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RESUMO

Segmentacdo de imagens € uma das dreas mais antigas de visdo computacional, com
muitos problemas bem definidos e vérias solugdes propostas bem aceitas. No entanto ainda
ha muito trabalho a ser feito, sobretudo em segmentacdo de imagens coloridas, devido a de-
manda por mais aplicacdes. Recentemente, duas novas tecnologias t€ém se destacado na drea.
O estudo de andlise de imagens sob o ponto de vista da estatistica ndo-extensiva e a utiliza-
¢do de algoritmos bio-inspirados para lidar com problemas que demandam multi-limiarizagdo,
geralmente computacionalmente invidveis quando o espaco de busca € histogramico. Assim,
a proposta desta dissertacdo é o estudo de um novo método baseado em enxame de particulas,
recentemente proposto na literatura e chamado de Firefly, juntamente com Kernel entrépico ndo
extensivo para a multilimiarizacdo de imagens espectrais. Os resultados obtidos mostram que
o metodo proposto utilizando o algoritmo firefly segmentando a imagem baseado apenas na di-
mensdo H de HSV obteve o melhor resultado dentre os experimentos realizados. Este trabalho
aborda ainda a comparacao entre o uso de diferentes espacos de cores, parametros e filtros para
a segmentacdo de imagens coloridas.

Palavras-chave: Segmentacdo de imagens. Imagens coloridas. Algoritmos bioinspirados.



ABSTRACT

Image segmentation is one of the oldest areas of computer vision, with many well-
defined problems and several well-accepted proposed solutions. However there is still a lot of
work to be done, especially in color image segmentation, due to the demand for more applica-
tions. Recently, two new technologies have stood out in the area. The study of image analysis
from the point of view of non-extensive statistics and the use of bio-inspired algorithms to
deal with problems that require multi-thresholding, usually computationally unviable when the
search space is histogrammic. Thus, the proposal of this dissertation is the study of a new
method based on swarms of particles, recently proposed in the literature and called "Firefly",
together with non-extensive entropic kernel for the multilimiarization of spectral images. The
results show that the proposed method using the firefly algorithm segmenting the image based
on the HSV H-dimension only obtained the best result among the experiments. This work also
discusses the comparison between the use of different color spaces, parameters and filters for

the segmentation of colored images.

Keywords: Image Segmentation. Colored image. Bio-inspired algorithms
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1 INTRODUCAO

Segmentacdo (SEZGIN et al., 2004) de imagens tem sido um assunto amplamente abor-
dado em visdo computacional. Trata-se de uma tarefa que € aplicada por exemplo na andlise de
imagens médicas (PHAM; XU; PRINCE, 2000), seguranca (FRIEDMAN; RUSSELL, 1997),
reconhecimento facial (M.-H. YANG; AHUIJA, 1998), andlise de imagens de satélite (BHAN-
DARIetal., 2014), entre outros. Este procedimento trata-se do particionamento de uma imagem
em multiplos segmentos, com o objetivo de simplificar ou alterar representagdo da imagem para
uma forma mais facilmente analizdvel ou mais significativa em termos de anélise computacional
(L. SHAPIRO; STOCKMAN, 2001).

Existem diversos métodos de segmentacdo de imagem. Estes podem levar em consi-
deracdo diferentes critérios, tais como; cor, forma, textura e distribuicdo espacial. Um dos
métodos mais tradicionais de segmentacdo € a limiarizacdo por histograma, que busca a me-
lhor separacdo da distribui¢do de probabilidades das intensidades dos pixels presentes na cena.
Esta separacdo define os diferentes grupos presentes na imagem de acordo com os valores de
intensidade/cor dos pixels, permitindo a defini¢do da quantidade de limiares a serem aplicados.
Esta técnica ndo leva em consideracdo informagdes espaciais, sendo calculada apenas sobre o
histograma da imagem.

Dentre os diferentes critérios que possam ser utilizados para a definicao destes limia-
res, hd o uso da entropia nio-extensiva (Tsallis) (TSALLIS, 1999). A partir do principio da
pseudo-aditividade da entropia de Tsallis, € possivel analisar um histograma avaliando as pos-
siveis posi¢Oes de limiares em busca da que melhor subdivide a distribui¢do, definindo assim
classes da imagem. Este processo pode ser custoso, principalmente em casos onde devem ser
definidos mais de um limiar (multilimiariza¢do). Isto ocorre pois realizando esta anédlise de
forma exaustiva, o tempo de processamento cresce exponencialmente de acordo com o nimero
de limiares desejados, tendo como base constante todo o espectro de intensidades possiveis de
uma imagem.

O trabalho de X. Yang (2009) apresenta uma forma de melhorar a performance deste tipo
de segmentacdo, utilizando algoritmos bio-inspirados para a segmentacdo de imagens em tons
de cinza (1 canal). Estes algoritmos sao meta-heuristicas responsaveis por aproximar os valores
6timos de solucdo de um problema, a partir da avaliacao e aproximacao de resultados, obtendo
geralmente melhor performance do que métodos exaustivos que necessitam verificar todas as
possibilidades de resultados. Em P. S. Rodrigues et al. (2015) o autor utiliza o algoritmo firefly
(também um algoritmo bio-inspirado) com a funcdo de avaliacdo (Kernel) baseada na entropia
de Tsallis para a segmentacdo de imagens em tons de cinza.

Levando em consideracdo os resultados obtidos em P. S. Rodrigues et al. (2015) e a im-
portancia da presenca de cores em uma imagem de acordo com o propdsito da segmentacao, este
trabalho aborda o uso deste método de segmentagdo aplicado a imagens coloridas. Neste caso,

diferentemente de uma imagem em tons de cinza, as imagens possuem mais de uma dimensao



a ser analisada e as caracteristicas destas dimensdes podem ndo corresponder a linearidade de
uma escala em tons de cinza.

Dentre diversos espagos de cores possiveis, este trabalho aborda o HSV, o RGB e o
CIE(L*a*b*). Porém o foco € a utilizacdo do sistema HSV, devido as suas propriedades apre-
sentadas na Secao 3.1.2.

Primeiramente, sdo apresentados trabalhos na drea onde abordam diferentes técnicas de
segmentacgdo citando seus casos de aplicacdo, vantagens e desvantagens. Entdo, abordados os
conceitos fundamentais de assuntos relacionados ao tema como espagos de cores e algoritmos
bio-inspirados para ambientacdo da apresentacdo do método proposto. A metodologia define
como aplicar os conceitos de segmentacdo de imagens a partir da limiarizacdo do histograma
utilizando algoritmos bio-inspirados e entropia. Finalmente, os resultados obtidos sdo analisa-

dos e avaliados.

1.1 OBIJETIVO

Estudar e implementar um método de segmentacdo de imagens coloridas baseado no

uso de algoritmos bio-inspirados.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

A tarefa de segmentacdo € um dos desafios no processamento digital de imagens, com-
binando aspectos cognitivos e da drea de ciéncias da computagdo. A segmentacdo € a divisdao
da imagem em diversas regidoes (também chamadas areas de interesse), de acordo com suas
caracteristicas, como cor, forma, textura e relacao espacial.

Diversas técnicas de segmentacio sdo abordadas em Sezgin et al. (2004), onde os méto-
dos citados foram classificados entre 6 categorias principais, sendo elas: Andlise de formas do
histograma, baseados em clusterizacdo, baseados em entropia, baseados em atributos de obje-
tos, métodos espaciais e locais. Dentre estas categorias, este trabalho se enquadra na de técnicas
baseadas em entropia para determinacao de limiares de segmentacao.

Outra vertente em segmentacdo de imagem € o uso de imagens coloridas que podem
conter informacdes nao aproveitadas nos métodos que segmentam baseados em um histograma
de tons de cinza.

Skarbek et al. (1994) mostra diferentes técnicas de segmentacdo de imagens coloridas
e as classifica entre as seguintes categorias: técnicas baseadas em pixels, técnicas baseadas em
area, técnicas baseadas em bordas e técnicas baseadas em caracteristicas fisicas. A maioria dos
métodos utilizados para segmentacido de imagens coloridas derivam de métodos utilizados em
imagens em tons de cinza, portanto também sdo validos para tal aplicagcdo, sendo realizados os
ajustes necessarios.

Devido a quantidade de informagdes presentes em uma imagem colorida, os métodos
de segmentacao sdo bastante variados visto que cada método pode utilizar como fator principal,
diferentes caracteristicas da imagem (como matiz, textura, bordas, saturacao, dispersao de cores
entre outros). isto faz da segmentacdo de imagens coloridas uma drea com grande quantidade de
abordagens possiveis, o intuito deste capitulo é apresentar algumas destas abordagens descritas

em publicacdes da area.

2.1 TECNICAS BASEADAS EM ENTROPIA E ALGORITMOS BIOINSPIRADOS

Nesta categoria, o trabalho Chang et al. (2006) disserta sobre o uso da entropia de Shan-
non e entropia relativa (distancia de Kullback-Leibler) para limiarizacao de dados. O uso de
entropia para este fim foi primeiramente proposto por Pun (1981) e aprimorado por Kapur, P. K.
Sahoo e Wong (1985). A limiarizacdo baseada em entropia considera o histograma de uma ima-
gem como uma distribui¢do de probabilidades, e entdo seleciona o valor 6timo de limiar que
maximiza a entropia maxima. Esta andlise ndo leva em consideracdo a correlac@o espacial entre
os pixels da imagem, sendo assim, diferentes imagens com um mesmo histograma irdo gerar o
mesmo valor de limiar. O Autor descreve a evolug@o das pesquisas na drea e realiza uma com-
paracdo entre diversas técnicas de limiarizagdo com entropia e entropia relativa, apresentando

para as imagens utilizadas, qual foi o melhor método para determinar seu limiar.
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Em Albuquerque (2004) é explorado o uso da entropia ndo-extensiva de Tsallis (TSAL-
LIS, 1999) para segmentacdo de imagens. O autor utiliza a entropia para identificar limiares
dentro de um histograma de uma imagem em tons de cinza; tal técnica foi motivada pela pre-
senca de informacdes nao-aditivas em algumas classes de imagens. Para analisar a técnica de
segmentacdo proposta foram simulados diferentes histogramas onde o objeto e o plano de fundo
eram definidos por dois picos gaussianos na distribuicdo. O método busca entdo um valor de
intensidade que melhor subdivide o histograma com base na pseudo-aditividade. O uso destes
histogramas simulados permite a avaliacdo dos resultados de acordo com as caracteristicas dos
picos do histograma. Também é abordada a influéncia que o pardmetro g tem na segmentagao.
Os resultados mostram que a defini¢ao dos limiares de segmentagdo pela entropia de Tsallis é
eficaz, sendo melhor aplicada em imagens ruidosas onde a distribui¢do de tons de cinza € nor-
malmente definida por um histograma unimodal. Quanto ao pardmetro g, foi identificado que
possui influéncia no resultado final da segmentacdo, mas nao faz parte do escopo deste trabalho
a definicdo de um valor 6timo para g (assunto explorado em P. Rodrigues e Giraldi (2009), de
onde foram obtidos os valores de g para este trabalho).

O trabalho de Yin (2007) apresenta uma forma alternativa de se calcular os limiares
para segmentagcdo de imagens em casos de multilimiariza¢do. Utilizando técnicas de particle
swarm optimization (PSO) combinados com cross-entropy, o autor busca encontrar os limiares
que define em seu trabalho como minimum cross entropy thresholding (MCET) A segmentacao
com diversos limiares por MCET utilizando a busca exaustiva € computacionalmente pesada e
demorada, sendo de complexidade O(c"), onde n é o niimero de limiares desejados. O autor pro-
poe calcular o MCET com resultados semelhantes aos obtidos pela busca exaustiva utilizando
um algoritmo bioinspirado baseado em PSO.

No algoritmo proposto, cada particula contém N parametros, sendo N a quantidade de
thresholds desejados para a segmentacdo da imagem. A fun¢do objetivo é minimizar o MCET,
utilizada para o célculo de aptiddo de cada particula. Quando o algoritmo finaliza, a melhor
posicao visitada por uma particula qualquer durante o experimento, € considerada a melhor
solugdo.

Os resultados apresentados mostram que o algoritmo proposto baseado em PSO obteve
resultados semelhantes aos obtidos pela busca exaustiva em um tempo de processamento bem
menor e menos suscetivel a quantidade de limiares (ndo possui complexidade O(c")).

O trabalho de X. Yang (2009) estuda o uso do firefly comparando-o a outros algoritmos
bioinspirados e genéticos para otimizacdo multimodal. O autor utiliza 9 diferentes fungdes
para comparar os resultados entre os algoritmos baseados nas meta-heuristicas testadas. Os
resultados da simulagc@o apontam que o firefly € melhor do que o PSO e algoritmos genéticos,
em termos de eficiéncia e taxa de sucesso. Sugere-se também que os resultados podem ser
melhores se reduzir o fator de aleatoriedade gradualmente conforme a convergéncia dos dados

através das geracdes de fireflies.
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Utilizando o mesmo conceito de algoritmos bioinspirados, em Horng e Liou (2011) o
autor propde utilizar o minimum cross entropy thresholding (MCET) utilizando como kernel o
algoritmo firefly (X. YANG, 2009) a fim de calcular limiares para segmentacao de imagens.

Assim como em Yin (2007), cada particula (FireFly) representa uma possivel solucio
contendo os possiveis thresholdings a serem utilizados. O uso do FireFly é comparado com ou-
tros algoritmos bio-inspirados, sendo eles, Particle swarm optimization (PSO), Quantum parti-
cle swarm optimization (QPSO) e o Honey bee mating optimization (HBMO), assim como os
resultados também sdo comparados com a busca exaustiva.

Comparado com a busca exaustiva, para as imagens analisadas, o firefly obteve limi-
ares muito préximos, com tempo de execucdo consideravelmente menor. Com relagdo aos
algoritmos bioinspirados, utilizando o peak signal to noise ratio (PSNR) como avaliacio, o fi-
refly apresentou resultados superiores ao PSO e ao QPSO, tanto com relacdo a qualidade da
segmentacdo como em tempo de processamento. A comparacdo com o HBMO mostra que a
performance do firefly ndo € significativamente diferente.

Em P. Rodrigues e Giraldi (2009) o autor propde uma técnica de calcular o valor de ¢
da entropia de Tsallis aplicado a segmentacdo de imagens. Partindo da ideia de que o valor
6timo de ¢ varia ndo s6 de imagem para imagem, mas também internamente em uma mesma
imagem em diferentes regides, € apresentado um algoritmo que obtém os valores dos limiares
pela entropia de Tsallis de forma recursiva. A imagem € inicialmente segmentada em duas
regides (background e foreground) utilizando um valor ¢ inicial (defini¢do a seguir), e entao
o mesmo procedimento € aplicado a cada uma das regides segmentadas, gerando diferentes
valores para g. O melhor valor para g em cada iteragdo € definido pela minimizacdo da fungdo
Sy¢/Smax onde S, é a maxima entropia obtida utilizando ¢ em [0.01,0.02,...,2.0] e Sy, @
maxima entropia tedrica do sistema. Para andlise dos resultados, foi utilizada a base de Berkley
contendo as imagens e sua segmentacdo feita por humanos como padriao de referéncia. Os
resultados mostram que a técnica proposta obteve melhores resultados que os apresentados em
Albuquerque (2004) e que utilizando a entropia tradicional de Boltzaman-Gibbs.

O trabalho de Yu e Jin (2013) também aborda o uso do firefly para determinacdo de
multiplos limiares na segmentacdo de imagens utilizando a maxima entropia como func¢ao ob-
jetivo. Considerando cada firefly como um conjunto de possiveis solucdes de limiares, o autor
compara a técnica utilizada com a busca por algoritmo genético em imagens em tons de cinza.

Os resultados mostram que o firefly consegue um melhor resultado (cerca de 15% de
diferenca) de entropia médxima (funcdo objetivo) além de levar metade do tempo de processa-

mento.
2.2 TECNICAS BASEADAS EM CLUSTERIZADORES

De acordo com Luccheseyz e Mitray (2001), assumindo a cor como uma propriedade

constante na superficie de um objeto em uma imagem e classificando os pixels de acordo com
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sua cor descrita em um espago de cores, € provdvel que diferentes objetos em cena sejam repre-
sentados por diferentes classes de pixels.

Segundo Theiler e Gisler (1997) uma "boa"clusterizacdo € aquela na qual os objetos de
uma mesma classe possuem grande semelhancas entre si e se diferem significativamente das
demais classes.

As técnicas presentes nesta categoria buscam agrupar pixels de acordo com o nivel de
semelhanga de suas caracteristicas, ndo necessariamente levando em consideragao sua posicao
espacial na imagem. Métodos como clusteriza¢do utilizando k-means (A. K. JAIN, 2010), apli-
cado a segmentacdo de imagens se enquadram nesta categoria. Outra técnica que € vastamente
aplicada a segmentacio de imagens em tons de cinza, mas que pode ser adaptada também para
0 uso em imagens coloridas € a limiariza¢do de histograma, que consiste em encontrar um ou
mais pontos de corte no histograma da imagem, estes que definem os limites entre as classes de
pixels observadas.

No caso de limiarizacdo de histograma em imagens coloridas, é necessario adaptar a
técnica para combinar a andlise de mais de um histograma (um para cada canal do espaco de

cores).

2.2.1 Segmentacio com K-means

A segmentacdo utilizando o k-means agrupa os dados calculando uma média para cada
classe definida, e entdo determina a pertinéncia do pixel a cada classe de acordo com sua dis-
tancia das medias dos clusteres.

Em Theiler e Gisler (1997) € apresentado um algoritmo baseado no k-means que utiliza
propriedades espaciais e espectrais da imagem. Os pixels vizinhos t&€m uma maior tendéncia de
pertencerem a uma mesma classe do que comparando um par aleatério de pixels. Desta forma
o autor leva em consideracao informagdes espaciais sobre os pixels, como presenca de textura
ou homogeneidade. Estas propriedades sdo importantes na segmentacao , pois sdo informagdes
que quando presentes no contexto da imagem, perceptualmente descrevem a separacdo de dreas
de interesse.

Para levar em consideracdo estas informagdes espaciais utilizando um clusterizador
como k-means, pode-se alterar a representacdo dos dados de forma que cada pixel também
possua informagdes sobre seus vizinhos, ou entdo adaptar o préprio algoritmo de clusterizagao
para ponderar a distancia espacial entre os pixels como fator de classificacao.

O trabalho de T.-W. Chen, Y.-L. Chen e Chien (2008) apresenta uma técnica de seg-
mentacdo de imagens coloridas no espago de cores HSV utilizando clusterizacdo por k-means.
Primeiramente o autor discretiza o espaco HSV em 30*8*8 posicdes e para melhor representa-
cdo das cores separa 0os componentes que possuem baixa saturacao pela sua falta de significancia

na determinagdo da cor em um histograma separado. Isto evita que cores iguais de saturacao
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0 gerem diversas vezes o0 mesmo tom de cinza repetido no espago de cores, reduzindo assim o
nimero de componentes.

Apo6s a quantizagcdo do espacgo de cores, € identificada qual a cor mais presente no es-
paco para ser definida como o primeiro centroide de um cluster. As demais cores presentes na
imagem sao analisadas com relacd@o a este centroide. A cor que estiver mais distante € selecio-
nada como um novo centréide de uma nova classe. Este procedimento € repetido até que atinja
o nimero maximo de clusteres definido por parametro, ou a distancia entre os centroides seja
menor que um valor também pré estabelecido.

Este conjunto de centroides entdo é submetido ao k-means de forma a classificar os da-
dos e a um pds-processamento que identifica segmentagdo de ruidos e bordas utilizando filtros
de andlise de vizinhanca dos pixels (informacdo espacial). O tratamento destas informacdes es-
paciais separadamente apos a clusterizagdo pelo k-means (diferentemente do trabalho de Theiler
e Gisler (1997) citado anteriormene) torna a segmentacao mais eficiente, porém por outro lado
caso a clusterizagao gere classes baseadas no ruido, este método pode ndo ser capaz de discernir

os falsos clusteres pos segmentacao.
2.2.2 Segmentaciao com Fuzzy c-means

A clusterizacdo por Fuzzy c-means (FCM) € uma técnica nao supervisionada que clas-
sifica os dados observados de acordo com sua semelhanga utilizando conceitos da logica fuzzy.
A principal diferenca entre 0 FCM e a clusterizagdo por k-means é que em FCM os dados sdo
classificados em clusteres fuzzy. A definicao de clusteres fuzzy que envolve o fator fuzzificador
m que determina o nivel de fuzzificagdo.

O trabalho Liu e Zhou (2014) aborda o uso de mais de uma feature da imagem ao
mesmo tempo a fim de determinar a segmentacio de uma imagem colorida. E abordado o uso
de caracteristicas de cor e de textura, que sdo extraidos da imagem. Informacdes sobre textura
sao obtidas a partir da fungao de Gabor, que consiste na aplicacdo de um conjunto de filtros em
orientagdes e escalas diferentes para classificacao.

Partindo destas informacdes, € utilizado o Fuzzy c-means (FCM) (BEZDEK; EHR-
LICH; FULL, 1984) para particionar a imagem, ¢ em seguida o indice de Xie-Beni (cluste-
rizagdo baseada em simetria) para determinar o nimero adequado de parti¢cdes. O resultado sao
dois conjuntos de clusteres, um baseado em cor e outro em textura. Entdo, estes dois conjuntos
de clusteres sdo combinados em uma tnica imagem segmentada. Se um pixel € pertencente a
um mesmo cluster extraido da cor, como da textura, entdo ele € considerado parte deste grupo,
caso contrdrio é separado em um cluster diferente. O resultado é uma imagem oversegmented
(muitas areas, ainda ndo otimizada).

Esta imagem ¢€ tratada utilizando algoritmos evoluciondrios de multi-objetivos. A partir
destes algoritmos obtém-se a aproximagdo do melhor conjunto de paretos dentre as informa-

¢oes, onde cada solucdo representa um resultado de segmentacao.
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O FCM por si s6 ndo considera informacgdes espaciais dos pixels se tratando de segmen-
tacdo de imagens. Chuang et al. (2006) apresenta um algoritmo baseado no FCM que incorpora
informacdes espaciais da imagem para a clusterizacdo dos dados. O uso destas informacdes faz
com que o algoritmo encontre regides de forma mais homogéneas e lide melhor com imagens
ruidosas do que um método baseado apenas no clusterizador.

Uma importante caracteristica de uma imagem € que pixels vizinhos sdo altamente rela-
cionados, ou seja, tendem a possuir caracteristicas semelhantes e a probabilidade de pertence-
rem a um mesmo cluster € alta. O autor utiliza uma janela para varrer a imagem e a componente
espacial que influencia a determinagao de um pixel pertencer a um cluster X é maior conforme
a quantidade de pixels vizinhos ja pertencentes a classe X. Os resultados demonstram maior

tolerancia a ruidos da imagem e menor susceptibilidade a criar falsos clusteres.

2.2.3 Segmentacao com Watershed

O método watereshed é inspirado na forma como a dgua interage com diferentes niveis
de elevacdo em um terreno. Em visdo computacional, especificamente se tratando de segmen-
tacdo de imagens, este método "inunda"a imagem de forma que as caracteristicas dos pixels
determinam seu relevo e como influi na distribui¢do do fluxo. Pontos iniciais de distribui¢io de
classes (geralmente nos valores minimos) sao definidos na imagem e, a partir deles, os pixels
vizinhos vao sendo classificados de acordo com sua semelhanga. A técnica é comumente apli-
cada sobre a transformacgdo gradiente da imagem, onde as dreas definidas pelos pixels de maior
valor costumam representar as bordas entre os objetos, que sdo identificadas por ndo serem
nomeadas em nenhuma classe pelo watershed.

O trabalho de Beucher et al. (1992) aborda o assunto e discute sobre sua aplicabilidade
e limitacdes. Segundo o autor, o watershed € bastante sensivel a ruidos, pois a andlise do
gradiente na maioria das vezes resulta em oversegmentation, € por este motivo, sua aplicacdo
em segmentacdo de imagem normalmente ocorre combinada com outros métodos.

Um exemplo disto é o trabalho de Haris et al. (1998), primeiramente o autor utiliza
uma técnica de redugdo de ruido preservando as bordas da imagem para obter seu gradiente.
Entdo uma primeira segmentacdo da imagem € realizada utilizando o algoritmo watershed no
gradiente da imagem. Esta segmentacdo inicial é submetida a um procedimento de merging
hierdrquico, produzindo a segmentag¢do final.

Este ultimo processo utiliza a representacdo da imagem em um grafo de regides adja-
centes em um procedimento iterativo. A cada passo, os pares de regides mais semelhantes sdao
determinados e mesclados (merge), e o grafo € atualizado para a préxima iteracdo. Este traba-
lho contorna as dificuldades de aplicacao do watershed reduzindo o ruido e unindo regides da
imagem com oversegmentation.

Em Grau et al. (2004), o autor apresenta a aplica¢do da técnica em imagens do segmento

médico. Para a segmentacdo sdo introduzidas informagdes previamente conhecidas sobre a
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natureza das imagens para serem consideradas durante a segmentacdo pelo watershed. Estas
informacdes sdo introduzidas no modelo pelo uso de célculo de probabilidade, e combinam o
uso do watershed com o registro do mapa de intensidade da imagem, utilizando marcadores

posicionados na imagem nas dreas onde deve-se iniciar o inundamento.

2.3 TECNICAS BASEADAS EM AREA

Sao métodos que tratam a imagem dentro de seu dominio espacial a fim de identificar
regides de interesse (homogéneas). A classificacdo é fortemente relacionada com a disposi¢ao
espacial dos pixels. Um destes métodos que é amplamente utilizado € técnica de crescimento de
regido (ADAMS; BISCHOF, 1994), que consiste em selecionar pontos da imagem como seeds.
A partir deste ponto os pixels vizinhos sdo analisados de acordo com sua semelhancga. Este
procedimento ocorre recursivamente aos pixels vizinhos até que esta compara¢do ndo atinja
limiar de similaridade, caracterizando o limite da drea homogénea detectada. Tremeau e Borel
(1997) utiliza esta técnica para segmentagcdo em imagens coloridas.

Um dos trabalhos que aborda o assunto € Deng, Manjunath e Shin (1999), que apresenta
um método de segmentacdo voltado para imagens naturais baseado em cor e textura. Este
procedimento se inicia contabilizando as cores presentes na imagem (quantidade de pixels por
cor) a fim de identificar quais sdo as cores mais significativas que serdo usadas para a separacao
das areas.

ApO6s a contagem, as cores relevantes obtidas sdo classificadas e substituidas na imagem
por rétulos. Esta imagem composta por rétulos € submetida a funcdes de andlise de distincia
entre os seus componentes no plano cartesiano da imagem a fim de identificar areas mais sus-
cetiveis a serem regides de interesse. A partir destas dreas, aplica-se o crescimento de regido
analisando os pixels em sua volta até a obten¢cao de um valor de parada (um vale na funcio que
indica probabilidade de borda entre as classes).

O trabalho de Zhu e Yuille (1996) combina o método de crescimento de regidao com
técnicas baseadas na detecc¢do de bordas, criando um framework para segmentacao de imagens
que leva em consideracdo tanto a homogeneidade das superficies, quanto os limites da imagem
definidos utilizando a técnica de detec¢ao de bordas ACM 2.4.

Outro método que se enquadra nesta categoria € o split and merge(HARALICK; L. G.
SHAPIRO, 1985), onde o algoritmo inicia analisando uma regiao ndo-homogénea, e subdivide-
se até encontrar pequenas dreas homogéneas. Entdo, € feito o processo inverso, sdo aplicadas
técnicas de combinacdo (merging) para unir estas pequenas dreas homogéneas a fim de se obter

as superficies desejadas na segmentacao da imagem.
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2.4 TECNICAS BASEADAS EM BORDAS

Estes métodos baseiam-se na deteccao de bordas da imagem para a segmentacdo da
mesma. A andlise pode ser feita localmente, de acordo com a vizinhanga dos pixels, se expan-
dindo recursivamente por toda a imagem, ou globalmente, que realizam otimiza¢des € manipu-
lam grandes dreas da imagem a fim de identificar as bordas em um contexto mais amplo que
as técnicas locais. O trabalho de Tao e Huang (1997) clusteriza a imagem baseado em suas
caracteristicas de cor RGB, e entdo considera a transicdo desta clusterizagdo como as bordas
da imagem. As informag¢des do gradiente de cada camada de cor sdo calculadas utilizando um
filtro Sobel (R. JAIN; KASTURI; SCHUNCK, 1995). Em Perez e Koch (1994), o autor indica
que para segmentagdo de imagens coloridas, a matiz (hue) € a caracteristica mais importante a
ser observada. Para isso demonstra que, para diversos tipos de sombras e luzes, a matiz conti-
nua inalterada, sendo um fator que determina a segmentacdo mais precisamente em cenas com
variagdo de iluminagdo. Em seu trabalho, a detec¢do de bordas é realizada aplicando um filtro
Laplaciano sobre o canal de matiz da imagem.

O artigo A. Sahoo e Chandra (2013) trata do uso do método de Active Contour Models
(ACMs) juntamente com o L’evy flight firefly para segmentacdo de imagens. Active Contour
Model é uma técnica de deteccdo de bordas que utiliza conjuntos de pontos relacionados, tam-
bém chamados de snakes, que interagem com a imagem onde o possivel contorno gera uma
forca de atracdo (energia), e a propria snake tem restricdes internas que regram sua deforma-
¢ao para delineacdo da borda. O L’evy flight algorithm (LFA) consiste na adicdo de um termo
na fun¢do de movimento do firefly baseado na distribui¢cdo de L’evy. A inclusdo deste termo
implica em uma maior aleatoriedade na movimentagdo dos fireflies, com relagdo a direcdo e
tamanho do passo.

De acordo com A. Sahoo e Chandra (2013), o ACM, quando utilizado em pequenas
janelas de busca na imagem, resulta em pouca qualidade de convergéncia da snake (contorno
ativo), atrelando-se a uma borda que possa ndo ter significado quando observada a imagem por
inteiro. Por outro lado, a busca em dreas maiores da imagem é pouco eficiente e exige pesado
processamento. O LFA ¢ introduzido a fim de cobrir estas dificuldades, sendo aplicado em um
grande espago de busca. Cada Active Contour (conjunto de pontos que representam a snake)
€ representado por um firefly. O brilho € determinado pela funcdo de energia da snake. O
algoritmo proposto converge quando atinge o maximo de gera¢des ou encontra um contorno
que atinge o limiar de energia minima requerida (conceito do ACM).

Os resultados demonstram que a técnica utilizada € capaz de encontrar os contornos
da imagem mais precisamente € com menor esforco computacional do que o método ACM

tradicional. Os testes foram realizados com imagens médicas.
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2.5 TECNICAS BASEADAS EM CARACETRISTICAS FISICAS

Grande parte dos métodos de segmentacdo de imagens coloridas estd sujeita a falhas
de segmentagdo caso os objetos na imagem estejam expostos alteracdes de luminosidade, que
afetam a uniformidade de cores nas superficies dos objetos apresentados na imagem. Uma
forma de contornar este problema € analisar como a luz interage com os objetos e considerar
tal andlise na segmentacdo. As técnicas baseadas em caracteristicas fisicas buscam classificar
os topos de objetos presentes na imagem antes de realizar a segmentagdo propriamente dita. De
acordo com Luccheseyz e Mitray (2001) os objetos podem ser divididos entre 3 categorias prin-
cipais: Dielétricos oticamente ndo-homogéneos, dielétricos oticamente homogéneos e metais.
Esta classificacdo é conhecida como modelo de reflexdo dicromdtica. Um trabalho que utiliza
esta divisdo é o de P. W. Tsang e W. Tsang (1996), que realiza detec¢do de bordas no espacgo de
cores HSV considerando a classificagdo de objetos segundo o modelo previamente citado.

Maxwell e Shafer (1997) apresenta um framework para segmentacdo de imagens que
analisa hip6teses sobre a composi¢do da imagem, levando em consideracao a iluminagdo, forma
e propriedades fisicas dos objetos obtidas a partir de uma segmentacdo inicial. Tais hipéteses
sdo analisadas, mescladas e filtradas até que o algoritmo encontre uma segmentacdo adequada

a cena.
2.6 TECNICAS BASEADAS EM GRAFOS

A segmentacdo de imagens baseada em grafos, geralmente representa o problema em
termos de um grafo G = (V,F) onde cada né v; € V corresponde a um pixel na imagem, e
uma aresta (v;,v;) € E liga os vértices v; e v;. Um valor é associado a cada aresta baseado
na propriedade dos pixels conectados por ela. Esta caracteristica pode variar de acordo com
a metodologia, mas de forma geral sdo caracteristicas que podem ser usadas para analisar a
similaridade dos pixels, como por exemplo a diferenca entre a intensidade dos pixels. Também
dependendo do método, ndo necessariamente haverd uma aresta conectando cada par de vértices
(FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER, 2004).

Um dos trabalhos pioneiros na drea é o de Zahn (1971), onde apresenta uma técnica de
segmentacdo baseada na drvore de extensdo minima do grafo observado. O critério utilizado
para segmentar € analisar as arestas e eliminar as que possuem maior peso baseado em um limiar
fixo definido. Desta forma, eliminando a relacdo no grafo entre os pixels menos semelhantes
entre si. O resultado € um conjunto de subgrafos que representam os clusteres da imagem onde
os pixels s@o mais semelhantes. Este método encontra dificuldades na segmentacao em imagens
onde hé dreas com alta variabilidade de pixels, como texturas por exemplo, segmentando uma
area que perceptivelmente seria tnica, em uma grande quantidade de pequenas dreas.

Felzenszwalb e Huttenlocher (2004) propde um método de segmentacdo baseada em

grafos onde os grafos sdo analisados para detectar bordas entre regides da imagem, e a partir
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destas informacdes, o algoritmo de segmentacdo faz a anédlise de caracteristicas globais e locais
a fim de obter a segmentacdo adequada. No trabalho é definido um predicado para avaliacao
da presenca de caracteristicas de borda entre duas regides. Este predicado é baseado na medida
de dissimilaridade dos elementos ao longo da borda, relativamente a medida de dissimilaridade
entre os elementos vizinhos em cada regido. Desta forma € levado em consideracdo ndo apenas
a relacdo local pixel a pixel, mas também o contexto da 4rea observada para corresponder a

separacdo perceptual da imagem.

2.7 TECNICAS BASEADAS EM CLASSIFICADORES ESTATISTICOS

Haralick e L. G. Shapiro (1985) sugere que uma boa segmentagdo deve separar a ima-
gem em regides simples com caracteristicas homogéneas. Diversos autores utilizam a técnica de
Bayes para segmentar imagens segundo esta premissa. Este método modela a forma de regides
segmentadas considerando o comportamento dos pixels internamente a cada regido homoge-
nea, cada regido € identificada por um label que serd utilizada na classificacdo dos pixels. A
segmentacdo entdo € realizada estimando o melhor label para cada pixel.

Em diversos trabalhos como o de Haralick e L. G. Shapiro (1985) para a definicdo dos
labels, sdo utilizadas técnicas como Markov random Fields(MRF) ou distribuicdes de Gibbs
(BESAG, 1974) pois requerem apenas a especificacdo de interagdes locais, de forma que as
interacdes locais resultam em algoritmos de segmentagdo que também se baseiam apenas em
caracteristicas locais.

Classificadores estatisticos sdo métodos supervisionados pois requerem treinamento onde
referéncias de segmentacdo sao utilizadas como padrdes para a segmentacdo de novas imagens.
Nestes casos o nimero de classes de texturas da imagem € conhecido, porém nem sempre es-
tao disponiveis informacdes sobre as propriedades destas classes. Abordando o problema com
técnicas Bayesianas, o objetivo € de inferir a distribuicao de possiveis segmentagdes. Devido as
caracteristicas mais relevantes do método serem as texturas observadas, técnicas baseadas em
classificadores estatisticos sdo comumente aplicadas em imagens aéreas e de satélites.

O trabalho de Elia, Poggi e Scarpa (2003) apresenta um algoritmo de segmentacgdo ba-
seado em um modelo de MRF em estrutura de drvore. A imagem é segmentada recursivamente
em regides cada vez menores até que um critério de parada seja atingido. A segmentacdo é
obtida como a solu¢c@o de um MAP (maximum a posteriori probability) com as regides previa-
mente modeladas como MRF. O uso da estrutura em arvore faz com que o algoritmo proposto

seja mais rdpido para encontrar a segmentacao do que outros que utilizam puramente os MRF.



20

3 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Este capitulo aborda os conceitos relevantes pertinentes ao tema do trabalho.

3.1 ESPACOS DE CORES

Em visdo computacional, o uso de imagens colorida oferece maior quantidade de in-
formacdes do que imagens em tons de cinza, pois as cores podem auxiliar discernir contornos,
contrastes e texturas que seriam menos perceptiveis se nao coloridas. Oferecendo assim uma
gama de possibilidades de aplicagdes. Algumas técnicas de processamento de imagens em tons
de cinza podem ser aproveitadas para imagens coloridas, como K-means ou c-fuzzy, porem,
necessitam de adaptac@o pois normalmente as informagdes de cores sdo representadas em mais
de uma dimensao.

Ha diversas formas de representar uma gama de cores, chamados de modelos de cores
(ou espacos de cores). Segundo Gonzalez, Woods e Masters (2009), um modelo de cores € a
especificacdo de um sistema de coordenadas e um sub-espaco deste sistema onde cada cor €
representada por um tnico ponto.

Dentre diversos espacos de cores, os mais conhecidos sdo: RGB (Red, Green, Blue),
CMYK(Cyan, Magenta, Yellow, Black), HSI (Hue, Saturation, Intensity) e HSV (Hue, Satura-

tion, Value), que serd mais abordado neste trabalho.

3.1.1 Espaco de cores RGB

O espaco de cores RGB é um modelo que descreve as cores em termos de adicdo das
cores primdrias vermelho, verde e azul (red, green e blue, iniciais que definem o nome do
modelo). O espaco de cores RGB € baseado na teoria de Young-Helmholtz (YOUNG, 1802) que
disserta sobre como os fotorreceptores dos olhos humanos funcionam para visualizar cores. A
teoria propde que a retina humana possui trés tipos de receptores que captam o comprimento de
onda das luzes incidentes na retina: os receptores de curto comprimento (azul), médio (verde) e
longo (vermelho). As forgas dos sinais recebidos por estes trés fotorreceptores sao interpretados
no cérebro como as cores visiveis. Esta teoria foi posteriormente confirmada pelos estudos
Eysenck e Keane (2000) e Svaetichin (1956)

O propdsito principal para a utilizacdo do RGB € a representacdo de imagens em equi-
pamentos eletronicos, como monitores, televisores e impressoras. Comumente, dispositivos
do género possuem em seu hardware fontes que geram as trés cores primdrias do modelo, e
representam todo seu espectro de cores combinando os valores de vermelho, verde e azul.

A quantidade de cores possiveis de serem representadas, dependem da quantidade de
bits utilizados na representacao do pixel RGB, medida conhecida como profundidade do pixel.

Em uma imagem onde seus correspondentes canais vermelho, verde e azul possuem dimensao
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Figura 1 — Representacdo do sistema de cores
RGB
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Fonte: Autor.

de 8-bit, cada pixel RGB tem profundidade 24 (8 bits pelos 3 canais). O numero total de cores
que uma imagem RGB 24-bit € capaz de representar é de (2°%)% = 16,777,216 cores.

Uma das formas mais usuais de se representar o espaco de cores RGB é no formato
de um cubo, onde os trés eixos com origem em [0,0,0] representam as cores primdrias do mo-
delo, variando de sua intensidade minima na origem, a sua intensidade médxima na extremidade
oposta. A combinacdo das trés cores em sua intensidade maxima resulta na cor branca (vértice
[1,1,1], considerando valores normalizados de 0 a 1). Um exemplo desta representacdo pode
ser observada na Figura 1.

Nem todos sistemas possuem capacidade e/ou necessidade de reproduzir imagens com
profundidade de 24-bit (imagens também conhecidas como truecolor). Por vezes, uma quan-
tidade menor de cores possiveis é mais adequada a aplicacdes que necessitam mais de perfor-
mance do que de fidelidade de exibicdo. Para estas situacdes € aplicado o conceito de safe
colors(GONZALEZ; WOODS; MASTERS, 2009), que é uma discretizacao do espago de co-
res RGB em que as trés componentes principais podem assumir apenas 6 valores distintos,
sendo eles 0, 51, 102, 153, 204 e 255. Desta forma, a combinagdo das trés componentes gera
(6)3 = 216 possiveis cores. Padrio este muito usado na web e comumente representado em 6
digitos contendo valores hexadecimais, onde os dois primeiros representam o vermelho, os dois

digitos do meio representam o verde, e os dois dltimos, o azul.
3.1.2 Espaco de cores HSV

Proposto por Smith (1978), o espaco de cores HSV classifica as cores de acordo com
sua matiz, saturacdo e valor, esta forma de representagdo facilita o isolamento da matiz e o tra-
tamento de iluminagdo se comparado a um sistema orientado a hardware (impressoras) como

RGB. Este espago € comumente representado na forma de um cone, onde sua dimensdo angu-
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Figura 2 — Representagdo do sistema de
cores HSV

A

\Y

Fonte: Autor.

lar representa a matiz de cores (hue), seu raio determina a saturagao(saturation) e sua altura
corresponde ao valor (value), tal representacdo pode ser observada na Figura 2

A saturagdo € o grau de pureza da cor e € medida pela distancia radial do eixo central do
cone, seu valor varia entre 0 e 1. Para S = 0, a variagdo da componente V resulta na obtengcao
dos tons de cinza, desde o preto para IV = 0 até o branco onde V' = 1. Assim, qualquer cor
do sistema HSV pode ser transformada em um tom de cinza, onde o valor (componente V)
determina qual o tom de cinza.

Visto que quando S=0, a cor resultante € independente de sua matiz, a significancia da
matiz para a identificag@o da cor cai conforme a saturacdo tende a 0, tornando a componente V
a principal caracteristica nestes casos.

De forma semelhante, quando a componente V possui valores muito baixos, as demais
componentes tem sua significancia reduzida, pois independentemente de saturagdo e matiz, a
cor tende ao preto (V' = 0).

Uma das motivagdes para o uso do sistema de cores HSV € a intuitividade na obtencdo de
cores, o modelo é baseado em como as cores sdo conceituadas na visdo humana, em termos de
construcdo da cor. Por exemplo, no sistema de cores RGB, se desejarmos reduzir a saturagao de
uma cor, serd necessario ajustar os valores dos 3 componentes do RGB até chegar no resultado
desejado, sendo que as alteracdes ndo sdo evidentes, nem lineares. A mesma opera¢do no HSV
¢ feita de forma mais transparente, apenas alterando a componente S do sistema.

Assim como diversos outros espacos de cores, os componentes do HSV podem ser dis-

cretos em valores pré-estabelecidos, a fim de limitar a gama de cores trabalhadas. Geralmente



23

esta técnica € adotada para reduzir o custo computacional de seu processamento em problemas
que exijam tal medida. Um exemplo disto € o HSV 162 (MATHIAS; CONCI, 1998), onde a
matiz € discretizada em 18 unidades, o valor em 3 e a saturagdo também em 3, gerando um

espaco de cores com apenas 162 cores (18 * 3 * 3).

3.1.3 Espacos de cores CIE

Os sistemas de cores CIE (Commission International de I’Eclairage) foram desenvol-
vidos para representar a uniformidade perceptual e caracteristicas psicofisicas presentes na vi-
sualizacdo das cores por um observador humano (CHENG et al., 2001). As primdrias de um
sistema CIE sdo as componentes X, Y e Z, qualquer cor pode ser representada por uma com-
binacao destes componentes. Os valores de X,Y e Z podem ser obtidos por uma transformagdo
linear das componentes RGB. A matriz de transformacgao de acordo com o NTSC (National

Television System Comission, United states) € aplicada segundo a Equacao (1).

X 0.607 0.174 0.200\ (R
Y [=10299 0587 0114( |G (1)
Z 0.000 0.066 1.116) \B

Existem diversos espacgos de cores CIE criados a partir das coordenadas XY Z, dentre
os quais, dois bastante conhecidos sdo os espacos CIE(L*,a*,b*) e CIE(L*u*v*)(X. ZHANG;
WANDELL, 1997). Estes espagos sdo obtidos através de transformag¢des ndo-lineares das co-
ordenadas XY Z. No CIE(L*,a*,b*) o valor L* representa a luminancia da cor, sendo L* = 0
para preto e L. = 100 para branco, o valor de a* € a variacdo entre o vermelho e o verde (valores
negativos tendem ao verde, enquanto valores positivos tendem ao vermelho), e a coordenada b*
que representa a variacdo da cor entre o azul e o amarelo (valores negativos tendem ao azul, e
positivos ao amarelo). ‘A representacdo do espaco de cores CIE(L*,a*,b*) pode ser observada na
Figura (3). O sistema de cores CIE(L*,u*,v*) utiliza as coordenadas de forma semelhante em
funcionamento, porém possui transformagdes cromaticas diferentes (o L € mantido).

O CIE(L*a*b*) € definido nas Equagdes (2).

Y
L* =116({ ) — 1
6({/ ) — 16
X Y
* 3 3
a _500(‘/7(0 ‘/70)’
JY | Z
b*:2 3~ 3 = 2

Onde X% > 0.01, XO > 0.01le Z% > (.01, sendo Xy, Yj e Zy as coordenadas do espaco

que juntas representam a cor branca.
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Figura 3 — Representacdo do sistema de cores
CIELAB

White |

-d +a
Green Red
Black
Fonte: Autor.
O sistema CIE(L*,u*,v*) é dado pelas Equacdes (3).
Y
L*=116(y/—) — 16
({5 =16,
4X
*=13L" —
" X5y 32 W)
6Y
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Onde Xlo > 0.01 e up, vy sao os valores para a cor branca definida pelas coordenadas

(X,Y,Z) por wisv37 © Toiy 37 respectivamente.
Os pontos dos espago de cores CIE(L*,a*,b*) e CIE(L* ,u*,v*) sdo pontos em um espago
tridimensional e suas diferencas podem ser calculadas de acordo com sua distincia euclidi-
ana. Esta possibilidade é importante se tratando de segmentacdo de imagens, juntamente com
a caracteristica de representar a diferenciacdo de cores de acordo com a percep¢do humana.
Caracteristica esta que ndo estd presente no sistema RGB. A distincia entre duas cores distintas
no espago CIE(L*,a*,b*) é dada por AE,, = \/(AL*)2 + (Aa*)? + (Ab*)2. Analogamente, a
distancia no espago CIE(L*,u*,v*) é dada por AE,, = \/(AL*)2 + (Au*)? 4 (Av*)2.

Esta distancia € bastante ttil quando segmentando imagens com o objetivo de separar as

areas de forma semelhante a que uma pessoa a faria a mao.
3.2 SEGMENTACAO DE IMAGENS COLORIDAS

As cores sdo elementos fundamentais da visao humana para interpretagdo do ambiente.
Cores sdo determinadas pelo comprimento de onda das luzes incidentes na retina que sdo por

noés interpretadas. A segmentacdo de imagens coloridas envolve desafios com relagiao a forma
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Figura 4 — Exemplo de histograma

Fonte:Autor.

imagem (a esquerda) e seu histograma (a direita)

de tratamento das informacgdes, visto que existem diversas formas de representa-las (Secao 3.1),
e dentre estas formas, varios métodos de interpretacao e andlise dos dados.

N. R. Pal e S. K. Pal (1993) apresenta a segmentacdo de imagens coloridas e considera
que se assemelham as imagens multiespectrais, uma vez que uma imagem colorida pode ser
descrita pela soma de diversos canais (dependentes do espaco de cores utilizados). Portanto,
métodos utilizados para andlise de imagens multiespectrais podem também ser aplicados 4 ima-
gens coloridas. Um conceito fundamental para a segmentacao de imagens (coloridas ou ndo) é

a andlise de histogramas.

3.2.1 Analise de histogramas aplicada a segmentacao de imagens

De acordo com Roger (2010) os histogramas podem ser utilizados para distinguir na
imagem objetos que se diferem nas caracteristicas descritas no mesmo. Para facilitar a com-
preensao do conceito, o assunto serd abordado tratando de imagens em tons de cinza, porém, o
funcionamento também se aplica 4 imagens coloridas de forma semelhante.

O histograma, inicialmente proposto por Pearson (1895), € uma representacdo grafica
da distribui¢do de dados numéricos. Ele estima a probabilidade de distribuicao de varidveis. No
caso de segmentagdo de imagens em tons de cinza, estas varidveis representam a intensidade de
cada pixel. Os valores presentes no histograma siao a quantidade de pixels (eixo Y) que possuem
X valor de intensidade (Valores discretos no eixo X). Desta forma, observando o histograma ¢
possivel calcular a probabilidade sobre o valor de intensidade um pixel aleatério selecionado na
imagem. Um exemplo de histograma pode ser observado na Figura (4)

Em segmentacdo de imagens, um valor de intensidade fr pode ser determinado a partir
do histograma e utilizado como limiar de segmentac¢do, separando possiveis dreas de interesse
do restante da imagem, caso a diferenca de intensidades entre estas dreas seja suficiente para
tal.
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A segmentacdo de uma imagem utilizando apenas um tnico valor fr mapeia todos os
pixels com intensidade superior a f; como branco, e todos os demais como preto (no caso de
uma imagem em tons de cinza). Este tipo de segmentacio pode ser utilizado com mais valores
de limiares. Quanto maior o ndmero de limiares, mais a imagem segmentada tende a parecer-se
com a original.

Geralmente, os clusteres sao definidos no histograma por picos (Gaussianas) que enfa-
tizam os principais valores dos pixels presentes na imagem. A segmentacao utilizando limiares
no histograma tem resultados melhores, caso estes picos estejam bem definidos e separados no
histograma. Caso contrario, a sobreposi¢cao destes clusteres pode resultar em falhas na segmen-
tacdo. Outra forma efetiva de utilizar o histograma na segmentacio de imagens € classificar os
pixels de acordo com os picos do histograma utilizando a "Distincia de Mahalanobis".

A separacgdo relativa destes picos do histograma, por vezes é medida pela Distancia
de Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936). Esta medida € utilizada para determinar a proba-
bilidade de um pixel pertencer a um determinado conjunto (background ou foreground, por
exemplo). Se especificada a "localizacdo"do pixel de acordo com sua intensidade f, e a média
e desvio padrdo do pico do histograma referente a uma classe n de pixels como ., € o, respec-
tivamente, entdo podemos pensar na distdncia de Mahalanobis de forma intuitiva. O célculo da

distancia normalizada no histograma pode ser definido pela Equacao (4).

f_ﬂn
On

dy = “4)

O minimo entre conjunto de distancias d,, representa a qual classe este pixel deve perten-
cer. (Yong ZHANG et al., 2011) utiliza este conceito da distancia de Mahalanobis em conjunto

com o PSO (Secdo 3.3.1) na segmentacao de imagens
3.2.2 Imagens coloridas e imagens espectrais

Imagens coloridas sdo compostas de diversos canais que compdem as propriedades de
cada pixel. A quantidade e natureza destes canais varia de acordo com o espaco de cores
utilizado (Secdo 3.1). Tomando como exemplo uma imagem RGB, a mesma pode ser descrita
como f[x,y,\,| onde n representa o indice para os canais vermelho, verde e azul. A imagem

pode ser descrita por (5).

g[:c,y] = f[x7y7)‘7“] + 6 ’ f[l',y;)\g] + - f[iU,y)\b] (5)

Onde os coeficientes [, /3, 7] sdo constantes determinadas pelo filtro de espectro e sen-
sitividade do meio de obtencdo da imagem. No caso do RGB, a imagem pode ser observada
como a junc¢ao de 3 imagens, cada uma correspondendo as intensidades dos pixels com relacao
a um canal. Normalmente, a intensidade de um mesmo pixel, nas trés imagens ¢é diferente,

mas os valores dos pixels vizinhos s@o correlacionados. Por exemplo, para um objeto predo-
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minantemente verde, a intensidade do canal verde serd alta, enquanto dos demais canais sera
baixa.

Tratando de processamento de imagens coloridas, as abordagens possiveis caem em
duas principais categorias (GONZALEZ; WOODS; MASTERS, 2009). Na primeira, cada
componente (canal) da imagem € processado separadamente e entdo combinados para obtencao
do resultado final. Na segunda, € trabalhando diretamente com os pixels coloridos. Como
imagens coloridas possuem ao menos trés componentes, os pixels podem ser considerados como
vetores. Utilizando o sistema RGB como exemplo, um ponto de cor no espaco de cores é
definido por um vetor, que vai da origem a coordenada no espagco RGB. Um exemplo pode ser

observado na Equacao (6)

CR R
c=lcg| = |G (6)
Cp B

Esta equacdo indica que os componentes de ¢ s@o os componentes RGB de um ponto da
imagem. Levando em consideracdo que os componentes de cores sao fungdes das coordenadas

(x,y), tem-se a Equagdo (7)

cr(z,y) R(zy)
c(zy) = |ea(zy)| = |G(zy) (7)

cp(z,y) B(z,y)
Para uma imagem de tamanho M x N, ha M N vetores ¢(z,y), paraxz = 0,1,2,....M —
1;y =0,1,2,....,N — 1. O fato de os pixels possuirem mais de um componente, deve-se determi-
nar a forma adequada de representar e interpretar cada um destes componentes no espaco (x,y)
da imagem. Um meio simples de fazer isto € tratar cada componente separadamente, sendo
assim possivel aplicar as mesmas técnicas utilizadas no histograma em tons de cinza, em cada
um dos canais que compdem a imagem. Porém, o resultado de analisar cada componente indi-
vidualmente nem sempre € equivalente ao processamento do pixel como um vetor no espago de

cores.
3.2.3 Segmentacio no espaco de cores HSI/HSV

No caso da segmentagdo de imagens utilizando o espaco de cores HSI, Gonzalez, Woods
e Masters (2009) afirma que este espago de cores € conveniente a segmentacao pois as cores
estdo representadas em uma unica dimensdo (matiz). Normalmente, a saturacdo € utilizada
como um segundo recurso para isolar regides de interesse dentro do canal da matiz. Por sua
vez, a intensidade € menos utilizada para segmentacdo pois ndo contem informacgdo de cor.
De acordo com Cheng et al. (2001), no sistema HSI, a matiz ndo pode ser identificada caso a

saturacao seja zero, e a saturacdo nao pode ser identificada caso a intensidade seja zero.
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Para segmentar objetos de diferentes cores, pode-se aplicar os algoritmos de segmenta-
¢do apenas ao componente da matiz (hue), identificando um limiar que seja capaz de distinguir
os objetos em questdo. Este método € particularmente eficiente em imagens de iluminacao nao
uniforme, como sombras, visto que a matiz € representada de forma independente a intensidade.
E se tratando de esforco computacional, a segmentacido baseada na matiz (1 dimensdo) exige
menor processamento comparado ao RGB (3 dimensdes). A desvantagem do uso desta técnica
¢ a inconsisténcia crescente dos valores da matiz, conforme se aproximam do eixo central do
cone que representa o HSI (baixa saturacdo), causando descontinuidade na representagdo das
cores (CHAPRON, 1992). Além disso, quando os valores de intensidade se aproximam de seus
extremos (branco ou preto), a matiz e satura¢do perdem significancia na segmentacgao.

No quesito de segmentagdo de imagens, os espagos HSI e HSV trabalham de forma bas-
tante semelhante, pois ambos mantém sua matiz em um canal separado e portanto € facilmente
isolada das demais caracteristicas. Utilizando como exemplo o HSV, como conforme menor
o valor da saturacdo, menor também a diferenciacdo de cores baseadas na matiz. Sendo as-
sim uma abordagem possivel para o problema € a determina¢@o de um limiar de saturagdo que
define até que ponto a matiz € relevante na classificacio (SURAL; QIAN; PRAMANIK, 2002).

3.2.4 Segmentacio no espaco de cores RGB

Sendo o objetivo da segmentacgao classificar os pixels de uma imagem RGB em grupos
de acordo com sua similaridade, € necessdrio primeiramente especificar uma forma de medir
esta similaridade. Uma das formas de fazer isto € utilizando a distancia euclidiana.

Sejam a e b dois pontos aleatdrios no espago de cores RGB. a e b pertencerdo 4 uma
mesma classe caso a distancia entre eles ndo ultrapasse um valor de limiar estabelecido. Esta
forma de representacdo de similaridade permite estabelecer um limiar unidimensional Dy, pois
analisa a unidade de distancia entre as cores, ao invés de suas componentes RGB, ainda que a
distancia D(a,b) seja f(R,G,B), como apresentado na Equacéo (8) (GONZALEZ; WOODS;
MASTERS, 2009).

D(ab) = \/(ar — bgr)? + (ag — bG)? + (ap — bp)? (8)

Onde R, G e B sdo os componentes RGB de seus respectivos pontos do espago de cores.
A drea do espago de cores em que D(a,b) < Dy é uma esfera de raio Dy com seu centro definido
em a. Os pontos internos e na superficie desta esfera satisfazem as condi¢Oes de similaridade
com a, e os externos ndo. Classificando estes pontos na imagem como duas diferentes classes,
o resultado é uma imagem segmentada bindria (preto e branco).

Um problema na utilizagdo das coordenadas RGB para determinacdo de similaridade
entre as cores, € que sua distancia euclidiana ndo € perceptualmente uniforme, ou seja, as di-
ferencas entre as cores percebidas pela observacdo humana nio sao proporcionais a distancia

euclidiana entre estas cores no espaco RGB. Para reduzir este problema, foram introduzidos
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os modelos de cor CIE(L*a*b*) e CIE(L*u*v*), que t€m o intuito de que a distdncia entre as
cores em seu espaco seja aproximadamente equivalente as diferencas percebidas pelos seres

humanos.

3.3 ALGORITMOS BIOINSPIRADOS

De acordo com Binitha e Sathya (2012) as metodologias de solucdo de problemas, sdo
classificadas em duas principais categorias: Métodos exatos (l6gico-matemdticos) e heuristi-
cas. As heuristicas se mostram superiores em problemas complexos de otimizagdo, onde os
métodos exatos falham ou se tornam invidveis devido ao esfor¢o computacional. Os algoritmos
bio-inspirados sdo meta-heuristicas que se baseiam nas estratégias adotadas pela natureza para
processos que podem ser vistos como problemas de otimizagao.

Alguns exemplos de algoritmos bio-inspirados sdo: particle swarm optimization (PSO)
firefly (FF), ant colony (AC), entre outros. De acordo com X.-S. Yang (2010b) a maioria dos
algoritmos cldssicos sdo deterministicos, e parte deles sdo baseados em informagdes de gradi-
ente. Tais algoritmos funcionam bem com problemas unimodais continuos, porém, encontram
problemas caso haja alguma descontinuidade na fungdo objetivo. Pelo fato dos algoritmos bio-
inspirados serem métodos estocdsticos (meta-heuristicas), os mesmos ndo compartilham esta

limitacdo.

3.3.1 Particle swarm optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) (KENNEDY, 2010) € uma técnica de otimizacdo
estocéstica baseada em populagdo, inspirada no comportamento de pdssaros e cardumes de
peixes.

O modelo bésico de PSO (KENNEDY, 2010) consiste em um conjunto de particulas
dispostas em um espago de busca que representam as possiveis solu¢des do problema proposto.
Estas particulas interagem entre si de acordo com sua fun¢do de aptidao a fim de convergir para
um resultado adequado.

As particulas sdo iniciadas com valores aleatorios (posi¢des) € movem-se iterativamente
pelo espaco de dimensao d definida pelo problema em busca da solu¢do. A proximidade da
solucdo representada pela particula com relagdo a solugdo desejada € medida por sua fungdo de
aptiddo f também definida pelo problema.

Cada particula tem sua posicao representada pelo vetor X; (sendo ¢ o indice da par-
ticula), e a velocidade representada pelo vetor V;. As melhores posi¢cdes visitadas por cada
particula (definidas pela funcdo de aptiddo f) sdo armazenadas em um vetor de ¢ posicdes, bem
como seus valores d-dimensionais(pbest).

Durante o tempo de iteracdo ¢, a alteracdo de sua velocidade anterior para a atual é

determinada pela Equagdo 9
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Vier =ws v+ ¢y xry % (Py— x;) + co %y % (P — ;) 9)

Onde: = 1,2,...,N, w € o peso da inércia, r; e o sdo nimeros aleatdrios definidos no in-
tervalo [0,1] a fim de manter a diversidade da populagdo, ¢; é uma constante positiva conhecida
como coeficiente do componente social, co € uma constante positiva conhecida como coefici-
ente do componente de autoconhecimento, P, € a melhor posi¢do encontrada até o0 momento
considerando todas as particulas, e P; é a melhor posicao visitada pela particula em questdo. A
nova posic¢do da particula é definida por 10 (CLERC, 2010)

Xip1 = + Vi (10)

Na Equacgao 9, a particula decide para onde deve se mover levando em consideragdo sua
prépria experiéncia, que é sua melhor posi¢ao visitada até o momento (F;), e a experiéncia do
enxame, que € a melhor posi¢do visitada em todo sistema (). A fim de guiar as particulas
efetivamente na exploracdo das solugdes do sistema, sua movimenta¢cdo durante uma iteracdo
deve ser limitada por uma velocidade maxima (V,,,,,) (KENNEDY, 2010)

Ou seja, cada particula mantém o registro de suas coordenadas no espago de busca as-
sociadas ao melhor resultado encontrado por ela at¢ o momento. Este registro é levado em
consideragdo em conjunto com a andlise da aptidao de suas particulas vizinhas e o melhor re-
sultado atingido considerando todo o sistema para a determinagdo da velocidade e direcdao do
movimento da particula em questdo. Desta forma a particula tende a se aproximar das dreas
mais promissoras do espago de busca. Na formulagdo deste movimento hd também um fator de
aleatoriedade presente que favorece a exploragcdo do espaco de busca evitando que as particulas
movam-se linearmente.

O algoritmo pode ser descrito da seguinte forma:

Entrada: Parametros de inicializacdo do algoritmo (cy, ¢, w, V.., tamanho da populagdo,
méximo de iteracoes, 11 € 72)

Saida: A otimizagao tendo o maior valor de aptiddo encontrado.

Passo 1: Gerar aleatoriamente particulas e suas respectivas velocidades.

Passo 2: Calcular a aptidao de cada particula.

Passo 3: Se a posi¢ao atual da particula € melhor que seu histérico anterior, atualizar as parti-
culas para refletirem este fato.

Passo 4: Encontrar a melhor particula do enxame, atualizar as posi¢des das particulas segundo
as Equacdes 9 e 10.

Passo 5: Voltar ao passo 2 até que o nimero maximo de iteracdes seja excedido, ou o valor
6timo de aptidao for encontrado.

Passo 6: Retornar o melhor valor encontrado e finalizar.

Para a implementacao do PSO, ha dois passos importantes que definem o funcionamento

do algoritmo: A representagdo da solugdo (defini¢cdo do espaco de busca) e a fungdo de avalia-
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cdo. Estes os que requerem maior atencdo pois sdo fundamentais para a movimentacao efetiva
das particulas dentro do espaco de busca a fim de guiarem-se as areas com maior probabilidade
de encontrar uma solugdo Gtima.

O PSO, assim como outros algoritmos evoluciondrios pode ser aplicado para resolver a
maioria dos problemas de otimizacao e que podem ser convertidos em problemas de otimizagao.
O PSO possui aplicagdes em diversas dreas, como reconhecimento de padrdes, segmentacio de
imagens e otimizacdo multi-objetiva. Outro motivo pelo qual o PSO ¢é adotado é que nao ha
muitos pardmetros complexos que necessitem ser ajustados. Uma configuracdo com pequenas
variacdes paramétricas pode funcionar bem em uma ampla variedade de aplicagdes.

Diversos trabalhos como Hu e R. Eberhart (2002), R. C. Eberhart e Shi (2001) e Shi e
R. C. Eberhart (2001) exploram o modelo fundamental do PSO e o adaptam para aplicacdes
mais especificas aprimorando sua busca de resultados. Esta maleabilidade do algoritmo gera

inimeras possibilidades de implementacdes diferentes em diversas dreas de interesse.

3.3.2 Algoritmo Firefly

O algoritmo Firefly é um algoritmo de meta-heuristica inspirado no comportamento de
vagalumes (fireflies). Este algoritmo foi introduzido inicialmente por X. Yang (2009) que o
descreve a partir das seguintes regras: (1) Todos fireflies sdo unissexuais, assim qualquer firefly
pode ser atraido por qualquer outro; (2) A atracdo € proporcional ao brilho, de forma que um
firefly de brilho menor tenda a voar em direcdo a seu vizinho mais brilhante. No caso do firefly
ser o mais brilhante, 0 mesmo se movera aleatoriamente.

O conceito basico do Firefly € de modelar problemas de otimizacio ndo linear associ-
ando as varidveis do problema aos fireflies. Cada firefly possui um "brilho"que € determinado
de acordo com uma fung¢do objetivo definida pelo problema que analisa a aptiddo de cada firefly
representar a solucdo Otima em questdo. Entdo, a cada iteragdo, os valores das varidveis dos
fireflies sao atualizadas respeitando um conjunto de regras até a convergéncia. Para cada gera-
¢do, seguem-se os seguintes procedimentos:

(1) Avaliacao do brilho;

(2) Célculo das distancias entre cada par de fireflies;

(3) Movimentagao de atragdo dos fireflies de acordo com seu brilho;
(4) Armazenamento do melhor resultado;

(5) Geracao aleatoria de novas solugdes.

A funcdo de avaliacdo do brilho dos fireflies € sua parte principal (Kernel) e € determi-
nada de acordo com o problema em questdo. Para problemas de maximizacdo, o brilho pode
simplesmente ser proporcional a fun¢do objetivo. Outras formas podem ser definidas de forma
similar a fun¢do de avaliagdo dos algoritmos genéticos (DEB et al., 2002). O algoritmo Firefly

(FA) pode ser observado em (1).
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Algoritmo 1 — Algoritmo Firefly

Funcdo objetivo f(x),z = (z1,...,x4)"
Gerar populacdo inicial de fireflies x;(i = 1,2,...,n)
Brilho /; em x; é determinado por f(x;)
Defini¢ao do coeficiente de absor¢do de luz ~y
while t < MaxGen do
for i < 1,n do
for j < 1,ido
if [j > I, then
Mover firefly ¢ em dire¢do de j em d-dimensoes;
end if
Atragdo varia com a distancia r por exp[—77]
Avaliar novas solucdes e atualizar intensidade do brilho
end for
end for
Ranquear os fireflies e encontrar o melhor atual
end while

De acordo com X.-S. Yang (2010b), além da fun¢do kernel, outros dois pontos impor-
tantes sdo a variagdo da intensidade de luz e a formulagdo da atragdo. Normalmente assume-se
que a atracdo € determinada pelo brilho, que € associado a fun¢do objetivo. O brilho de um fi-
refly € um valor determinado associado a ele naquela posi¢ao, porém, sua atratividade ¢ relativa
aos demais. Portanto, ird variar de acordo com a distancia r;; entre os firelies i e j. Adicio-
nalmente, a intensidade da luz diminui conforme a distincia de sua fonte e a luz € absorvida
no meio em que se propaga. Desta forma, a atratividade deve variar e acordo com o grau de

absor¢do. A intensidade da luz I(r) varia de acordo com a raiz inversa I(r;;) = —*5, onde

my)
I, € a intensidade da luz na fonte. Para um coeficiente de absorcdo fixo v, a intensidade da
luz I varia com a distancia  como apresentado na Equacdo 11, onde /; € a intensidade de luz

original.

I =1Ie " (11)

A atratividade € proporcional a intensidade da luz vista pelos fireflies adjacentes, de
forma que o coeficiente 5 pode ser definido pela Equacdo (12), onde 3, € a atratividade em

rij =0

B = IBe " (12)

A distancia r;; entre dois fireflies ¢ € j nas posigdes x; € x;, respectivamente, € definida

pela Equacdo (13).

d
T’z'j=||fci—xj\|=¢Zm zjx)? (13)
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O movimento de um firefly ¢ atraido por um outro firefly mais brilhante j € determinado
pela Equacdo (14).
r2.
x; = + Boe 7 (x; — xi) + ag (14)

Onde [ é a atratividade na distancia » = 0, -y € o coeficiente de absor¢ao de luz, a é o
parametro de aleatoriedade, e ¢; ¢ um vetor de nimero aleatdrios; ou seja, o segundo termo da
equagdo € devido a atracdo, e o terceiro termo € o fator randomico da movimentacao.

Basicamente, o parametro ~y caracteriza a varia¢ao da atratividade, e seu valor é impor-
tante na determinacdo da velocidade de convergéncia e como o algoritmo se comporta (X.-S.
YANG, 2010a). Na prética, v = O(1) é determinado pelo tamanho S do sistema a ser oti-
mizado. Em um extremo, quando v — 0 a atratividade € constante § = [3;. Desta forma a
intensidade da luz ndo decai com a distancia do observador e um firefly pode ser observado a
partir de todo o dominio fazendo com que o modelo passe a se assemelhar bastante com um
caso especifico de PSO. Se a iteracdo interna de j for removida e [; for substituido por um
maximo global g, o FA torna-se o PSO padrio e, consequentemente, sua eficiéncia passa a ser
a mesma também. Por outro lado, se 7 — oo, temos que 5(r) — d(r). Isto significa que a
atratividade € quase zero vista pelos outros fireflies; ou seja, os fireflies ttm um campo de visao
muito curta e sofrem pouca ou nenhuma influéncia dos demais. Neste caso € como se todos os
fireflies se movessem de forma aleatéria. O que corresponderia ao método de busca aleatdria.
Entdo v parcialmente controla a forma que o algoritmo se comporta.

Em estudos como X. Yang (2009) e Horng e Liou (2011), o Firefly obteve resultados
superiores de otimizacdo se comparado & outros algoritmos bioinspirados com o mesmo propo-

sito, obtendo resultados similares a busca intensiva em menor tempo de processamento.
3.3.2.1 Firefly aplicado a segmentagdo

O firefly € o algoritmo utilizado neste trabalho para defini¢do dos limiares que compdem
a segmentacdo. Nesta secdo é abordado sua aplicacio especifica a este caso.

Para cada um dos canais HSV da imagem, o firefly busca os valores 6timos de sepa-
racdo do histograma segundo sua distribui¢do, utilizando a funcdo de avaliagdo parametrizada
(kernel). Como exemplo inicial serd utilizada a entropia nao-extensiva de Tsallis. O funciona-
mento desta fung¢do pode ser observado no Algoritmo 2 de P. S. Rodrigues et al. (2015). Neste
algoritmo, Z representa a funcdo de avaliacdo, ou seja, o kernel. A dimensao d é dada pelo
nimero de limiares desejados, onde cada dimensao do resultado de saida representa o valor de
um limiar.

Nesta implementagio, a cada iteragdo t, a solug¢do f; depende principalmente da solucio
f; e adiferenca entre seus brilhos r; ; para todos fireflies j. O brilho de um firefly i € atualizado
quando ¢ € menos brilhante que qualquer outro firefly 7. A influéncia sofrida neste caso é

determinada pelo fator de atracdo /3, o coeficiente de absor¢@o v e o tamanho do passo .
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Algoritmo 2 — Firefly aplicado a defini¢ao de multiplos limiares

Entrada: n: Nimero de vagalumes em cada geragdo; d: dimensao do problema; :
coeficiente de absor¢do; «v: passo; (3: fator de atragdo; I': nimero maximo de geragdes
Saida: Conjunto de limiares f; = {z}, z5%,....z%}
iniciar as varidveis: t = 0, o = 1.0
Gerar populacdo inicial aleatoria { fi, fo,....fn}
Para cada firefly f;, calcular o brilho a partir da funcao de avaliagido Z( f;)
while ¢ < I" do
for:=1—ndo
forj=1—ndo
Calcular a distancia r; ; entre os brilhos Z(f;) e Z(f;);
end for
end for
fori:=1—ndo
Fungido de avaliagdo Z( f;)
forj=1—ndo
if Z(.ﬂ) < Z(f]) then
Mover firefly f; em dire¢do de f; de acordo com a seguinte regra de atualizagdo:
Gerar nova solugao aleatéria y = {x1, zo,...,x4}
o = aoy
Bo = 565}7(_77’@2@)
fork=1—ddo '
zj, = (1= Bo)wy + Boxy +
end for
end if
end for
end for
Para cada firefly f;, calcular seu brilho Z( f;)
Ordenar os fireflies de acordo com seu brilho
Considerar o firefly com maior brilho f; como o resultado atual
t=t+1
end while

O tipo de funcdo de avaliacio Z que determina o brilho tem grande influéncia no re-

sultado e pode ser alterada de acordo com a necessidade do problema independentemente do

firefly.
3.3.3 Colonia de formigas

O algoritmo Ant Colony (AC) (DORIGO et al., 2008) ¢ um método de solugdo para pro-
blemas de otimiza¢c@o combinatorial (COP) baseado no comportamento de formigas e na forma
que utilizam para guiarem-se através de uma substancia que expelem chamada feromdneo. O
algoritmo de colonia de formigas é aplicado a problemas de otimizacdo combinatorial. Um
problema de otimizac¢do combinatorial é definido pelo terceto (.9, €2, f) (DORIGO, 2007), onde



35

S € o espago de busca, {2 é o conjunto de restricdes do problema e f € a funcdo objetivo a ser
minimizada.

Define-se o espago de busca S, é dado um conjunto de varidveis discretas X;,7 = 1,...,n.
Os elementos de .S sdo atribuicdes em que cada varidvel X; possui um valor vf de seu dominio
D;, onde i e 7 representam os indices de identificagdo do item do espaco de busca em questdao. O
conjunto de solugdes vidveis S C S € dado pelos elementos de S que satisfazem o conjunto de
restrigdes €2. Uma solugdo s* € Sg, € a solugdo 6tima se, e somente se, f(s*) < f(s)Vs € Sq.

O conjunto de todas solugdes 6timas € denotado por S§, C S. A solucdo de um COP
requer ao menos um s* € S.

No AC, "formigas"artificiais constroem uma solucao para um COP transitando em um
grafo de construcdo totalmente conectado, chamado de grafo de construcdo, definido da se-
guinte forma. Cada varidvel de decisdo X; € chamada de componente de solu¢do e denotada
por ¢;;, o conjunto de todos ¢;; constitui C. O grafo de construgio G (V,E) é criado associando
os componentes C' com o conjunto de vértices V' ou de arestas . Um valor de feromonio 7;;
€ associado a cada c;;. Estes valores de feromonio sdo atualizados pelo algoritmo durante a
busca pela solugdo. As formigas se movem pelo grafo de construcdo influenciadas pelo valor
de feromonio encontrado. Cada formiga adiciona um certo valor de feromodneo nos vértices e
arestas visitados. A quantidade A, depositada depende da qualidade da solugdo encontrada.
Analogamente, as formigas seguintes utilizam-se desta informacao para guiarem-se em direcao
as regides mais promissoras do espaco de busca (YASEEN; AL-SLAMY, 2008).

A atualizacdo do feromoneo tem o objetivo de fazer com que as solu¢des melhores do
espaco de busca e seus vizinhos sejam mais explorados pelas iteracdes seguintes. Para isto
existem dois mecanismos que sao usados para garantir que as formigas guiem-se as dreas mais
promissoras. A primeira, que é o deposito de feromdneo aumenta a quantidade de feromoneo
da solucdo dos componentes associados a um conjunto .5,,,,¢ de boas solugdes, fazendo que tais
solucdes se tornem mais atrativas as formigas na proxima iteracdo. O segundo mecanismo € a
evaporacgao das trilhas de feromodneo, que faz decair com o tempo a quantidade de feromdneo
previamente depositados pelas formigas. Este mecanismo se faz necessério para evitar a rdpida
convergéncia do algoritmo em uma regido sub-otimizada do espaco de busca. Implementando
assim uma forma util de "esquecimento"dos caminhos anteriores, favorecendo a exploragdo de

novas dreas. A atualiza¢do do feromdnio é comumente implementado segundo a Equagao (15)

=0 =prg+ > gls) (15)

s€Supdlcl€s
Onde Sy, € o conjunto de solu¢des consideradas promissoras (pela quantidade de fe-
roméneo, p € (0,1] é a taxa de evaporagdo, g(-) : S — RT é uma fung¢do tal que f(s) <
f(s") = g(s) > g(s'). Esta fun¢do determina a qualidade da solucd@o e é chamada de fungdo de
avaliagdo.
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Os algoritmos AC normalmente diferem na forma de atualizacdo do feromoéneo. Dife-
rentes especificacdes de como determinar 5,4 resultam em diferentes formas da Equacdo (15).
Tipicamente S, € um subconjunto de S, U {54}, onde Sj., € 0 conjunto de todas solugdes
construidas na iteragdo presente, € Sy, € a melhor solugdo encontrada até o momento (DORIGO;
BIRATTARI, 2010).

A construgao das solugdes é um processo iterativo iniciando com um conjunto vazio de
solugdes parciais s” = (). A cada iteracdo, S, é estendida adicionando uma possivel componente
da solugdo dentre o conjunto de vizinhos possiveis N (s?) C C. O processo de construgio de
solucdes pode ser considerado como um caminho no grafo G.(V E).

A escolha de um componente de solucdo de N (s?) é feita probabilisticamente a cada
passo e guiado por um mecanismo estocdstico, onde € influenciado pela quantidade de feromo-
neo presente em cada elemento de N (sP).

As regras para a escolha destes componentes variam de acordo com a aplicacdo. Uma
das regras mais conhecidas segundo (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996) para escolha

da solucdo € apresentada na Equacgdo (16).

a B
Tiz * Mij

p(cij|s?) = 3 Vei; € N(sP) (16)

cijEN(sP) T’L% * U

Onde 7;; e n;; sdo respectivamente o valor do feromdnio e o valor da heuristica associada

com o componente ¢;;. E a e 3 sdo valores reais positivos que ponderam 7;; e 7;; definindo sua
importancia.

O trabalho inicial no AC foi fundamentado em experimentos com o objetivo de demons-

trar que as ideias presentes nesta técnica podem originar algoritmos que funcionem bem.
3.4 METODOS ENTROPICOS

Em teoria da informagdo, a distribui¢do probabilistica de eventos juntamente com a
quantidade de informagdo presente em cada evento define uma varidvel aleatéria cujo valor
esperado é a média da quantidade de informagdo (entropia) gerada por sua distribui¢do. Os
métodos entropicos destinam-se a medida de incerteza de uma varidvel aleatéria. A entropia
niao depende vos valores assumidos por esta varidvel aleatéria, e sim sobre a probabilidade

destes valores ocorrerem.
3.4.1 Entropia de Shannon

A teoria da entropia de Shannon tem sido utilizada em diversas aplicacdes desde que
C. Shannon a propds em teoria da informagdo (SHANNON, 2001). Formalmente, seja P =
{p1,p2,-...,pr } uma distribuicdo de probabilidade, Shannon denota sua entropia S(P) segundo a
Equacao (17).
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S(P) = ZPilOQ(pz') (17)

i=1

Pun (1981) aplicou esta idéia para o caso especifico de definicdo de um limiar através
das caracteristicas da entropia de Shannon: sejam P, = {p{,p},....p; } ¢ P, = {p1.p3,...07 .}
subdivisdes de P. Se assumirmos que P; e P, sdo distribui¢des independentes, a entropia S(P)

pode ser calculada pela regra aditiva, dada pela Equacao (18).

S(P)=8(P)+ S(P) (18)

Sob as restrigdes S pl = 1e 2L, L1 p? = 1, ap6s as normalizagdes apropriadas.

O trabalho de Pun (1981) trata sobre a segmentacdo de imagens em tons de cinza, reali-
zando testes com imagens naturais e artificiais a fim de observar o comportamento do método
em diferentes tipo de histogramas gerados. No caso do uso de apenas um limiar, o limiar 6timo

t* é aquele que maximiza a Equacao (18).
3.4.2 Entropia de Tsallis

A entropia de Tsallis (TE) € uma generalizac@o da entropia de Shannon (SE). Uma prova
dessa generalizacdo pode ser vista em Tavares (2003). A entropia ndo-extensiva de Tsallis de
uma distribui¢do P, denotada por S,(p), de tamanho L, ¢ definida pela Equagdo (19)

L, g
5.(P) = =1 (19)

A principal caracteristica observada da Equacdo (19) € a introduc¢do de um pardmetro
real g, chamado de parametro ndo-extensivo. Em Tsallis (1999) é mostrado que, no limite
q — 1, a Equacdo (19) reduz-se a Equacao (17).

O trabalho de Albuquerque (2004) propde um método de segmentagdo de imagens se-
melhante ao apresentado em Kapur, P. K. Sahoo e Wong (1985), porém utilizando a entropia
nao-extensiva de Tsallis como critério de limiarizacdo. Para isto, o autor considera duas dis-
tribuicdes de probabilidades distintas. Uma para o background e outra para o foreground. O
limiar 6timo considerado é a maximizacdo da soma das entropias destas duas distribui¢cdes de
probabilidade.

P. S. Rodrigues et al. (2015) apresenta uma versao generalizada do método de Pun (1981)
para segmentagdo com multiplos limiares utilizando a entropia de Tsallis. Dada a Equagdo (18),

o autor apresenta a Equacao (20) que € til para a defini¢cdo de multiplos limiares.

Sy(Hy 5 ... Hy+ 1) = Sy;(Hy) + ... + Sq(Harr) + (1 — q)Sy(Hy)Sy(Hs)...S,(Hy + 1) (20)

O autor parte da Equacdo (20) e define um método de segmentacdo utilizando o algo-

ritmo firefly, método este apresentado na Secao 3.3.2.1.
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O trabalho de Yudong Zhang e Wu (2011) utiliza a mesma técnica também para defi-
nicdo de multiplos limiares baseado na entropia de Tsallis. Juntamente com o algoritmo bio-
inspirado Artificial Bee Colony (ACB) na segmentacdo de imagens em tons de cinza. O autor
aplica o ACB utilizando a entropia de Tsallis como funcdo de avaliagdo e assim como P. S.
Rodrigues et al. (2015), obtém (devido a meta-heuristica) resultados com performance compu-

tacional melhor do que os métodos exaustivos.
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4 PROPOSTA

Este capitulo apresenta a proposta do trabalho, explicando os processos utilizados para

a segmentacdo de imagens.
4.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVO

A 1ideia geral deste trabalho € a utilizacdo do algoritmo Firefly (Secdo 3.3.2) para a
solucdo do problema de particionamento de histogramas de imagens multi-espectrais, visando

multi-limiarizacao.
4.2 BASE DE DADOS

Como base de dados para os testes serd utilizada a base de Berkeley (MARTIN et al.,
2001), disponibilizada pela Universidade de Berkeley. Esta base contém 300 imagens de cenas
naturais e suas respectivas segmentacoes realizadas manualmente para fins comparativos dos
resultados. E uma base de dados bastante utilizada nos estudos de segmentacio de imagens, o
que permite a comparagdo do método apresentado com outros trabalhos, inclusive com relacao

a segmentacdo de imagens coloridas.
4.3 METODOLOGIA

A metodologia para segmentacdo de imagens proposta neste trabalho baseia-se nas téc-
nicas de limiarizacdo de histograma. Dada uma imagem colorida 7, utilizando o espaco de cores
HSYV, sabe-se que esta imagem € a composi¢do de 3 canais (H, S e V) (Secao 3.2.3, onde cada
um possui sua propria distribui¢do de probabilidades (histograma) independente.

A estratégia principal € realizar a multi-limiariza¢ao independente em cada canal de
cor, de acordo com a proposta de multi-limiarizacdo descrita na Secdo 3.3.2.1, baseada nos
trabalhos de P. S. Rodrigues et al. (2015), X. Yang (2009) e Horng e Liou (2011). A proposta
serd estudada sob Kernel entrépico nio-extensivo (Se¢do 3.4.2).

A base de dados utilizada nos experimentos serd a base de Berkeley (Secdo 4.2). Uma
vez que trata-se de uma base de dados anotada manualmente, o que permite avaliacdo e com-
paracdo dos resultados com outra metodologias ja fundamentadas. Pro outro lado, a base de
Berkeley € a mais conhecida base anotada para segmentacdo de baseada em cor.

A Figura 5 ilustra a ideia geral da metodologia de segmentacdo proposta e andlise dos
resultados.

A imagem obtida no processo 1 da Figura 5 é composta de trés canais independentes.

Os histogramas destes canais (itens 2, 3 e 4 da Figura 5) sao obtidos e submetidos ao método
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Figura 5 — Fluxograma da metodologia proposta
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Fonte:Autor.

de determinacdo dos limiares utilizando o Firefly apresentado na Se¢do 3.3.2.1 representado na
Figura 5 pelo processo de nimero 5.

Como parametriza¢ao do método, € necessario informar o nimero de limiares desejado,
o tipo de fun¢do de avaliacdo utilizado como kernel no firefly (item 6 da Figura 5), o nimero
de iteragdes do firefly, nimero de vagalumes, fator de atragc@o entre os vagalumes, tamanho do
passo e o coeficiente de absor¢do. O resultado € o conjunto de limiares definidos para cada
canal.

Estes limiares obtidos serdo utilizados ndo apenas para a segmentacdo da imagem, mas
também para a defini¢do dos valores presentes na composi¢do da imagem segmentada (processo
7 da Figura 5), dadas as caracteristicas do espago de cor utilizado.

Para isto, partindo dos histogramas dos canais da imagem e dos limiares definidos pelo
Algoritmo 2, sdo estabelecidos valores representantes de cada classe segundo o Algoritmo 3,
que calcula o valor esperado dentro de cada regido dividida do histograma.

Assim, os valores V' obtidos fazem o resultado da segmentacao preservar caracteristicas

como sua distribuic@o de cores e intensidades.
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Algoritmo 3 — Definic@o dos valores representantes das classes definidas

Entrada: Ndmero de limiares «; Histograma H = { Hy,H>,...,H, }; Conjunto de limiares
L = {L17L27---7La+2}

Saida: Conjunto de valores representantes V' = {V;,V5,....V, 41}

forr =1—a+1do

S=0

forY =1, — [, 1 do
S=5S+H,

end for

forY =10, — [, do
H,=H,/S

end for

end for

forr=1—a+1do
forY =1, — [, 1 do
Ve=Vo+ (Y xH,)
end for
end for
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Tabela 1 — Tabela de parametrizacdo padrao dos testes

Firefly

Nimero de limiares d 1

Numero de fireflies n 50

Nuimero maximo de iteragdes I' 100

Funcao de avaliacao Entropia de Tsallis
Coeficiente de absor¢do y 1

Fator de aleatoriedade « 0,01

Entropia de Tsallis

Fator ¢ 0,55

5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS
5.1 METODO DE AVALIACAO

Esta secdo apresenta o método pelo qual serd determinada numericamente a qualidade
dos resultados obtidos nos testes. A principio, todos os testes seguem os padroes apresentados
nesta se¢do, exceto quando apresentadas as alteragdes no proprio experimento. O método de
avaliacdo também € o mesmo em todos os testes, obtendo-se assim resultados que possam ser
comparados entre si.

Os testes serdo realizados utilizando o Matlab como ferramenta de apoio. Os testes
serdo efetuados variando os parametros de execucao e o nimero de limiares desejados.

Como método de avaliacdo, serdo extraidas as bordas dos resultados da segmentacdo
(procedimento 8 da Figura 5) para comparagdo. As diferentes segmentagdes obtidas serdo com-
paradas entre si e com os padrdes da base de Berkeley (item 9 da Figura 5) a fim de avaliar a

qualidade da segmentacdo final (procedimento 10 da Figura 5).
5.1.1 Parametrizacio Padrao

Quando ndo especificado no experimento de forma diferente, os testes sdo realizados
seguindo os seguintes parametros:
Os valores da tabela foram sugeridos na bibliografia em trabalhos como Horng e Liou

(2011) e P. S. Rodrigues et al. (2015) ou definidos apds os experimentos descritos na Secdo 5.2
5.1.2 Preparacio da base de dados

Conforme citado na Secdo 4.2, a base de dados utilizada neste trabalho € a base de
Berkeley (MARTIN et al., 2001), que € composta de 300 imagens naturais € seus respectivos
contornos anotados manualmente, que assumiremos como sendo o padrao-ouro para a definicao

das regides de segmentacao.
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Figura 6 — Exemplo de tratamento da imagem

Fonte: Autor.

Da esquerda para a direita: Imagem original, Bordas anotadas da base de Berkeley, Imagem das bordas em
bindrio.

Estes contornos anotados levam em consideracdo quantas vezes um mesmo contorno
foi marcado por diferentes pessoas, representando isto em forma de intensidade. Os contornos
que ocorreram com maior freqiiéncia sao apresentados em maior destaque; ou seja, com mais
luminosidade, considerando que estas imagens de contorno estdo em tons de cinza. O método
de avaliagcdo que serd apresentado na Secdo 5.1.5 realiza comparagdo entre duas imagens e mede
sua diferenca baseado na intensidade e posi¢ao dos pixels. Como o intuito do método proposto
¢ a segmentacdo da imagem, o principal fator a ser considerado € o posicionamento dos pixels
que compdem sua borda, e ndo necessariamente sua intensidade.

Para obter resultados mais precisos e focados na defini¢do de regides, ambas as imagens
de bordas sdo transformadas em imagens bindrias, onde a cor branca representa a presenca de
borda, e a cor preta a sua auséncia. Analisando por amostragem algumas imagens da base de
dados e suas respectivas anotacdes, observa-se que os contornos menos frequentemente marca-
dos possuem intensidade entre 20 e 65. Sendo assim, o procedimento efetuado nas anotagdes da
base de Berkeley foi feito com um limiar de intensidade 70. Este limiar filtra os contornos me-
nos significativos. A Figura 6 exemplifica a transformagao do contorno em uma imagem bindria
para a comparacdo. Note a supressdo das bordas menos significativas como as que representam
a regido dos olhos e orelhas dos ursos.

Estas imagens bindrias comumente apresentam contornos de bordas grossas, tragos de
2 ou 3 pixel de espessura. Esta caracteristica impacta consideravelmente no resultado final do
método de avaliagdo utilizado descrito na Secdo 5.1.5. Isto ocorre devido ao fato de que tal
método baseia-se na quantidade de pixels por valor e o procedimento de extracdo de bordas
descrito em 5.1.4 apenas obtém bordas com espessura de 1 pixel.

Para amenizar este problema, a imagem bindria extraida da base de Berkeley é subme-
tida a um procedimento de reducio da espessura de suas bordas a 1 pixel. Este procedimento
basicamente analisa a imagem em busca dos padrdes bindrios 0110 e 01110, transformando-os
em 0100 ou 01000, respectivamente; ou seja, busca pela continuidade de 2 ou 3 pixels brancos

delimitados por pixels pretos em suas extremidades nas linhas e colunas da imagem, e trans-
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Figura 7 — Exemplo de reducgdo de espessura de bordas

[

Fonte: Autor.

A esquerda, imagem bindria extraida da base de Berkeley. A direita, mesma imagem apés o procedimento de
reducdo das bordas.

forma esta continuidade em apenas 1 pixel branco. Desta forma, bordas de 2 ou 3 pixels de
espessura sdo reduzidos a 1.

Os padrdes utilizados neste procedimento sio apenas de 2 e 3 pixels para evitar alteracdo
na estrutura fundamental da imagem. Continuidades maiores que 3 pixels ja sdo considerados
tracos verticais ou horizontais do contorno original. Um exemplo do resultado da aplicacdo
deste procedimento pode ser observado na Figura 7

Como exemplo da importancia deste procedimento, uma base segmentada das 300 ima-
gens apresenta uma média de diferenca de 4,1 se analisada segundo as imagens bindrias sem
reducdo de bordas. Esta mesma base quando analisada com os padrdes que possuem as bordas
reduzidas, apresenta a media de diferenca de apenas 0,801. O teste t de Student indica que os

dados destas duas amostras sdo estatisticamente diferentes, com um valor de P de 7,2E-274.
5.1.3 Procedimento de segmentaciao

A imagem utilizada originalmente em RGB € convertida para o espago de cores HSV,
resultando em uma matriz tridimensional M [A, L,C] onde cada coordenada corresponde 2 altura
(A), largura (L) e canal do espago de cor (C).

Sdo gerados histogramas normalizados separados para cada um dos canais do espaco
HSYV, como observado na Figura 8. Estes histogramas sdo submetidos a funcio de avaliacao
descrita na Secdo 4 que determina quais limiares melhor separam as classes.

Neste exemplo, esta fun¢do utiliza o algoritmo Firefly com populacio de 50 vagalumes,
maximo numero de iteragdes 100, e Kernel baseado na entropia de Tsallis, conforme descrito
na Tabela 1. O resultado da segmentacao utilizando um limiar pode ser observado na Figura (9)

A segmentac¢do utilizando um limiar em cada canal pode segmentar a imagem em até
8 diferentes classes, pois, seja n o nimero de limiares e ¢ o nimero de canais presentes na
imagem, o nimero de possiveis classificacdes é de (n + 1)¢. No caso de um udnico limiar por

canal, 23, sendo o espaco de cores HSV composto por 3 canais.
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Figura 8 — Canais de imagem HSV

Fonte: Autor.

Imagem HSV (& esquerda) e histogramas de seus respectivos canais (a direita)

Figura 9 — Imagem original e imagem segmentada colorida

Fonte: Autor

O resultado do teste utilizando a segmentacdo com 2 limiares por canal pode ser obser-
vado na Figura 10

Observa-se que utilizando dois limiares o resultado da segmentacdo aproxima-se mais
da imagem original, pois o nimero de classes definidas é de 3> = 27, que permite uma maior
aproximacao dos valores originais nos 3 canais.

Os limiares definidos pelo método descrito na Se¢do 3.3.2.1 podem ser observados nos
histogramas apresentados na Figura 11, para os testes com um e dois limiares, respectivamente.

Os limiares representados na Figura 11 tendem a dividir as diferentes classes presentes
nos histogramas por serem definidos pela entropia de Tsallis. Esta divisdo procura manter
em uma mesma classe dreas do histograma que possuem similaridades, como regides de alta

frequéncia de incidéncia ou regides estdveis até que haja uma alteracao mais brusca no padrao.
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Figura 10 — Imagem original e imagem segmentada com 2 limiares

Fonte: Autor

Figura 11 — Histogramas e limiares definidos para 1 limiar (2 esquerda) e 2 limiares
(a direita)
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Fonte: Autor.

5.1.4 Extracao de bordas da imagem segmentada

A partir das imagens segmentadas, sdo extraidas as bordas através do método de Canny
(CANNY, 1986), originalmente definida para a aplicacdo em uma dimensdo. No caso deste
trabalho que trata sobre imagens coloridas, a imagem segmentada € convertida para o espaco
de cores YCbCr (PHUNG; BOUZERDOUM; CHALI, 2002) e o método entdo € aplicado sobre
a coordenada Y (luma) que representa a luminosidade da cor. Um exemplo do resultado deste
método de extracdo de bordas pode ser observado na Figura 12

O resultado € uma imagem bindria contendo as bordas extraidas da imagem segmentada.
Esta imagem posteriormente serd utilizada na compara¢@o com as imagens bindrias da base de
Berkeley descritas da Se¢do 5.1.2 a partir do método descrito na Secao 5.1.5. A Figura 13

apresenta o procedimento de avalia¢do de forma geral.
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Figura 12 — Extracdo de bordas pelo metodo Canny

Fonte: Autor

Da esquerda para a direita: Imagem original da base e Berkeley, Imagem segmentada, Bordas extraidas da
imagem segmentada.

Figura 13 — Fluxograma do procedimento de avaliacdo da
segmentacdo de uma imagem

Segmentagio Mﬂ[a%ﬂ?
pelo método manuais de
bordas da base
avaliado
de Berkeley
L h 4
Detecio de Binarizagio da
bordas imagem
r
Comparagio pelo Reducio de
método hhYhs | espassura de
por regido bordas
¥
Resultado

Fonte: Autor.
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Figura 14 — Exemplo do resultado das projecdes em z, y e histograma

|

Fonte: (ERDMANN et al., 2015)

5.1.5 Meétodo de comparacao

Sejam duas imagens bindrias I, e I, onde I; é o mapa de bordas resultante da extracao
de bordas da segmentacdo pelo método de Canny, e [, a anotacdo de contorno da base de Ber-
keley, modificada conforme descrido na Se¢do 5.1.2, ambas referentes a uma mesma imagem
da base de Berkeley. Deseja-se comparar a similaridade entre as duas para avaliacio do método
de segmentacao.

Para esta comparagdo direta entre /; e /5 € utilizada uma adaptagdo do método hXhYhZ
(ERDMANN et al., 2015). Segundo este método, a diferenca de informacdo entre [; e I, é
calculada pela distancia euclideana entre os pixels das mesmas e por suas respectivas intensi-
dades. Seja H, a projecdo vertical de Iy e M, o correspondente para /5, pode-se calcular a
diferenca entre as imagens na dimensao x subtraindo A, de M,. Analogamente realiza-se o
mesmo procedimento para a coordenada y, obtendo suas projecoes H, e M,. Por fim as dis-
tribuicdes de intensidades H, e M, (consideradas a coordenada Z) s@o os histogramas de /; e
I>,. Um exemplo destes dados extraidos pode ser observado na Figura 14 extraida de Erdmann
et al. (2015).

Considerando as imagens [; e I possuindo o mesmo tamanho A x L, o calculo da

diferen¢a na coordenada x € dado pela Equacdo (21).
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Simg(I1,I5) = > (M, (i) — H,(i))? (21)

i=1
Onde @ representa cada unidade de largura da imagem onde a projecdo de x estd re-
presentada. Da mesma forma, calcula-se a diferenca entre as proje¢des no eixo y, conforme a

Equacdo (22)
A

Simy(I1,I5) = > (M, (i) — H,(i))* (22)

i=1

Quanto as intensidades das imagens, uma vez que /; e I sdo mapas de bordas biné-
rios, esta parte do cdlculo apenas reforca a diferenca quantitativa de pixels ja observada nas
coordenadas x e y. Seja K = 0,...,255] os niveis de intensidade possiveis na imagem, esta

componente do método € dada pela Equacao (23).

Sim.(I1,I) =Y (M.(i) — H.(i))? (23)

i=1
Por fim, as 3 componentes s@o somadas resultando em um ndmero que representa a

diferenca de informacdes entre /; e I, conforme Equacio 24.
Sim(1,1z) = —log(Sim, + Sim, + Sim,,) (24)

Este método de avaliacdo quando aplicado a comparagdo de imagens bindrias de bor-
das apresenta uma limitacdo que o torna invidvel para tal. As imagens de bordas geradas sdo
imagens bindrias onde poucos pixels possuem valor diferente de 0 (no caso, 255); ou seja, se
aplicado diretamente a imagem toda para avaliacdo, o Unico quesito levado em consideracao
sera a quantidade de pixels nas coordenadas z e y, visto que ndo sdo consideradas caracteristi-
cas espaciais da imagem.

As caracteristicas espaciais da imagem sao importantes neste caso para determinar a
qualidade da segmentacdo. Casos como demonstrado na Figura 15 apresentam total semelhanca
utilizando o método hXhYhZ apesar de representarem o contorno de areas diferentes.

Para solucionar esta questao, este trabalho utiliza o método hXhYhZ aplicado iterativa-
mente em pequenas areas da imagem. O resultado de cada drea é entdo somado e dividido pelo
nimero de dreas avaliadas, obtendo-se uma média como valor de avaliacao final. Desta forma
soluciona-se a questdo de levar-se em consideragdo as caracteristicas espaciais da imagem, pois
as semelhancas sdo medidas apenas internamente a cada um destes pequenos espagos definidos
na imagem.

Para os experimentos deste trabalho, esta drea da imagem foi definida com um tamanho
de 20 x 20 pixels, de forma que as areas sejam grandes o suficiente para tolerar pequenas
variagdes espaciais, € pequenas o suficiente para evitar a limitacdo acima citada e demonstrada
na Figura 15.

Portanto, seja 7' o nimero de dreas avaliadas na comparacdo entre duas imagens /; e

15, considerando as varidveis do método hXhYhZ, a diferenca entre tais imagens é dada pela
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Figura 15 — Imagens diferentes nas quais o0 método hXhYhZ indica similaridade na
coordenada X

Fonte: Autor

Equagdo (25), onde Sim,,, Sim,, e Sim,, sdo referentes a drea em questao ¢.

T
Sim(I1,I) = (Y —log(Simg, + Sim,, + Sim,))/T (25)

t=1

Quanto menor for este resultado, mais semelhantes sdo os mapas de bordas comparadas.
No caso deste trabalho onde a comparacdo € feita entre o mapa de bordas de uma imagem seg-
mentada e as anotagdes manuais ajustadas da base de Berkeley, quanto menor o valor resultante
do método, melhor foi a segmentacdo, considerando como parametro ideal as anotacdes da base
de Berkeley.

Como os testes sdo efetuados utilizando as 300 imagens da base de Berkeley a fim de
avaliar a eficdcia da segmentacdo em diversos cendrios, é necessdrio unificar os resultados de
cada imagem individual em um valor que represente a qualidade do método aplicado. Seja
S = 51,...,5, o conjunto de resultados de similaridades. O valor S; que representa a eficdcia do
método de segmentacio aplicado é dado pela média simples do conjunto S.

Os resultados também poder ser apresentados de forma mais visual em gréaficos, onde
o eixo z representa os diferentes niveis de similaridade, e o eixo y a quantidade acumulada de
imagens que atingiram o respectivo nivel de similaridade. Esta representacdo grafica € util para
identificar a homogeneidade dos valores que resultam na média obtida, pois uma mesma média
pode ser derivada de quantidades distribuidas entre niveis intermedidrios de similaridade (onde
o método foi razodvel na maioria dos casos), ou de picos nos extremos (onde parte das imagens
obteve excelentes resultados, e outra parte resultados ruins). Um exemplo destes casos pode
ser observado na Figura 16 onde a média resultante € proxima em ambos, mas representam

situacOes diferentes.
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Figura 16 — Exemplos de graficos representando resultados da segmentagao
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Fonte: Autor.

Ambos os resultados possuem média aproximada de 5, apesar de sua diferente distribuicao.

5.2 EXPERIMENTOS

Esta Secdo destina-se a apresentacdo dos experimentos realizados e seus respectivos

resultados.
5.2.1 Variacao do parametro q na entropia de Tsallis

A fim de avaliar a influéncia que o parametro ¢ da entropia de Tsallis t€ém no resultado
final da segmentacdo e definir um valor como base do experimento, foram realizados testes com
o método proposto variando os valores do parametro ¢ da entropia de Tsallis.

Foram utilizados como valores de testes: 0,15; 0,35; 0,55; 0,75; 1,1; 1,5; 2; 2,5 ¢
3. Os valores apresentados s@o referentes a aos valores obtidos nas 300 imagens segundo o
método de avaliacdo descrito na Secdo 5.1.5. A Tabela 2 apresenta os resultados dos testes
realizados. O valor que esta sendo considerado para caracterizar a qualidade do resultado € a
média obtida pelo método de comparagdo; quanto menor a média, melhor a segmentagao, pois
apresentou menor diferenca entre os padrdes de referéncia da base de Berkeley. Outros dados
apresentados sdo os valores maximos (piores casos) € minimos (melhores casos) dentre as 300
imagens analisadas, e a quantidade de vezes em que o experimento em questdao superou todos
os outros (obteve o menor valor de avaliagdo dentre os outros para uma imagem).

Como observado na Tabela 2, utilizando o valor do parametro ¢ de 0,15 obteve-se o
melhor resultado em 55 das 300 imagens avaliadas. Apesar disto, a média geral foi melhor
utilizando-se o valor g=0,55. Porém, ao realizar a analise de variancia sobre os dados (ANOVA)
o resultado indica que ndo se pode desconsiderar a hipdtese de que os dados ndo sdo estatistica-
mente diferentes. O valor de p obtido pela analise de variancia foi de 0,753, superior aos 0,05
de confianga comumente adotado como parametro. Os resultados da andlise sdo apresentador

na Figura 17;



Tabela 2 — Resultados dos testes variando o parametro ¢ da entropia de Tsallis

Fonte: Autor

Figura 17 — Teste de variancia sobre os resultados envolvendo diversos
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Na Figura 17, para cada teste realizado, os tracos centrais horizontais representam as

medianas, os limites dos chanfros definem os limites da media com 95% de confianca. Neste

caso como as regides destes chanfros se sobrepdem se projetadas no eixo Y, ndo € possivel

afirmar que os dados sdo estatisticamente diferentes.
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Figura 18 — Histograma do resultado utilizando H,S e V e histograma do resultado utilizando
apenas a componente H
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Fonte: Autor.

5.2.2 Segmentacao apenas na dimensao H

Tratando-se de segmentacdo de imagens coloridas, uma das abordagens é de determinar
a segmentacdo utilizando apenas a matiz da imagem, pressupondo-se que cada objeto possui
sua cor (matiz) propria.

Os resultados apresentados nos graficos na Figura 18

A média dos resultados das segmentacdes em HSV e H foram, respectivamente, 0,801
e 0,429. A utilizacdo apenas da componente matiz obteve resultados melhores em 297 das
300 imagens. O uso da matiz como critério de segmentagdo apresenta maior eficicia devido a
tolerancia de variancia de iluminacdo. Tratando-se de objetos na cena compostos por uma matiz
predominante, a saturacio e o valor tendem a dividir a classificagdo da regido quando levados
em consideracdo para a segmentacdo. Um exemplo pode ser observado na Figura 19 onde a
segmentagdo apenas com a matiz obteve resultado de 0,553 contra 0,974 do HSV. O teste t de
Student indica que as amostras sao estatisticamente diferentes, com um valor P de 4,23E-88.

Este experimento de segmentacdo em uma dimensdo nao € possivel nos espagos de cores
RGB e CIE(L*,a*,b*) também abordados neste trabalho, pois nestes espagos de cores citados
nao ha como separar as componentes das cores com base em seu significado (como matiz ou
luminancia). De forma que o isolamento de apenas uma dimensdo (R por exemplo, do RGB)
ndo faz sentido para o conjunto de imagens como um todo.

Um fator que favorece a segmentacio apenas na dimensdo H, € que os limiares uti-
lizados nao se multiplicam de acordo com a quantidade de canais, evitando assim casos de
oversegmentation. Ou seja, se definido um limiar, a imagem segmenta-se em apenas duas re-

gides distintas utilizando somente a componente H. Por outro lado, se forem utilizadas todas as
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Figura 19 — Exemplo de segmenta¢do na coordenada H

Fonte: Autor

Imagem onde a segmentagdo considerando apenas a matiz foi significativamente superior a utilizando
H, S e V. Nota-se que os ursos possuem variacdo de intensidades em suas cores devido as sombras e
a iluminagdo do sol, mas ndo de sua matiz. 0 mesmo ocorre com a agua do plano de fundo.

componentes de HSV, o resultado da segmentacdo teria 8 regides distintas, sendo duas classes
de H multiplicando duas classes de S e multiplicando duas classes de V.

Os resultados deste experimento utilizando apenas a matiz para segmentagdo com Fire-
Fly foram os melhores dentre todos os demais experimentos considerando como parametro de

qualidade as médias dos resultados.

5.2.3 Segmentacio em diferentes espacos de cores

Para fins comparativos sobre qual espaco de cores utilizar com o método proposto, fo-
ram realizados testes com trés distintos espacos de cores: HSV, RGB e CIE(L*,a*,b*), todos
descritos na Se¢do 3.1. A tunica diferenca no procedimento de segmentacao apresentado nesta
Secao foi o espago de cores utilizado. Os resultados s@o exibidos na Figura 20.

Os resultados apresentados apontam que o espago de cores CIE(L*,a*,b*) obteve re-
sultados superiores em relagdo ao HSV e ao RGB. A analise de variancia indica que pode-se
descartar a hipdtese de que os dados ndo sejam estatisticamente diferentes, com um valor P de
0,0007. Dentre os trés espagos de cores avaliados, o HSV obteve o pior resultado.

Se na comparacao for incluso o teste realizado na Se¢do 5.2.2, que € o uso da compo-
nente H do espaco de cores HSV, observa-se que o resultado da segmentacao baseada na matiz
¢ superior a todos os demais.

Observando a sobreposi¢do dos histogramas nota-se que os valores entre os espacos de
cores HSV, RGB e CIE(L*,a*,b*) foram bastante aproximados, porém o CIE(L*,a*,b*) foi mais
eficaz na determinacdo da segmentag@o dentre os trés. Com uma media de 0,731 comparado
com 0,801 e 0,775 do HSV e RGB, respectivamente. Porém, se comparados com o uso apenas
do componente H do espago de cores HSV, este produz resultados significativamente melhores,

com uma média de 0,429 conforme descrito na Secao 5.2.2. Dentre as 300 imagens da base de
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Figura 20 — Andlise de variancia dos resultados da segmentacido em
diferentes espagos de cores
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Fonte: Autor

Berkeley utilizadas, o uso apenas do canal H de HSV obteve o melhor resultado de segmentacao
em 279 delas, o CIE(L*,a*,b*) em 16, 0o RGB em 4 e 0 HSV em apenas uma imagem.

A andlise estatistica de variancia dos dados (ANOVA) apresenta que hé diferencga signi-
ficativa entre os testes realizados. O valor de P da anélise de variancia neste caso é de 8.89E-
104. a Figura 21 apresenta os resultados da analise de variancia, os padrdes deste grafico sdo os
mesmos do descrito na Se¢do 5.2.1.

Os graficos na Figura 22 exibem os histogramas dos resultados de cada espago de cores
e o comparativo entre as medias obtidas.

Também foi realizado o teste comparando a segmentagdo apenas na dimensdo H, com a
segmentagdo apenas na dimensdo S e a segmenta¢do na dimensdo V. Os resultados sdo exibidos
na Figura 23

As segmentacdes baseadas na matiz se sairam melhor que as demais. segundo a analise

de variancia os dados sdo estatisticamente diferentes com um valor de 1.92E-53.
5.2.4 Segmentacao com miltiplos limiares
Em segmentacdo de imagens, a utilizacdo de multiplos limiares normalmente € ajustada

de acordo com a necessidade de seu uso, quanto maio o nimero de limiares, em mais regides a

imagem € dividida. Tratando-se da utilizacao de imagens coloridas no método proposto quando



Figura 21 — Resultados entre espacos de cores e coordenada H
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Andlise de variancia dos resultados da segmentagdo em diferentes espagos de cores, incluindo a

segmentacido em H de HSV.

Figura 22 — Sobreposi¢do dos histogramas e média dos valores de diferenca
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Figura 23 — Andlise de variancia das segmentacdes em H, Se V
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Fonte: Autor.

aplicado sobre o espago de cores HSV (utilizando os 3 canais) a segmentacdo com 1 limiar
classifica a segmentacao resultante em até 8 possiveis regides. Pois segmentando-se em mais
de um canal a0 mesmo tempo define até ({+1) classes, onde [/ € o niimero de limiares utilizados
e ¢ é a quantidade de canais.

Este conceito € importante ao analisar os resultados dos experimento com multiplos
limiares, pois os testes foram feitos utilizando tanto os 3 canais HSV quanto apenas a dimensao
H para comparag@o. Quando consideradas as 3 coordenadas, o acréscimo de um limiar tem um
impacto maior no ndmero de regides segmentadas se comparado ao acréscimo de um limiar
apenas na coordenada H.

Foram realizados testes utilizando 1, 2 e 3 limiares utilizando o espago de cores HSV
completo e apenas a dimensdo H. Os resultados obtidos a partir do espaco de cores HSV sdo
apresentados na Figura 24

O resultando de P do andlise de variancia apresentada na Figura 24 foi de 4.84E-20,
indicando que os resultados sdo estatisticamente diferentes. De acordo com os resultados ob-

tidos, a melhor segmentacao foi obtida utilizando-se apenas 1 limiar. Os resultados utilizando
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Figura 24 — Anadlise de variancia dos resultados da segmentacdo com
diferentes nimeros de limiares no espago HSV
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Fonte: Autor.

Figura 25 — Exemplo de oversegmentation

Fonte: Autor.

Imagem original, imagem segmentada em HSV com 3 limiares e bordas extraidas da segmentacdo, respectivamente. O
excesso de regides segmentadas faz com que o resultado da segmentag@o seja proximo a imagem segmentada, perdendo seu
propdsito de uso.

maiores quantidades de limiares tendem a causar oversegmentation conforme exemplo exibido
na Figura 25

Os dados resultantes da segmentacdo apenas na dimensdo H do HSV seguem a mesma
tendéncia, onde os experimentos com apenas 1 limiar obtiveram resultados melhores. Os resul-
tados sdo demonstrados na Figura 26

No caso da segmentacdo apenas da dimensdo H do espaco de cores HSV, a analise de
variancia também indica que os resultados sdo significativamente diferentes, com um valor P

de 1.34E-20. Todos os testes realizados na componente H obtiveram resultados superiores aos
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Figura 26 — Resultados de multiplos limiares na dimensao H
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Andlise de varidncia dos resultados da segmentacéo com diferentes nimeros de limiares na dimensao
H de HSV.

realizados em HSV, mesmo quando comparados os resultados da segmentacdo em H com 3
limiares com os resultados da segmentacdo em HSV com 1 limiar. Ou seja, de acordo com os
experimentos realizados o aumento de limiares em uma tnica dimensdo é mais eficaz do que
aplicar limiares em outras dimensdes do espagco HSV (visto que ambos os casos resultam em 3

limiares).

5.2.5 Comparacio com k-means

O K-means € um método de segmentac¢do baseado em clusterizacdo bastante conhecido e
utilizado, portanto € um bom parametro comparativo para a eficicia do método de segmentacao
apresentado neste trabalho. Os testes foram realizado no espaco de cores HSV. O resultado dos
testes € apresentado na Figura 27.

O teste T de student para duas amostras pareadas indica que os dados dos resultados
sdo estatisticamente diferentes com um valor de P de 9.62E-11. O firefly obteve resultados
melhores em 236 dentre as 300 imagens segmentadas. A media dos resultados do firefly foi de

0.801, enquanto a do k-means foi de 0.918.
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Figura 27 — Andlise de variancia dos resultados da segmentacdo com com K-means e
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5.2.6 Experimentos com filtros passa-baixa

A utilizacdo de filtros passa-baixa antes da segmentacdo de uma imagem tem como
objetivo evitar a oversegmentation de regides da imagem que possuam alta frequéncia (como
texturas por exemplo). os testes foram realizados utilizando filtros gaussianos passa baixa nas
dimensdes 3x3, 5x5 e 7x7, sendo avaliadas segmentagdes em HSV e também apenas na com-
ponente H do espaco de cores. A Figura 28 exibe os resultados referentes ao uso destes filtros
no espacgo de cores HSV.

A andlise de variancia deste experimento indica que as medias dos dados sdo estatis-
ticamente diferentes, com um p de 3.26E-20. Observa-se que o uso dos filtros melhorou os
resultados finais, as médias dos resultados foram 0.806 para as imagens originais, 0.736 para as
imagens com filtro 3 x 3, 0.681 para as imagens com filtro 5 x 5 e 0.653 para as imagens com
filtro 7 x 7. Estes dados apontam que regides de alta frequéncia das imagens causam dificuldade
na segmentacio e a amenizacdo das mesmas pelo filtros passa baixa faz com que as imagens
sejam melhores segmentadas segundo os critérios de avaliacdo deste trabalho (no espaco de
cores HSV).
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Figura 28 — Resultados com filtro passa-baixa
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Andlise de varidncia dos resultados da segmentacdo utilizando filtros passa-baixa.

O mesmo teste foi realizado utilizando apenas a coordenada H do HSV e or resultados
sdo apresentados na Figura 29

A analise de variancia neste caso indica que ndo € possivel descartar a hipétese de que
as medias dos dados sdo estatisticamente iguais considerando-se 95% de confianga, com um
valor P de 0.25.

Portanto no caso da segmentacao utilizando a coordenada H do espaco de cores HSV,
as altas freqiiéncias das imagens ndo teve grande influencia no resultado final da segmentacao.
Fato este que indica que boa parte das altas freqii€ncias presentes nas imagens que dificultam a

segmentacio, encontram-se nos canais S e V.



Figura 29 — Resultados com passa-baixa na coordenada H
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6 DISCUSSAO E CONCLUSAO

O método proposto neste trabalho mostrou-se eficaz em seu propdsito de segmentar ima-
gens coloridas conforme os resultados apresentados na Secao 5.2. Apesar do espaco de cores
HSV nao obter resultados tao bons quanto o CIE(L*,a*,b*) e o RGB, o0 uso apenas da coorde-
nada H superou ambos e obteve os melhores resultados dentre os testes realizados. Isto ocorre
pois a limiarizagdo de apenas um canal tende a sofrer menos oversegmentation do que se apli-
cados limiares a 3 canais (aumentando consideravelmente o nimero de regides segmentadas).
Outra caracteristica que favorece o uso apenas da dimensao H (matiz) € a tendéncia das regides
anotadas da base de Berkeley possuirem distincdo entre suas matizes, visto que comumente
representam objetos distintos.

Ainda com relacdo ao espago de cores, os testes utilizando apenas as coordenadas S
e V ndo obtiveram resultados superiores a segmentacdo baseada na matiz. Esta informacao
comprova que a qualidade da segmentacdo utilizando a coordenada H ndo deve-se apenas pela
reducdo do nimero de limiares, mas também pela significancia do canal na composicdo das
regides da imagem.

O uso de apenas um limiar para a segmentagdo também provou-se mais eficaz do que
0 uso de 2 ou 3 limiares tanto no espaco HSV quanto apenas na coordenada H. Assim como
citado no pardgrafo anterior os resultados melhores sdo provenientes de segmentagdes com um
menor nimero de regides definidas.

O uso de filtros passa-baixa melhorou os resultados obtidos no espago de cores HSV, po-
rém nao foi significativo quando considerada apenas a coordenada H. Estes resultados indicam
que os canais S e V possuem maior influencia de altas freqii€ncias na segmentacao do que o H,
pois os filtros passa baixa amenizaram estas altas freqiiéncias evitando a oversegmentation.

Por fim o método proposto obteve melhores resultados para segmentagdo em imagens

coloridas quando comparado ao K-means, que ¢ um método bastante popular nesta aplicacao.
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