utilizando-se®adimponente do PCA combinada com o descritor LBP,
com os parametrds=tm=1.15ms=4,F =N, a =0.5D =13

As matrizes de similaridade foram impressas de forma tal que as células pintadas de ama-
relo representam a solucéo ideal encontrada pelo algoritmo, as células verdes representam a
solucao ideal ndo encontrada e as células vermelhas apresentam a solugao encontrada que nac
correspondem a solugdo ideal. A seguir serdo descritos dois experimentos realizados sobre

essas imagens.

Experimento 1

Neste teste, foram considerados o grafo modelo e o grafo resultante da segmentacédo da
imagem cuja dimensionalidade foi reduzida pela aplicacéo do algoritmo PCA, como mostrado
na Tabela 3.13. O vetor solugdo, apresentado na mesma tabela, representa a correspondéncia
das regibes, estabelecida entre a figura da Tabela 3.12 e a figura da Tabela 3.13. Assim, temos
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gue os vértices da primeira coluna representam a imagemecsaehecida e correspondem aos
vértices da imagem modelo, presentes na segunda coluna da tabela. As matrizes de similaridade
auxiliam na determinacéo dessa solucéo. E importante salientar que a melhor correspondéncia
depende da interpretacao visual das imagens, variando de acordo com o observador. O vértice
28 da imagem segmentada, por exemplo, pode ser associada tanto ao vértice 12 quanto ao
vértice 17.

Para cada teste, foram variados o fator de ponderagiofuncédo de agregacéao e as medi-
das de distancia utilizadas. A Tabela 3.15 apresenta o resultado obtido para a matriz de simila-
ridade entre vértices. Entre arestas, como a dimensdo da matriz obtida foi muito al#3)71
a mesma néo seré exibida em sua completude nesta dissertacédo, sendo apenas comentada.

Neste experimento, foram obtidas 3 correspondéncias incorretas para os vértices 1, 4 e 5do
grafo que representa a imagem da Tabela 3.13. Para o vértice 1, o menor valor encontrado, que
corresponde a possivel correspondéncia entre o grafo alvo e o grafo modelo, ocorreu na coluna
1, enquanto a associagao correta deveria apontar para o vértice 4 do modelo. Isso se deve a
proximidade dos centros de massa dos vértices 1 e 1, fazendo com que a similaridade entre essas
regibes seja mais alta. Para os vértices 4 e 5, entretanto, a similaridade entre os histogramas
ponderou incorretamente a funcao de agregacao, tendo por consequéncia associacdes incorretas
para os dois vértices. Vale ressaltar que o vértice 22 ocupa duas regides na imagem modelo,
e sua correspondéncia é possivel tanto para o vértice 2 quanto para o vértice 14 do mesmo.
Entretanto, se ocorrer o casamento entre 0s vértices 22 e 2, haveria um vértice no modelo sem
correspondéncia. Algoritmos como o GRASP [95] impedem que essa associagao seja efetuada,
nesses casos, realizando o casamento de forma que nenhum vértice do modelo figue sem um
vértice correspondente no grafo alvo.



0 1 [ 2 3 4 [ 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
0 0.056094 | 0.048484 | 0.160635 | 0.312602 | 0.342368 | 0.129961 | 0.250179 | 0.344672 | 0.342960 | 0.195684 | 0.459996 | 0.334766 | 0.139769 | 0.278573 | 0.280997 | 0.330078 | 0.601344 | 0.559093 | 0.579825
1 0.300528 0.480193 0.568771 | 0.967589 | 0.514361 | 0.602083 | 0.996660 | 0.769445 | 1.088042 | 1.384306 | 1.016037 | 0.864015 | 0.616958 | 0.705458 | 0.343913 | 0.273379
2 0.033607 | 0.135197 | 1.115917 | 0.872806 | 2.430667 | 0.556755 | 0.835224 | 1.157279 | 0.671970 | 1.011256 | 1.180036 | 0.879799 | 1.191357 | 1.854323 | 0.764406 | 1.799293 | 1.523570 | 2.313824 | 0.345996
3 0.487205 | 0.162618 | 0.303033 | 0.840179 | 2.246449 | 1.073246 | 0.792916 | 2.397661 | 0.926608 | 1.061501 | 1.731335 | 1.226854 | 0.961207 | 1.151296 | 1.536078 | 1.286490 | 2.052648 | 2.291325 | 0.648007
4 0.285467 1.084308 | 1.529770 | 2.558666 0.687730 | 1.075373 | 0.664502 | 0.795232 | 1.714736 | 0.916543 | 0.781295 | 1.507078 | 1.156056 | 1.954220 | 1.423276 | 2.909058 | 0.405143
5 0.121535 | 0.319172 | 0.203348 | 0.320260 | 0.162747 0.080635 | 0.254128 | 0.124860 | 0.268954 | 0.420766 | 0.274993 | 0.231825 | 0.237686 | 0.278771 | 0.212433 | 0.163208
6 1.815813 | 0.679502 | 0.523648 | 0.790419 | 0.134911 | 1.450431 | 2.559724 | 1.751930 | 1.193339 | 2.028647 | 1.810093 | 1.907459 | 2.449982 | 1.785285 | 1.459484 | 0.917343 | 2.207766 | 1.687488 | 0.659398
7 0.349268 | 0.362094 | 0.493910 | 1.016865 | 1.410863 | 0.216350 | 1.039714 | 1.309043 | 0.407900 | 0.740688 | 1.069781 | 0.851085 | 0.866764 | 1.143840 | 0.619698 | 1.147222 | 1.610142 | 1.805490 | 0.408066
8 0.859010 | 0.788147 | 0.583104 | 1.130131 | 0.641345 | 0.298832 | 0.632027 | 0.240527 | 0.030516 | 0.322559 | 0.236094 | 0.375840 | 0.685917 | 0.413021 | 0.538120 | 0.577773 | 0.976263 | 0.772064 | 0.171809
9 2.221729 | 1.105540 | 1.139492 | 1.928893 | 4.156411 | 2.190090 | 0.814140 | 2.775053 | 1.038541 | 0.799708 | 0.759635 | 0.871328 | 0.432264 | 0.297945 | 0.803264 | 1.439909 | 2.092932 | 0.974941 | 0.669003
10 0.392873 | 0.391407 | 0.523960 | 1.367050 | 1.782668 | 0.169574 | 0.390364 | 0.430174 | 0.443669 | 0.337755 | 1.159924 | 0.596854 | 0.408959 | 0.628942 | 0.651738 | 1.233451 | 1.152430 | 2.078901 | 0.392701
11 3.298654 | 1.117809 | 3.947480 | 3.667478 | 2.291762 | 2.733217 | 0.651928 | 0.913779 | 0.885267 | 1.701335 | 1.365913 | 0.402836 | 1.538749 | 3.130768 | 3.678961 | 3.434647 | 0.035178 | 1.440610 | 0.084514
12 1.036616 | 0.950616 | 0.716584 | 2.009711 | 2.507415 | 0.706308 | 0.078353 | 0.285910 | 0.679962 | 0.581251 | 1.090090 | 0.411151 | 0.675562 | 0.303012 | 1.063470 | 1.849201 | 0.666752 | 2.441682 | 0.315994
13 1.274206 | 0.772427 | 1.529843 | 1.650384 | 1.658076 | 0.757490 | 0.490164 | 0.126112 | 0.179717 | 0.669702 | 0.354560 | 0.401689 | 0.966934 | 1.301671 | 1.357026 | 1.414287 | 0.606386 | 0.984218 | 0.214212
14 0.739730 | 0.779597 | 0.748145 | 1.023935 | 0.679394 | 0.407308 | 0.120111 | 0.058425 | 0.105830 | 0.295291 | 0.290356 | 0.148711 | 0.576539 | 0.590865 | 0.756005 | 0.627981 | 0.284022 | 0.765794 | 0.150401
15 1.973593 | 1.144632 | 2.395612 | 1.774455 | 2.917755 | 1.924299 | 1.013921 | 0.679458 | 0.291391 | 0.468548 | 0.132322 | 0.255642 | 0.255999 | 1.173369 | 1.560410 | 1.481605 | 0.927603 | 0.935133 | 0.171385
16 0.725732 | 1.216050 | 0.653045 | 1.137606 | 0.704338 | 0.470174 | 0.276095 | 0.251563 | 0.368398 | 0.238213 | 0.235568 | 0.012809 | 0.202347 | 0.420231 | 0.578039 | 0.998081 | 0.258599 | 0.591736 | 0.105084
17 1.031972 | 0.534038 | 0.832222 | 1.730059 | 2.764782 | 0.347714 | 0.553512 | 0.763424 | 0.463718 | 0.102356 | 0.501025 | 0.297535 | 0.173598 | 0.515360 | 0.694084 | 1.484214 | 0.944705 | 1.623401 | 0.265481
18 0.583657 | 0.833233 | 0.479948 | 0.677255 | 0.225954 | 0.407188 | 0.280371 | 0.157897 | 0.197417 | 0.177538 | 0.095537 | 0.060930 | 0.153093 | 0.282120 | 0.381016 | 0.393739 | 0.107500 | 0.141993 | 0.001897
19 1.350250 | 0.483740 | 0.943226 | 1.756938 | 2.200425 | 0.579476 | 0.910353 | 1.156174 | 1.034612 | 0.263287 | 0.356176 | 0.476607 | 0.015927 | 0.469714 | 0.651747 | 1.203809 | 1.379701 | 0.928867 | 0.181122
20 1.468474 | 0.322517 | 0.245650 | 0.593410 | 0.901932 | 0.948876 | 1.378980 | 2.001055 | 1.503289 | 0.916774 | 1.720591 | 1.271381 | 0.704471 | 0.610318 | 0.548048 | 0.459321 | 2.776042 | 1.273084 | 1.021304
21 3.256166 | 0.809225 | 1.601586 | 0.449349 | 0.263594 | 3.686017 | 3.046613 | 3.750976 | 1.138438 | 3.139012 | 2.065443 | 1.984777 | 2.459406 | 3.693834 | 2.715494 | 1.236682 | 1.924168 | 1.532931 | 0.620320
22 0.585716 | 0.395133 | 0.261776 | 0.741729 | 1.307522 | 0.718657 | 1.135196 | 2.140258 | 0.717507 | 0.673971 | 1.028131 | 0.938600 | 0.706856 | 0.934361 0.478080 | 2.085014 | 1.193863 | 0.689153
23 0.268586 | 0.442289 | 0.084748 | 0.223007 | 0.106264 | 0.193563 | 0.432688 | 0.149450 | 0.153009 | 0.237411 | 0.065904 | 0.313035 | 0.372123 | 0.247136 | 0.105759 | 0.063061 | 0.581950 | 0.120259 | 0.246577
24 0.809825 | 0.802994 | 0.335553 | 0.421326 | 0.343539 | 0.484287 | 0.815757 | 0.547405 | 0.239294 | 0.410178 | 0.275993 | 0.430613 | 0.507408 | 0.393071 | 0.202428 | 0.094069 | 1.209747 | 0.280467 | 0.409640
25 0.831065 | 0.317237 | 0.307738 | 0.075239 | 0.576463 | 0.688499 | 1.205672 | 1.226235 | 1.173457 | 0.653342 | 1.156974 | 0.838525 | 0.860377 | 0.710641 | 0.443565 | 0.558586 | 2.708920 | 1.197102 | 0.642234
26 2.229928 | 1.140114 | 1.055665 | 1.145885 | 0.549208 | 1.553137 | 2.113074 | 1.205921 | 1.197961 | 1.390823 | 0.983075 | 1.383259 | 1.314618 | 1.031838 | 0.725663 | 0.723837 | 1.581583 | 0.295279 | 0.522640
27 0.658590 | 0.496749 | 0.719065 | 0.951511 | 1.698638 | 0.732689 | 1.298678 | 1.427039 | 0.714851 | 0.700062 | 0.558620 | 0.834897 | 0.563063 | 0.416078 | 0.168832 | 0.546614 | 1.766741 | 0.570876 | 0.477163
28 0.357780 | 0.575553 | 0.200150 | 0.503694 | 0.189626 | 0.276442 | 0.319431 | 0.194959 | 0.161236 | 0.225656 | 0.115504 | 0.094072 | 0.077972 | 0.121859 | 0.153243 | 0.291695 | 0.348356 | 0.095174 | 0.139175
29 2.124002 | 1.403845 | 1.294436 | 1.508797 | 0.712664 | 1.453880 | 1.618182 | 1.077871 | 0.981491 | 1.034471 | 0.619339 | 1.122765 | 0.644839 | 0.780511 | 0.816674 | 0.849985 | 0.505393 | 0.183178 | 0.234035
Tabela 3.15: Matriz de similaridade entre vértices PGA: 0.9 eD =Ly
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Para as arestas, algumas associagdes séo apresentaddeelsss 346, 3.17 e 3.18.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 0.000420 | 0.009720 | 0.004993 | 0.028560 | 0.043408 | 0.039770 | 0.029522 | 0.038990 | 0.022343 | 0.041353 | 0.026537 | 0.030270
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

1 0.048180 | 0.023072 | 0.025744 | 0.024096 | 0.039640 | 0.050964 | 0.013700 | 0.037117 | 0.040445 | 0.020489 | 0.028690 | 0.012074
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

1 0.020800 | 0.025127 | 0.011458 | 0.026213 | 0.007211 | 0.038527 | 0.044791 | 0.026111 | 0.038312 | 0.037679 | 0.025621 | 0.000420
36 37 38 39 40 41 42 43

1 0.006042 | 0.011889 | 0.021995 | 0.046560 | 0.042006 | 0.037098 | 0.041907 | 0.032533

Tabela 3.16: Similaridade entre a aresta 1 (0,2) do grafo@esenhecido e as arestas do grafo
modelo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

2 0.001357 | 0.004216 | 0.010968 | 0.044827 | 0.061950 | 0.064670 | 0.045621 | 0.054519 | 0.039058 | 0.059045 | 0.045587 | 0.047158
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

2 0.024709 | 0.041886 | 0.041797 | 0.037568 | 0.022414 | 0.032312 | 0.022597 | 0.048787 | 0.051401 | 0.033149 | 0.041909 | 0.022050
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

2 0.031228 | 0.011370 | 0.013877 | 0.016304 | 0.000342 | 0.031865 | 0.042576 | 0.017829 | 0.024991 | 0.028767 | 0.021273 | 0.001357
36 37 38 39 40 41 42 43

2 0.000208 | 0.022318 | 0.042026 | 0.025811 | 0.036514 | 0.021049 | 0.024007 | 0.055071

Tabela 3.17: Similaridade entre a aresta 2 (0,3) do grafo@senhecido e as arestas do grafo
modelo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

5 0.002279 | 0.002266 | 0.007818 | 0.087043 | 0.119655 | 0.061692 | 0.087751 | 0.113632 | 0.115347 | 0.116991 | 0.125182 | 0.132538
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

5 0.100944 | 0.128039 | 0.126742 | 0.121295 | 0.080221 | 0.080270 | 0.066905 | 0.092875 | 0.087347 | 0.086832 | 0.082980 | 0.066526
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

5 0.075957 | 0.052554 | 0.034604 | 0.031599 | 0.006068 | 0.086611 | 0.249397 | 0.033492 | 0.082321 | 0.086976 | 0.037733 | 0.002279
36 37 38 39 40 41 42 43

5 0.005868 | 0.066870 | 0.061387 | 0.109601 | 0.026294 | 0.040125 | 0.055228 | 0.063532

Tabela 3.18: Similaridade entre a aresta 5 (2,3) do grafor@eenhecido e as arestas do grafo
modelo

Na Tabela 3.16, € possivel observar que o menor valor equivale a coluna 0, significando
gue a aresta 1 do grafo alvo esté relacionada com a aresta 0 do grafo modelo. Essa associacao
se mostra correta, como mostra a Figura 3.12 e a Tabela 3.13. Outras entradas da matriz de
similaridade de arestas incluem a Tabela 3.17 e 3.18, que associam corretamente as arestas do
grafo modelo e do grafo alvo.

Experimento 2

Neste teste, foram considerados o grafo modelo e o grafo resultante da segmentacédo da
imagem cuja dimensionalidade foi reduzida pela aplicacéo do algoritmo PCA em combinacéo
com o descritor de texturas LBP, como mostrado na Tabela 3.14. O vetor solugéo, apresentado
na mesma tabela, representa a correspondéncia das regides, estabelecida entre a figura da Tabel
3.12 e a figura da Tabela 3.14. Assim, temos que 0s vértices da primeira coluna representam
a imagem a ser reconhecida e correspondem aos vértices da imagem modelo, presentes na
segunda coluna da tabela.

Para cada teste, foram variados o fator de pondei@¢iofuncéo de agregacao, bem como
a contribuicdo da textura no célculo das distancia probabilistica utilizada na fungéo de agrega-
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¢do. As medidas de distancia também foram variadas. A Tabdld apresenta o resultado
obtido para a matriz de similaridade entre vértices. Entre arestas, como a dimensao da matriz
obtida foi muito alta (65 43), a mesma nao sera exibida em sua completude nesta dissertacéo,
sendo apenas comentada.

Neste experimento, foram obtidas 4 correspondéncias incorretas para os vértices 2, 4, 15 e
24 do grafo que representa aimagem da Tabela 3.14. Para o vértice 2, 0o menor valor encontrado,
gue corresponde a possivel correspondéncia entre o grafo alvo e o grafo modelo, ocorreu na
coluna 1, enquanto a associacao correta deveria apontar para o vertice 4 do modelo. Isso se deve
a proximidade dos centros de massa dos vértices 2 e 1, fazendo com que a similaridade entre
essas regides seja mais alta. Para o vértice 4, entretanto, a similaridade entre os histogramas
ponderou incorretamente a funcao de agregacao, tendo por consequéncia associacdes incorretas
para os dois vértices. O vértice 15 ocupa duas regides naimagem modelo, e sua correspondéncia
€ possivel tanto para o vértice 9 quanto para o vértice 11 do mesmo. E por ultimo, o vértice 24
encontra-se em uma regiao de limiar, entre as regides 3 e 14 do modelo, tornando equivocada
sua classificagéo.



0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
0 0.112738 | 0.092871 | 0.223871 | 0.531090 | 0.438047 | 0.196262 | 0.454118 | 0.527947 | 0.562098 | 0.386130 | 0.683278 | 0.471084 | 0.271566 | 0.461721 | 0.487943 | 0.403909 | 0.819250 | 0.665195 | 0.633894
1 0.069085 | 0.231687 | 0.767007 | 0.839558 | 1.856835 | 0.527807 | 0.766673 | 1.074280 | 0.700922 | 0.888532 | 1.103460 | 0.795774 | 0.957558 | 1.466474 | 0.731533 | 1.317385 | 1.299640 | 1.698694 | 0.543608
2 0.342553 0.351541 0.528721 | 1.147161 | 0.646007 | 0.940196 | 0.943697 | 1.042019 | 0.829012 | 1.007943 | 0.953170 | 0.923640 | 0.572206 | 1.002389 | 0.272611 | 0.808985
3 0.432467 | 0.545975 | 1.053712 | 1.592845 | 2.400818 | 0.252795 | 0.435034 | 0.777588 | 0.530289 | 0.573302 | 1.425050 | 0.624379 | 0.568139 | 1.285380 | 1.147340 | 2.012655 | 1.007336 | 2.354832 | 0.530073
4 0.305812 | 0.158265 | 0.310079 | 0.151846 0.171141 | 0.104924 | 0.115892 | 0.261216 | 0.180105 | 0.277006 | 0.381295 | 0.249815 | 0.223178 | 0.252161 | 0.283726 | 0.237940 | 0.208263
5 1.476867 | 0.762073 | 0.347386 | 1.007410 | 1.432530 | 1.925271 | 1.806476 | 2.646062 | 2.380751 | 1.417956 | 2.419883 | 1.133334 | 0.897835 | 1.470376 | 1.426234 | 1.566331 | 3.306687 | 1.701124 | 2.202348
6 1.691490 | 0.545451 | 0.541064 | 0.789333 | 0.206580 | 1.447190 | 2.380498 | 1.745279 | 1.635843 | 2.070550 | 2.116819 | 1.448105 | 1.834683 | 1.815081 | 1.646888 | 1.091235 | 1.996384 | 1.488702 | 1.028965
7 0.085128 | 0.156700 | 0.053305 | 0.268782 | 0.066873 | 0.113587 | 0.259430 | 0.186804 | 0.207513 | 0.268477 | 0.256501 | 0.185286 | 0.228298 | 0.226195 | 0.238483 | 0.103112 | 0.276896 | 0.104115 | 0.252886
8 0.551544 | 1.034995 | 0.820587 | 1.794138 | 1.913186 | 0.215685 | 1.116240 | 1.459155 | 0.664675 | 0.703611 | 1.242215 | 0.814788 | 0.745369 | 1.296975 | 1.008514 | 1.417283 | 1.665296 | 1.732466 | 0.944185
9 1.312754 | 1.832219 | 1.105371 | 2.491706 | 2.408520 | 0.896053 | 0.169100 | 0.416888 | 0.789778 | 0.671905 | 1.056175 | 0.395677 | 0.607400 | 0.697598 | 1.369803 | 2.753495 | 0.764142 | 2.572069 | 0.544915
10 0.931039 | 1.067212 | 0.915962 | 1.557414 | 0.849136 | 0.544713 | 0.270992 | 0.100486 | 0.151803 | 0.364978 | 0.410125 | 0.151804 | 0.635749 | 0.739698 | 0.907838 | 1.082721 | 0.378915 | 0.958908 | 0.305877
11 0.956311 | 1.255870 | 1.040691 | 1.927658 | 1.217725 | 0.571502 | 0.497619 | 0.164250 | 0.326758 | 0.622876 | 0.603321 | 0.488761 | 0.906934 | 0.900905 | 0.949306 | 1.535162 | 0.697644 | 1.201774 | 0.511145
12 2.444566 | 0.950092 | 2.772467 | 2.902732 | 1.684286 | 1.865776 | 0.502371 | 0.633939 | 0.720797 | 1.258780 | 1.052771 | 0.306310 | 1.136088 | 2.267661 | 2.639733 | 2.501181 | 0.007981 | 1.235699 | 0.138570
13 0.955355 | 1.915783 | 0.863610 | 2.012204 | 0.929925 | 0.738162 | 0.412938 | 0.341480 | 0.610606 | 0.472501 | 0.411538 | 0.015472 | 0.304141 | 0.758603 | 1.019274 | 1.971118 | 0.432565 | 0.986623 | 0.313033
14 0.836231 | 1.138120 | 0.628724 | 1.584823 | 0.699155 | 0.370646 | 0.675281 | 0.295675 | 0.067507 | 0.445092 | 0.400676 | 0.411522 | 0.650469 | 0.455765 | 0.601569 | 0.916034 | 0.884165 | 0.862914 | 0.364940
15 1.467802 | 2.124725 | 1.431658 | 3.149099 | 2.997708 | 0.560806 | 0.835124 | 0.762321 | 0.645931 0.725576 0.258296 | 0.793229 | 1.117640 | 2.356510 | 1.076533 | 1.772127 | 0.603370
16 0.511138 | 0.856634 | 0.444280 | 0.854591 | 0.311783 | 0.390177 | 0.280774 | 0.148098 | 0.216289 | 0.174343 | 0.063516 | 0.047501 | 0.127727 | 0.244128 | 0.340727 | 0.506556 | 0.178636 | 0.170014 | 0.003354
17 1.427200 | 1.143980 | 1.405223 | 1.772736 | 1.604476 | 1.268596 | 1.036431 | 0.513144 | 0.194200 | 0.506661 | 0.094068 | 0.273659 | 0.216538 | 0.598456 | 0.853392 | 1.114717 | 0.843484 | 0.480753 | 0.154074
18 1.333990 | 1.394700 | 1.004399 | 2.427601 | 1.867035 | 0.635295 | 0.901392 | 0.902422 | 0.892752 | 0.343437 | 0.361166 | 0.394957 | 0.057772 | 0.541343 | 0.616028 | 1.523004 | 1.140786 | 0.823777 | 0.282333
19 0.336370 | 0.503924 | 0.149442 | 0.454667 | 0.214031 | 0.175937 | 0.627935 | 0.373976 | 0.429319 | 0.334632 | 0.251569 | 0.400570 | 0.433612 | 0.428259 | 0.317810 | 0.087834 | 0.690190 | 0.140119 | 0.517432
20 0.865687 | 0.856698 | 0.709363 | 1.337738 | 1.980927 | 1.090373 | 1.239651 | 1.882812 | 0.936192 | 0.950366 | 1.020732 | 0.796055 | 0.606406 | 0.673836 | 0.383607 | 0.739478 | 1.938315 | 0.858198 | 0.954214
21 2.508586 | 0.691518 | 1.084035 | 0.560362 | 0.342350 | 2.484514 | 2.752540 | 2.751801 | 1.487203 | 2.564842 | 2.091528 | 1.651761 | 1.917627 | 2.626041 | 2.058982 | 1.077980 | 2.002196 | 1.157063 | 1.199989
22 0.687712 | 0.249964 | 0.253210 | 0.063347 | 0.413659 | 0.668087 | 1.167601 | 0.969006 | 1.372247 | 0.635495 | 1.140010 | 0.649680 | 0.678036 | 0.710211 | 0.552350 | 0.612945 | 2.155346 | 0.830707 | 0.807437
23 0.654699 | 0.660093 | 0.300788 | 0.500452 | 0.321863 | 0.372586 | 0.790540 | 0.582379 | 0.434472 | 0.437888 | 0.370910 | 0.424255 | 0.477603 | 0.474107 | 0.349938 | 0.087597 | 1.087517 | 0.224187 | 0.546530
24 0.419963 | 0.238136 | 0.170228 0.423826 | 0.685730 | 0.500843 | 1.096535 | 0.442523 | 0.746839 | 0.210705 | 0.222742 | 0.480251 | 0.439799 | 0.532124 | 0.974001 | 0.186650 | 0.926610
25 0.894217 | 0.737998 | 0.239642 | 0.557271 | 0.181109 | 0.809794 | 1.077565 | 0.860945 | 1.482430 | 0.893385 | 1.155524 | 0.452939 | 0.456424 | 0.619793 | 0.622128 | 0.777487 | 1.404489 | 0.365558 | 1.138258
26 1.886316 | 1.837465 | 1.030784 | 2.384323 | 3.416999 | 1.968298 | 0.862063 | 2.104397 | 1.124089 | 0.767970 | 0.802636 | 0.661239 | 0.421493 | 0.302517 | 0.592059 | 1.645864 | 2.026690 | 0.887271 | 0.840702
27 0.563090 | 0.885449 | 0.230561 | 1.109771 | 0.241462 | 0.489114 | 0.563628 | 0.502885 | 0.414958 | 0.485592 | 0.378810 | 0.112911 | 0.102810 | 0.143018 | 0.243237 | 0.648312 | 0.762371 | 0.277734 | 0.424553
28 2.337278 | 1.275913 | 1.419036 | 2.029157 | 0.776073 | 1.529556 | 2.138071 | 1.417026 | 1.127578 | 1.326994 | 0.868908 | 1.255310 | 0.921223 | 1.089355 | 1.075480 | 0.879582 | 0.850505 | 0.145601 | 0.564161

Tabela 3.19: Matriz de similaridade entre vértices PCA+BR. 0.7,a0 =0.5eD =Ly
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Para as arestas, 0s algumas associacdes sao apresentd@ddelaass 3.20, 3.21 e 3.22.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0 0.000327 | 0.008697 | 0.004153 | 0.089630 | 0.153831 | 0.087513 | 0.090230 | 0.131994 | 0.069634 | 0.152378 | 0.071330 | 0.073908
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

0 0.090851 | 0.068930 | 0.071887 | 0.071172 | 0.085169 | 0.120726 | 0.044693 | 0.106095 | 0.133510 | 0.068745 | 0.090024 | 0.043609
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

0 0.049174 | 0.055139 | 0.045580 | 0.071840 | 0.005598 | 0.129759 | 0.163149 | 0.071962 | 0.112100 | 0.112080 | 0.072011 | 0.000327
36 37 38 39 40 41 42 43

0 0.004689 | 0.043488 | 0.068142 | 0.116510 | 0.061275 | 0.042117 | 0.032477 | 0.028451

Tabela 3.20: Similaridade entre a aresta 0 (0,1) do grafo@senhecido e as arestas do grafo

modelo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

2 0.001889 0.015712 0.019362 0.100668 0.166246 0.115828 0.100927 0.142208 0.080494 0.163864 0.083514 0.083990
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

2 0.073266 0.080885 0.081874 0.079623 0.072123 0.106668 0.049836 0.112506 0.140135 0.076571 0.098804 0.049926
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

2 0.054733 0.044828 0.038498 0.036078 0.000271 0.122051 0.157760 0.036794 0.100006 0.101872 0.038601 0.001889
36 37 38 39 40 41 42 43

2 0.000150 0.050271 0.081170 0.101371 0.060341 0.072107 0.054355 0.0692947

Tabela 3.21: Similaridade entre a aresta 2 (0,5) do grafor@senhecido e as arestas do grafo

modelo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

4 0.004072 0.002768 0.005885 0.183224 0.249343 0.100487 0.183304 0.245562 0.223714 0.246913 0.225322 0.225461
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

4 0.211834 0.222929 0.224835 0.222171 0.190763 0.191037 0.148308 0.184300 0.182103 0.181271 0.180797 0.148745
24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35

4 0.153092 0.142679 0.038591 0.037028 0.014599 0.137286 0.395339 0.037865 0.188121 0.190426 0.039944 0.004072
36 37 38 39 40 41 42 43

4 0.014597 0.149231 0.099749 0.291463 0.044572 0.064912 0.054331 0.037769

Tabela 3.22: Similaridade entre a aresta 4 (1,5) do grafo@senhecido e as arestas do grafo
modelo

a aresta 0 do grafo alvo esta relacionada com a aresta 0 do grafo modelo. Essa associagao se
mostra correta, como mostra a figura da Tabela 3.12 e aimagem da Tabela 3.14. Outras entradas
da matriz de similaridade de arestas incluem a Tabela 3.21 e 3.22, que associam corretamente

as arestas do grafo modelo e do grafo alvo.

Analise dos Resultados da Funcédo de Agregacao

Observou-se que a segmentacao influencia diretamente no resultado das funcdes de agre-
gacao, assim como as caracteristicas selecionadas. Outro fator determinante na qualidade da
solucéo foi a delimitacdo correta do modelo, visto que grande parte das correspondéncias equi-
vocadas ocorreram cujos centros de massa ficavam proximos demais de outras regides. 1Sso
sugere que, embora importante, o centro de massa pode ser melhor ponderado ao ser asso-
ciado a distancia entre os histogramas das regifes em avaliacdo. Além disso, analisando-se os
resultados, concluiu-se que a influéncia dos vizinhos, embora necessite de um maior aprofunda-

Na Tabela 3.20, € possivel observar que o menor valor equivale a coluna 0, significando que

mento, melhorou os resultados obtidos, e o fator de pondefaigial se encontra no intervalo
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[0.6,0.9]. Atribuindo uma influéncia maior aos vizinhos,exMa-se um resultado aquém em rela-

¢cao aos que consideraram apenas a similaridade vértice a vértice ou aresta a aresta. 1Sso se deve
ao fato das duas imagens possuirem um numero distinto de arestas, ou seja, vizinhos comple-
tamente distintos serdo considerados na analise e sua provavel correspondéncia sera analisada.
mesmo que ela n&o exista de fato. A medida de distancia que obteve os melhores resultados foi
a distancia de Matusita, enquanto a distancia de Kullback-Leibler obteve os piores resultados,
seguindo o padrdo encontrado na fase de segmentacdo. Assim, existe muito a ser pesquisado
sobre a melhor escolha de parametros e sua influéncia na segmentacao de imagens e sua analise
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4 Conclusodes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou um método de segmentacdo de imagens monocromaticas e co-
loridas, utilizando o algoritmaplit-and-merge, considerando caracteristicas de cor e textura
extraidas a partir da aplicacdo do desciitocal Binary Patterrpara medir a similaridade entre
as regides. Diversos parametros foram analisados para aperfeicoar o processo de segmentacao.
Observou-se que o tamanho minimo da regido utilizado na fase de divisdo do algmiitmo
and-mergenfluenciou o resultado da segmentacéo e a escolha do limiar adequado mostrou-se
um fator também muito importante para medir a similaridade entre as regides, assim como o
peso que indica a contribuicdo da textura. Este deve ser escolhido de forma que contenha todo
0 padrdo da textura e ndo extrapole as caracteristicas pertencentes a regiao em questao. A re-
ducédo de dimensionalidade, ou seja, a diminuicdo do nimero de caracteristicas selecionadas da
imagem através da Analise de Componentes Principais, contribuiu significativamente para um
melhor desempenho da segmentacdo em termos de memdria utilizada, qualidade da solucao,
tempo e custo computacional. Observou-se também que as distancias probabilisticas em sua
forma discreta melhoraram o desempenho do método de segmentacdo em relagédo a distancia
euclidiana. Em compensacéo, distancias probabilisticas em sua forma analitica retornaram uma
imagem segmentada de forma bastante equivocada, ndo se adequando aos propositos deste tra
balho. Os experimentos demonstraram que a abordagem € bastante promissora, podendo ser
aplicada a uma grande variedade de imagens. A funcfes de agregacao, que devem converter 0s
atributos em apenas um valor que indica a similaridade entre vértices e/ou arestas de dois gra-
fos de atributos, acertaram, em média, 90% dos casamentos entre vértices e arestas. Entretanto,
esse resultado depende da qualidade da segmentacéo e da construcdo do modelo.

A partir da investigagéo realizada, alguns trabalhos futuros podem ser delineados. Novos
descritores devem ser pesquisados com o objetivo de caracterizar mais eficientemente a infor-
macao de textura, aumentando a precisdo da segmentacdo. A analise multicritério da fungéo
de agregacao também pode ser melhor estudada a fim de identificar novas formulagfes para
0 problema de comportar, em um unico valor, a similaridade entre dois conjuntos de valores.
Outro item a ser pesquisado sdo novos métodos para extrair e selecionar as caracteristicas mais
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relevantes de uma imagem, tendo em vista o bom resultadeapads pelo PCA. Além disso,
pode-se estudar os grafos obtidos pelo método em um ambiente de recuperacdo de imagens
por contetdo, ou mesmo em aplicacdes de geoprocessamento, adicionando informacgdes geor-
referenciadas aos grafos, como latitude e longitude, area e perimetro das regiées. Através da
utilizac@o dos grafos para representar informacdes, pode-se utilizar diversos métodos existentes
de comparacao entre grafos. Esta vantagem permite a escolha de um método que seja mais
eficiente e que atenda aos objetivos de uma aplicacdo especifica, avaliando seu desempenho
e técnica utilizada. Outros trabalhos futuros incluem adicionar outros algoritmos de segmen-
tacdo ao ambiente, adicionar ferramentas para manipulacao dos grafos como inserir, deletar e
editar vértices e arestas e acrescentar ferramentas de desenho mais elaboradas para edicéo da
imagens.
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APENDICE A - Ambiente Grafico para
Representacédo de Imagens Atraves
de Grafos

Em diversos trabalhos, grafos de atributos séo utilizados para representar imagens [8, 23,
11, 46]. Entretanto, é dificil encontrar um programa que auxilie o pesquisador a criar uma re-
presentacdo para ser usada nessas aplicacdes. Nas abordagens que utilizam matrizes de simila:
ridade, criar exemplos manualmente para algoritmos que analisam a similaridade entre imagens
atraves de grafos, como o0 GRASP [95], é uma tarefa, por vezes, magante e limitada.

Portanto, é importante que se tenha uma interface amigavel que torne esta tarefa mais réa-
pida, pratica e com menor probabilidade de erro, facilitando a criagcdo de exemplos para esses
algoritmos e a posterior visualizacédo dos resultados.

Assim, no trabalho realizado em [9] foi desenvolvido um ambients®@raph, que redne
as ferramentas necessarias para a criacdo desses exemplos em uma Unica interface grafica, auxi-
liando o usuério a manipular imagens em um nivel mais alto, sem precisar entender 0s processos
de segmentacao, tornando mais simples os passos para representacéo de imagens através de gre
fos de atributos e da criacdo de matrizes de similaridade entre vértices (resp. arestas) entre eles.

O ambiente foi desenvolvido utilizando-se C++ como linguagem de programacao. O C++
€ uma linguagem de programacao de alto nivel com facilidades para o uso em baixo nivel,
multiparadigma e de uso geral, que pode ser orientada a objeto. Outra caracteristica muito
importante é o fato de ela ndo estar sob o dominio (intelectual ou financeiro) de uma empresa,
como acontece com Java (Sun), Visual Basic (Microsoft). Por fim, sua compatibilidade com
“C” resulta em uma vasta base de codigos ja desenvolvidos.

Para a construcéo da interface grafica do ambiente, foi utilizado o GTK, um pacote de fer-
ramentas multiplataforma utilizado para a criacdo de interfaces graficas. Neste pacote estédo
presentes uma colecao de rotinas e sub-rotinas, originariamente desenvolvidas em C, que pode-
réo ser utilizadas individualmente, ou em conjunto, para construir uma interface com o usuario.



A.1 Funcionalidades 116

Também foi utilizado o Glade, uma aplicacdo RARRI Application Developmentue au-

xilia o desenvolvimento de interfaces gréaficas que utilizam o GTK. A biblioteca “libglade” foi
utilizada para montar a interface gréfica da aplicagcdo em tempo de execuc¢ao (at runtime) a par-
tir de um arquivo descritivo desta interface (em formato XML), tornando possivel modificar sua
aparéncia sem a necessidade de compilar novamente o seu cédigo fonte. Por ser um software
livre, o Glade é distribuido sob a licenca GPL (General Public License), e por sua praticidade e
compatibilidade com as ferramentas utilizadas para a criagdo do ambiente tornou-se interessante
para o desenvolvimento deste projeto.

Para a manipulacéo de grafos, utilizou-se o Graphviz, um pacote de ferramentas de cédigo
aberto (open source) que auxilia na visualizagéo de grafos cuja estrutura esteja informada atra-
vés de um arquivo texto. Este arquivo texto devera ser criado obedecendo a “DOT language”,
linguagem criada com o objetivo de ser uma maneira simples e intuitiva de descrever o contetdo
de grafos. Graphviz tem inUmeros recursos para confeccdo de diagramas, tais como: opc¢des
de cores, tipos de letras, estilos de linhas, atalhos de internet e diferentes formas de desenho
definidas pelo programador. Na pratica, grafos sdo geralmente gerados através de um arquivo
externo, mas eles também poderéo ser criados e editados manualmente.

Para manipulacéo e extracdo de caracteristicas da imagem, foi utilizado o OpenCV (Intel
Open Source Computer Vision Library), que consiste em uma biblioteca escrita em C e classes
C++ com mais de 500 fungdes de geracado e manipulacéo de imagens, que auxilia pesquisadores
a desenvolverem aplicacdes de visdo computacional, como o reconhecimento de face, de gestos,
de formas ou objetos e atualmente, inclusive, o reconhecimento audiovisual para sistemas de

seguranca.

A seguir, serdo descritas as funcionalidades do ambiente.

A.1 Funcionalidades

Foram identificadas as seguintes funcionalidades necessérias ao ambiente:

e Abrir Imagem para Edicédo: o usuario informa o arquivo que deseja abrir. Aimagem sera
aberta em uma nova janela, para edicdo da imagem, a fim de selecionar regides que irdo
representar veértices e definir a existéncia de arestas através de rela¢des espaciais entre
essas regioes.

e Salvar Imagem: responsavel por salvar em arquivo a imagem modificada, resultante da
edicao.
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Salvar Imagem Como: responsével por salvar em arquivo a imagem modificada, resul-
tante da edicao, com a opcédo de escolher um novo nome ou o local a ser salva.

Sair: responsavel por finalizar e encerrar o programa.

Criar Matriz de Similaridade Imagem-Imagem: responsavel por criar as matrizes de si-
milaridade entre vértices (resp. arestas) de dois grafos de atributos, tendo como base duas
imagens: a imagem modelo e a imagem alvo.

Criar Matriz de Similaridade Imagem-Texto: responsavel por criar as matrizes de simila-
ridade entre vértices (resp. arestas) de dois grafos de atributos, tendo como base aimagem
alvo e arquivos de texto contendo dados relevantes sobre o modelo.

Criar Matriz de Similaridade Texto-Texto: responsavel por criar as matrizes de similari-
dade entre vértices (resp. arestas) de dois grafos de atributos, arquivos de texto contendo
dados relevantes sobre o0 modelo e sobre a imagem alvo.

Aplicar Segmentacédo: responsavel por aplicar a segmentacédo automatica na imagem es-
colhida, podendo exibir aimagem original, aimagem segmentada e o grafo que representa
a imagem segmentada em janelas separadas se o0 usuario assim requisitar.

Extrair Dados da Imagem: responsavel por extrair o grafo de atributos da imagem, de
acordo com a edicdo da imagem feita pelo usuario, podendo exibir o grafo extraido da
imagem se 0 usuario assim requisitar.

Exibir Solugéo: responsavel por associar o grafo de atributos que representa a imagem
modelo com o grafo de atributos que representa aimagem alvo, dado o vetor solucéo, que
contém a correspondéncia entre a imagem modelo e a imagem a ser reconhecida.

Abrir Imagem: responsavel por exibir uma imagem gravada em arquivo em uma nova
janela.

Interpretar Dot: responsavel por criar a visualizacdo de um grafo a partir de um arquivo
dot, podendo exibir a visualizacdo do mesmo se 0 usuério assim requisitar.

Criar Dot: responsavel por criar o arquivo dot do grafo a partir de sua matriz de adjacén-
cias, podendo exibir a visualiza¢cdo do mesmo se 0 usuario assim requisitar.

Ampliar: responsavel por ampliar a imagem desejada, se esta ndo estiver aberta para
edicao.
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Reduzir: responsavel por reduzir a imagem desejada, se esta ndo estiver aberta para edi-
cao.

e Restaurar: responsavel por restaurar o tamanho da imagem desejada.

e Limpar: responsavel por limpar a imagem editada, para que esta seja editada novamente.
e Desfazer: responsavel por desfazer uma agéo de edicéo.

e Refazer: responsavel por refazer uma agéo de edicao.

e Definir Arestas: responsavel por definir quais regifes possuem arestas que as conectam.

e Selecionar Regido: responsavel por selecionar uma regido na imagem aberta para edicao.
e Escolher Cor da selecao: responsavel por selecionar a cor da selecao.

e Escolher Tamanho do Pincel de Selecdo: responséavel por definir o tamanho usado no
pincel de selegao.

e Exibir Grafo: responséavel por exibir o grafo gerado sobre a imagem aberta para edicao.

e Exibir Selecdes: responsavel por exibir as sele¢cbes feitas pelo usuario sobre a imagem
aberta para edicao.

As proximas secfes apresentardo os métodos utilizados para segmentacdo de imagens au-
tomatica e manual para criacdo de imagens alvo e modelo, respectivamente, e as fungbes de
agregacéao utilizadas para analisar os atributos vértice a vértice e aresta a aresta.

Algoritmo para Segmentacdo Automatica da Imagem Alvo

O algoritmo de segmentacao de imagens utilizado no ambientesfiiteand-merge. Este
algoritmo trabalha, primeiramente, dividindo as regies em quatro partes, a comecar pela ima-
gem inteira, seguido das 4 partes resultantes dessa primeira divisdo. Cada regido sera divida
novamente em outras 4 partes, e assim sucessivamente, até alcancar a regidao de menor unidade
da imagem, o pixel. Esta fase é denomingpli.

Depois da fasesplit, o algoritmo visita os vizinhos de conectividade-4 (ou seja, que se
situam estritamente acima, abaixo, a esquerda e a direita) de cada regido, verificando, de acordo
com a tolerancia fornecida pelo usuario, se € possivel uni-las. A soma da diferenca dos canais
R, G e B das regifes analisadas deve ser menor do que a tolerancia fornecida. E novamente, o
algoritmo aplica esta operacao sucessivamente, para todas as regides, unindo-as ou nao. Esta
fase € denominadaerge [1].
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O algoritmo de segmentacéao foi alterado para que pudessegaapformacdes da imagem
segmentada, a fim de construir o grafo que a representa. Este processo é necessario para a
posterior utilizac&o dos atributos no processo de reconhecimento da imagem.

Assim, ao final da segmentacao da imagem, foram adicionadas rotinas que capturam a cor
de cada regiao (para a construcado da matriz RGB), o centroide de cada regido (que fornece
também os atributos das arestas: comprimento e angulacao) e os vizinhos de cada regido (para
a construcao da matriz de adjacéncias).

Segmentacado Manual da Imagem para Constru¢cao do Modelo

A imagem modelo, normalmente, é construida manualmente por necessitar de conheci-
mento prévio sobre o tipo de segmentacdo que se deseja considerar, como o atlas do cérebro
humano, dividido de acordo com os conceitos estabelecidos na medicina.

Assim, a interface disponibiliza ferramentas de desenho que auxiliam o usuério na criagao
deste modelo. Atualmente, a ferramenta conta com ferramentas de selecéo nas formas elipticas,

retangulares e poligonais, implementadas através do OpenCV.
Funcéo de Agregacéao

Segmentada aimagem e extraidos seus respectivos grafos de atributos, é necessario comparé
los. Ha varios critérios envolvidos no problema de comparar dois grafos. Para medir a simi-
laridade, foi criada uma funcdo de agregacdo. Uma funcdo de agregacao computa um dnico
resultado para varios critérios dados como entrada.

Os critérios considerados na funcéo de agregacao desenvolvida para atributos dos vértices
foram a média da cor da regido e o centro de massa, e para atributos das arestas, foram consi-
derados a angulacao e o seu comprimento, medido através da distancia euclidiana entre os dois
centros de massa.

Todos os critérios foram normalizados, permitindo que valores de critérios ndo comparaveis
entre si sejam normalizados para uma mesma escala, viabilizando a agregacao entre eles. A
maior parte dos processos de normalizacao utiliza o valor maximo e minimo para a definicéo de
uma escala. A forma mais simples € uma variacgao linear definida pela equacao a seguir [92].

- _Ri—Rni
X' - Rr’nax—RnTin
onde :
Xi: € o valor normalizado

R;: € o valor a ser normalizado
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Rnin: € 0 valor minimo para o critério
Rmnax € 0 valor maximo para o critério

Assim, um conjunto de valores pode ser expresso (convertido) numa escala normalizada
(por exemplo, entre zero e um), tornando-0s comparaveis.

Depois que os critérios forem normalizados para uma escala de zero a um, € possivel
agrega-los de acordo com uma regra de decisdo. Para analisar o quao semelhantes séo os vérti-
ces (resp. arestas) do grafo modelo e do grafo alvo, foi considerado o seguinte calculo:

Di =1—|x" =
onde:

D;: é adiferenca, ou seja, o valor que analisa quao distantes estao os valores normalizados
dos vértices (resp. arestas) do grafo modelo e do grafo alvo.

X" € o valor normalizado do fator i do vértice (resp. arestas) do grafo modelo.
x?: € o valor normalizado do fator i do vértice (resp. arestas) do grafo alvo.

Os valores analisados serdo muito semelhant&; sstiver proximo de 1 e, respectiva-
mente, mais discrepantesBBefor préximo de 0.

Depois de se estabelecer a diferenca entre dois valores normalizados, os resultados perten-
centes ao mesmo critério, como cor, Sdo novamente agregados, seguindo o seguinte calculo:

k )
C| = —Zi:kl DI

onde:

Ci: é oresultado da soma dos valores normalizados pertencentes ao mesmo critério, dividido
pelo total de valores, ou seja, é o critério normalizado.

Di: é a diferenca dos valores normalizados

k: é o total da diferenca de valores normalizados pertencentes ao mesmao critério.
Neste trabalho, os critérios foram agregados de acordo com a seguinte funcao:
S=3 LW

onde:

S valor final.
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w;: peso do critérid (comi =1,...,n). Como os vértices (resp. arestas) possuem dois
critérios a serem analisados, o peso fornecido pelo usuario sera atribuido ao primeiro critério e
seu complemento sera atribuido ao segundo critério.

n: numero de critérios.
Gi: critérios normalizados.

Os critérios considerados na analise dos vértices foram: a cor (em RGB) e o centro de cada
regido. Os critérios considerados na analise das arestas foram: a distancia entre os centroides
de cada regido (comprimento das arestas) e a sua angulacéo (que foi considerada variando de 0O
a 360 graus).

Esses critérios podem ser editados, de acordo com a preferéncia do usuario, podendo este
considerar um ou mais fatores na funcéo de agregacao dos vértices (resp. arestas).

A proxima secdo ird descrever a janela principal do ambiente ImGraph.

A.2 Prototipo Implementado

A Figura A.1 mostra a janela principal do ambiente, quando 0 mesmo é executado.

& Q v

Figura A.1: Janela principal do ImGraph

A janela principal do ImGraph possui um menu e uma paleta de ferramentas. Tanto o0 menu
guanto a paleta podem ser acessados através de um clique sobre cada um.

O menu do ImGraph possui as seguintes opc¢des:

e Arquivo

— Abrir para Edigéao
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— Salvar
— Salvar Como

— Sair
e Editar

— Aplicar Segmentacao a Imagem
— Criar Matrizes de Similaridade

* Imagem-Imagem
x Imagem-Texto

x Texto-Texto
— Exibir Solugcéao
— Extrair Dados do Modelo
e Exibir
— Modelo
— Segmentada

— Grafo

* Abrir Grafo
* Interpretar Dot

* Criar Grafo
e Ajuda

— About

A barra de ferramentas conta com o0s seguintes botfes, da esquerda para a direita, de acordo
com a Figura A.1: Ampliar, Restaurar, Reduzir, Pincel, Cor, Limpar, Desfazer, Refazer, Exibir
Grafo, Exibir Selecbes, Selecionar Regides Elipticas, Selecionar Regides Retangulares, Seleci-
onar Regides Poligonais, Definir Arestas.



