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O objetivo deste trabalho é aplicar a técnica de Algoritmo Genético (AG) com
diferentes fungdes de avaliacao (fungdes objetivo) na geracdo de algoritmos para a
segmentacao de imagens digitais. Para tanto, trés métodos de segmentagao foram
testados: limiarizagdo, geragdo por subdivisdo de quadrantes (quadtree) e por
crescimento de regides. Todos estes procedimentos visam minimizar uma fung¢ao de
avaliagdo (entropia, segmentacao excedente, entre outras) ou maximizar tal fungao
(pixels corretamente agrupados), buscando uma maior similaridade entre os objetos a
serem segmentados. Para efeito comparativo, foram gerados como resultados varias
imagens que utilizam o AG no algoritmo de segmentagdo e outras imagens geradas
com o mesmo algoritmo, mas sem utilizar o AG. Dessa maneira, pode-se verificar que
o uso do AG com uma fungao ou métrica de avaliagdo adequada, pode trabalhar muito
bem em conjunto com algoritmos de segmentacéo, na busca de bons paradmetros de
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The purpose of this work is to use the Genetic Algorithm (GA) with different evaluation
functions (objective functions), and to apply it to the generation of algorithms for the
segmentation of digital images. For this, the three tested segmentation methods have
been: generation by subdivision of quadrants (quadtree), thresholding and region
growing. In all these procedures, the main objective for the Genetic Algorithm is to
minimize an evaluation function (entropy, grouping of pixels, exceeding segmentation,
among others), that searches for a greather similarity between the objects to be
segmented. For comparative purposes some images have been generated, upon
which the segmentation has being performed by means of the use of GA, and others
without GA. This way, it can be verified that the use of the GA with an evaluation or
metric function, can work very well with segmentation algorithms, in the search for
good initial parameters (threshold, area of objects, forms of objects, among others) for

these algorithms, thus facilitating their use for the final user.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos tem havido um crescente interesse em dados (imagens) enviados
por satélites e posteriormente para aplicagcbes de sensoriamento remoto. A enorme
procura e disponibilidade destes dados gera uma forte necessidade de automatizagao
das técnicas de processamento e analise destas imagens para estas aplicagdes. Para
isso, é utilizado um processo de identificacdo de objetos, sendo que o cérebro humano
é capaz de em fracdo de segundos diferenciar (classificar) cada objeto pertencente a
uma cena de um modo eficiente e exato. Chama-se a este processo de segmentagao.
Dados de imagens de sensoriamento remoto (Tso et al. [1]) sdo amplamente utilizados
em aplicacdbes de modelagem de terreno, monitoramento ambiental, terrestre e
aquatico, bases de dados georeferenciados, aplicagdes que manipulam dados

atmosféricos (Liou [2]) etc.

Segundo Gonzales e Wintz [3], um dos primeiros passos do processo de
analise de uma imagem digital consiste em particiona-la em seus elementos
constituintes. A Segmentacido é um dos fatores mais importantes relacionados a uma
imagem ou a uma cena. O objetivo da segmentacao € a divisdo da imagem em
regides. Essas regides sdo encontradas a partir de um processo de agrupamento de
pixels com base em alguma propriedade intrinseca da imagem tal como intensidade
média, contraste ou textura. Muito embora a segmentacao permita representar objetos
da imagem como entidades unicas, ela ndo € a priori uma classificagdao e sim um

reconhecimento de estruturas desta imagem.



Os algoritmos de segmentagdo de imagem sao baseados nas propriedades
dos seus niveis de cinza: descontinuidade e similaridade (Gonzalez e Woods [4], Jain
[5] e Baxes [6]). Descontinuidade significa uma mudanga abrupta de niveis de cinza
entre duas regides homogéneas e a similaridade € uma medida de homogeneidade
entre regides com mesmo nivel de cinza baseada em limiares. Uma regido em uma
imagem é um conjunto de pontos conectados um ao outro. A deteccdo dessas regides
pode ser feita com um objetivo: dividir a imagem em regibes separadas que quando
juntas representam a imagem original. A segmentacdo pode ser manual ou
automatica. Segmentagdo manual tem como principal vantagem a possibilidade de
contar com outros dados (percepg¢do humana, mapas, etc.) além dos contidos na
imagem. A segmentacdo automatica (feita a partir de algoritmos) é adaptada de

acordo com a finalidade da imagem em observagao.

Este trabalho visa a segmentagdo automatica com a utilizagao dos Algoritmos
Genéticos (algoritmos que usam modelos computacionais dos processos naturais de
evolugdo como uma ferramenta para resolver problemas) para determinagdo de
parametros iniciais. Parametros estes (atributos da imagem) que sao entradas para o

algoritmo de segmentacéo.

Trabalhos como os de Pappa et al. [7], Santos et al. [8] e Melkemi et al. [9]
utilizam o Algoritmo Genético para selecionar atributos para a geracdo da imagem
segmentada. Yoshimura e OE [10], [11] trabalham com um método de segmentacao
de imagens compostas por varios tipos de textura, utilizando os AGs para considerar
um numero “6timo” de areas segmentadas no qual é definida uma funcéo de avaliagao
que mede a qualidade da clusterizacdo (agrupamento). Ha4 também trabalhos como o
de Jin e Davis [12] que usam os AGs em segmentagdao de imagens usando uma

funcao de avaliagdo baseada em conjuntos fuzzy.



O diferencial do presente trabalho em relagédo aos algoritmos que usam os AGs
em segmentacado de imagens digitais € que geralmente estes utilizam os AGs como
parte integrante da segmentacgao, isto €, os AGs sdo usados internamente ao
algoritmo de segmentacgéo. Nesta Tese o que ocorre é exatamente o contrario, isto é,
o algoritmo de segmentacéao esta inserido dentro dos AGs. Como consequiéncia, pode-
se utilizar qualquer tipo de algoritmo de segmentacado, pois os AGs se adaptam, a
partir de uma funcao de avaliagdo apropriada, a cada tipo de algoritmo. Uma outra
particularidade deste trabalho € o uso de novas métricas (Ortiz e Oliver [13]) para a

funcao de avaliagdo dos AGs.

Para testar o uso da técnica dos AGs, na segmentacdo de imagens digitais,
utilizou-se métodos de segmentacédo de imagens baseados em limiarizagao (Gonzalez
e Woods [4]), métodos baseados em divisbes, isto €, segmentagdo por quadtrees
(Matias e Evsukoff [14]) e métodos que utilizam o crescimento de regides (Bins et al.
[15]). Para comparar os resultados destes algoritmos com e sem o uso dos AGs foram
utilizadas algumas medidas de avaliacdo de segmentacdo propostas por Matias e
Evsukoff [14] e por Ortiz e Oliver [13], as quais serao discutidas no capitulo sobre

Métricas de Avaliacao para Algoritmos de Segmentacéo.

1.1 Organizacao do trabalho

Esta Tese esta organizada da seguinte maneira:

e Capitulo 2 - Imagem Digital

Neste capitulo, inicialmente, dar-se-a uma definicdo de imagem digital e, em seguida,
serao conceituadas varias descrigdes intimamente ligadas a imagem como um todo,

juntamente com algumas notag¢des que serao utilizadas neste trabalho.



e Capitulo 3 - Segmentacao de Imagens Digitais

Este capitulo descreve o processo de segmentagdo de uma imagem digital, definindo
0 que é segmentacdo e quais passos devem ser tomados para obtencido da mesma
com a definicdo de alguns métodos existentes na literatura. Sdo descritos os
algoritmos que foram implementados para este trabalho: limiarizacdo, quadtree e
crescimento de regides (ressaltando-se a definigdo de um dos métodos utilizados na
Tese e que compde a biblioteca TerralLib’); e mais um método que foi bastante
estudado: a segmentacdo em multi-resolugdo que é aplicada num Sistema de Analise

Orientada a Objetos denominado eCognition®.

e Capitulo 4 - Métricas Utilizadas para Avaliacao
de Segmentacao

Neste capitulo sdo desenvolvidos alguns estudos, propostos por diferentes autores,
cujo intuito € mostrar métricas que podem ser utilizadas para avaliar se 0 quanto o
resultado fornecido por um algoritmo de segmentacao é satisfatério. Para isso sao
descritas algumas definicdes tedricas sobre as métricas e varias equagdes que
buscam atingir um resultado comum: a avaliacdo da segmentagdo. Algumas dessas

métricas sao utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.

e Capitulo 5 — Otimizagcao de Segmentacao em
Imagens Digitais

Este capitulo se divide em trés momentos: Primeiramente fornece uma introdugéo
inicial sobre os Algoritmos Genéticos (AGs), levando em consideracdo alguns

aspectos descritivos dos mesmos.

' Biblioteca OpenSource encontrado em http://www.terralib.org/
2 GIS Comercial encontrado em http://www.definiens.com/



Em seguida descreve alguns trabalhos que utilizaram os AGs para auxiliarem
algoritmos de segmentagdo de imagens. Por fim, sdo descritos sucintamente os

algoritmos de segmentagao usados nesta Tese com o emprego dos AGs.

e Capitulo 6 — Testes e Resultados

Neste capitulo, sdo mostrados alguns testes realizados com algoritmos de
segmentacao por quadtree, limiarizacdo e crescimentos de regides. Sdo comparados
os resultados de cada algoritmo sem o uso prévio dos AGs e com o uso dos AGs.
Para isso, foram utilizadas algumas funcbées de avaliagdo com base nas métricas

definidas no Capitulo 4.

e Capitulo 7 — Conclusao e Trabalhos Futuros

Este capitulo descreve como foi realizado o trabalho, aqui descrito, incluindo alguns
detalhes de implementacdo. Sdo também introduzidas algumas novas idéias sobre o

tema desta Tese.



Capitulo 2

Imagem Digital

Uma imagem é uma fungao bidimensional f(x,y) de intensidade da luz (Gonzalez e

Woods [4]), onde x e y denotam as coordenadas espaciais de um ponto e o valor da

funcao f (Figura 2.1) € proporcional ao brilho (tons de cinza, caso a imagem seja

monocromatica) da imagem naquele ponto. Uma imagem digital é uma funcgéo f(x,y)
discretizada tanto em coordenadas espaciais quanto em brilho. Essa fungdo f (x, y) e

um produto da luminancia pela reflectancia em cada ponto (x, y).

fle,y)=i(x,y)*r(x, ) @2.1)

origem

f(xy)

Figura 2.1 - Convencgao dos eixos para representagao de uma imagem digital

na imagem da Lena

O modelo dessa fungao f(x,y) pode ser exibido conforme a Figura 2.2, no

qual o valor da fungéo exprime o brilho em cada ponto da imagem.



Figura 2.2 - Representagdo de imagem em forma 3D com tons de cinza

Segundo a equagao 2.1 tem-se:

= i(x,y) — luminancia no ponto (x,y)
* r(x,y) — reflectancia no ponto (x,y)

Com:

0 <i(x,y) <o
e
0<r(x,y)<l1

2.2)

A luminancia i(x, y) esta diretamente associada a quantidade de luz que incide

no objeto, e a reflectdncia r(x,y)esta associada a quantidade de luz refletida pelo

objeto.

A Tabela 2.1 mostra os valores da iluminacdo sobre diferentes condigbes

ambientais e a Tabela 2.2 apresenta a reflectancia associada a diferentes objetos.

Condigéo i(x, y)
Dia de Sol 9000
Dia Nublado 1000

Lua cheia 0,01

Tabela 2.1 — lluminacgdo sob diferentes condigbes ambientais




Material r(x’y)
Neve 0,93
Parede Branca 0,80
Aco Inoxidavel 0,65
Parede Opaca 0,01

Tabela 2.2 — Reflectancia de diferentes objetos

2.1 Amostragem e Quantizagcao

Para que se possa efetuar o processamento computacional, uma fungdo f(x, )
precisa ser digitalizada tanto espacialmente quanto em amplitude. A digitalizacdo das
coordenadas espaciais (x,y) € denominada amostragem da imagem e a digitalizagao
da amplitude é denominada quantizagdo. A Equagédo 2.3, abaixo, mostra uma imagem
representada por uma fungcdo f(x,y) continua que é aproximada por amostras

igualmente espacadas, representada em uma matriz de ordem NxM .

f0,00  fOL - f(0,M-1)

S0 fAH - fAM=1)

S(x,p)= (2.3)

FIN=1,0) fF(N=L]) - f(N=1,M —1)

2.2 Imagem Monocromatica

Uma imagem monocromatica apresenta unicamente graduag¢des de cinzas, com pixels
mais claros representando valores mais elevados; pixels pretos possuem valores que
se aproximam ou sdo iguais a zero, enquanto pixels brancos se aproximam ou sao

iguais a L —1, onde L geralmente é 256. (Figura 2.3)



Figura 2.3 — Tons de cinza

2.3 Equalizacao e Expansao de Histograma

Se o nivel de cinza / ocorre n, vezes em uma imagem com n pixels, pode-se estimar
a probabilidade de ocorréncia do nivel / na imagem por intermédio de sua freqiiéncia

relativa:

P(l)=—" (2.4)

O histograma da imagem é uma representacdo grafica de n, ou de P(/) em
fungdo de /. A analise do histograma permite tecer consideragbes a respeito da
distribuicdo de niveis de cinza de uma imagem. A Figura 2.4 apresenta histogramas de
imagens escuras e claras.

A A

n, n,

> |‘ >

0 255 | 0 255
a) b)

Figura 2.4 - Histogramas: (a) Imagens escuras; (b) Imagens claras




A
»
0 255
(@) (b)

Figura 2.5 - (a) Imagem Original (Goncalves et al. [16])

(b) Histograma correspondente

Quando se tem uma faixa reduzida de niveis de cinza, pode ser utilizada a
técnica de expansao do histograma para produzir uma imagem mais rica em detalhes.

A expansao do histograma consiste na seguinte transformacgao pontual:

¥ = Thin *(L_l)J 2.5)

r

max rmin

s=T(r)= round(

onde r, . e r,. representam, respectivamente, o menor e o maior nivel de cinza

max

presentes na imagem de entrada, com r_. <r

max ’

L é o limite superior da escala de

cinzas e round significa arredondamento para o inteiro mais proximo. A operagéao

atribui zero aos pixels com nivel de cinza r,,, e valor L—1 aos pixels com nivel de

cinza r

max ’

e distribui proporcionalmente os niveis intermediarios entre 0 e L—1.

Assim, essa operagao leva a utilizacdo de toda a escala de cinzas disponivel.

2.4 Distancia entre pixels

Dados dois pixels p; e p, de coordenadas (xl,yl) e (xz,yz) respectivamente, a

distancia entre eles é calculada por:
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lp2 = = 0e, =%, ) + (v =3, ) (2.6)
Também é valido observar as propriedades abaixo:

”pz - p1||: 0= p,=r;
e 2.7

||p2 - p1||= ||p1 - p2||.

2.5 Controle de Contraste

A importéancia e o significado do contraste comecam no nivel basico da visdo através
da auséncia ou presencga de luz. O contraste é de todas a técnicas, a mais importante
para o controle visual de uma imagem bi ou tridimensional. Na verdade, assim que
adicionamos qualquer elemento a uma pagina em branco ja estamos utilizando o

contraste. Ele é automatico.

Imagens de baixo contraste podem resultar de iluminagao deficiente, tempo de
exposicdo demasiadamente curto, problemas eletrbnicos no equipamento de
digitalizacao, etc. Um contraste reduzido dificulta o discernimento dos objetos em uma
cena. O objetivo do aumento do contraste é aumentar a faixa de niveis de cinza
utilizada. Em algumas ocasides, no entanto, pode ser esteticamente interessante
reduzir o contraste em uma cena. A operacao de controle de contraste pode ser feita

de diversas maneiras. Uma forma simples é mostrada na Figura 2.6.

11



(0,0) L-1 r>
Figura 2.6 - Operacgao de Controle de Contraste
Sery =s; e r, =s; nao ha nenhuma alteragdo nos niveis de cinza. Se a
declividade do primeiro e do ultimo segmento de reta € menor que 1 e a do segmento
central maior que 1 tem-se um aumento de contraste. Por outro lado, se a declividade
do primeiro e do ultimo segmento de reta € maior que 1 e a do segmento central

menor que 1, tem-se redugao do contraste.

2.6 Convolucao Bidimensional Discreta

Sejam duas imagens digitais de resolugdo MxN e representadas pelas funcgobes
f(x,y) e g(x,y), sendo x=0,1,....M-1 e y=0,1,...N-1. A convolugdo & uma outra

funcao que é calculada por:

Conv(x,y) :(MLNJ*Zz_f(m,n)*g(x—m,y—n) (2.8)

O resultado da convolugéo de f(x,y) por g(x,y) em um ponto p é uma
média ponderada (Equacdo 2.9) dos pontos de f(x,y), onde os pesos sdo dados

pela imagem g(x,y). Ou seja, dado um ponto p de f(x,y) os pontos

12



correspondentes que servem de peso na imagem g(x,y) é uma vizinhangca de p na

imagem f(x,y), aqual chamamos de filtro ou mascara (Figura 2.7).

9
Z:wl*zl+w2*zz+---+w9*29=Zwi*zi 2.9
i=1
°®
°®
o w, | w, | w.
Z1 Zz 23 1 2 3
W, | Ws | We
000 Z: | L5 | Zs @o0@
W, | W | W,
Z 2 Z 7 8 9
)
Y a) b)
Y

Figura 2.7- (a) Subarea de uma imagem mostrando valores de pixels;

(b) Uma mascara 3x3 com coeficientes genéricos.

2.7 Textura

A textura pode ser observada em padrbes estruturais de superficies de objetos tais
como madeira, graos, areia e tecidos. O termo textura geralmente refere-se a
repeticdo de elementos de textura basicos denominado fexels (Jain [5]). Uma textura
contém varios pixels cuja localizagéo pode ser periddica, quase-periddica ou aleatoria.
Texturas naturais sdo geralmente aleatérias, e texturas artificiais sdo freqientemente

deterministicas ou periddicas.
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Capitulo 3

Segmentacao de Imagens Digitais

Normalmente, informacgdes sobre objetos, dados ou cenas sdo obtidas com o uso de
algoritmos computacionais (baseados em formas matematicas ou estatisticas) que
operam sobre dados digitais, captados a partir de sensores. Um exemplo tipico é o
uso de imagens que podem ser obtidas a partir de cameras filmadoras, cameras
digitais, equipamentos de ressonancia magnética e de ultra-sonografia (Gongalves et
al. [16]). Um sistema de aquisicdo de imagens possui dispositivos sensiveis a luz
refletida ou emitida pelos objetos. Esses (foto)-sensores determinam valores para a
luminancia de pequenas regides da superficie. Os valores da luminancia sao
geralmente quantizados através da divisao do espaco de percepgdo em varios niveis,
cuja quantidade depende da capacidade de sensibilidade do dispositivo. Para
sistemas monocromaticos, os niveis de intensidade da luminancia sdo normalmente
denominados de niveis de cinza ou tons de cinza, sendo 256 niveis suficientes para a
maioria das aplicagbes. Geralmente estas pequenas regides sao definidas por formas
retangulares ou quadradas agrupadas lado a lado num plano de projecdo, sendo a

imagem resultante composta por uma matriz 2D.

O pixel (de “pixmap element’) é a denominagdo usual para cada pequena
regido deste plano. Assim, cada pixel nada mais € que uma codificagdo ou uma
quantificagao dos atributos de luminancia, cor, ou brilho de uma pequena porcédo da
superficie de um objeto discretamente amostrado. E a partir deste atributo contido no
pixel que se torna possivel a identificagdo de regides e estabelecimento de

subdivisbes na imagem na sua unidade basica para que a mesma possa ser
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interpretada de acordo com uma finalidade especifica. A essa identificacdo de regides

ou segmentos (ndo sobrepostos) na imagem da-se o nome de segmentacao.

O processo de segmentagao tem a finalidade de detectar objetos em uma
imagem. Esses objetos podem ser entendidos como regides que possuem alguma
propriedade em comum. Essa propriedade, em imagens monocromaticas, esta
relacionada a intensidade dos tons de cinza em cada pixel pertencente a cada
regido correspondente. Gonzalez e Woods [4], Jain [5], Baxes [6] e Fu e Mui [17],
citam que os algoritmos de segmentagao para imagens monocromaticas (tons de
cinza) sao geralmente baseados em uma das seguintes propriedades basicas:
métodos baseados em descontinuidades (bordas ou contornos), métodos
orientados ao pixel e métodos baseados em similaridades (regiées homogéneas).
Os métodos baseados em descontinuidade tém como abordagem principal a
particdo da imagem em fungdo de mudancas bruscas nos tons de cinza. Os
métodos orientados aos pixels sdo baseados em informagdes locais e comparados
com um valor de treshold (limiar) e os métodos baseados na similaridade visam a
deteccao de regides homogéneas. Muitos autores tratam os dois ultimos métodos

em um unico tipo de segmentacéo que € a segmentagao por regides.

Os métodos que utilizam o limiar sdo sem duvida os mais populares na area de
segmentacdo de imagens por serem de processamento rapido e de mais facil
implementacéo, porém seus resultados podem possuir qualidade limitada. Pal e Pal
[19] e Sahoo et al. [20] propdem um método baseado em limiarizagdo. Punam e
Jayaram [21], propdem um método baseado em limiar denominado minimizagéo da
energia baseada em incertezas e homogeneidades cuja idéia principal é observar
quais pixels com altas taxas de incerteza ficam acumulados, isto €, agrupados, mais
ao redor das bordas. Pal e Pal [22], [23] e Yin [24] utilizaram métodos baseados na

variagao de entropia, considerando a distribuicdo de probabilidade entre os pixels
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vizinhos. Xie e Tisui [25] propdem uma segmentacdo obtida a partir de uma
maximizacao do modelo usando uma distribuicdo baseada na entropia 6tima da
imagem. Pham e Prince [26] obtém uma segmentagdo via classificacdo por logica
fuzzy e Tao et al. [27] desenvolveu uma segmentagédo de imagem utilizando a légica

fuzzy juntamente com a técnica de algoritmo genético.

Ha trabalhos, como o de Hu e Chang [28], que realizam a segmentagao
usando uma estrutura de dados do tipo quadtree, na qual diferentes estratégias de
codificacao s&do adotadas para a geragdo de blocos de diferentes significancias
perceptuais. Um outro trabalho que utiliza a segmentagdo por quadtree € o proposto
por Yueni e To [29]. O método de Zouagui et al. [30] constréi um modelo a partir de
segmentacdo funcional (Matias e Evsukoff [14]). Apesar das consideragdes
anteriores, grande parte dos algoritmos de segmentagao utilizam o procedimento de
crescimento de regides ([15], [31], [32], [33] e [34]) em que as regides sao formadas a
partir do agrupamento dos pixels em funcdo de alguma similaridade (tons de cinza,
forma, textura entre outras). Baatz e Schéape [35] e Darwish et al. [36] utilizam a textura
como medida de similaridade. O método descrito por Bins et al. [15] € um outro
algoritmo que foi estudado para o desenvolvimento desta Tese no qual foram
aplicados como medida de similaridade: o tom de cinza e a distancia euclidiana entre

os objetos a serem detectados.

O processo de segmentagédo consiste em uma divisdo de uma imagem em
regides de atributos similares. Para isso, conforme dito anteriormente, a deteccdo
destas regides podem ser feitas de dois modos: através da determinacao da fronteira
(borda) da regidao ou através do agrupamento de pontos com o uso da similaridade

entre pixels.
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3.1 Segmentacao por Descontinuidades

Segmentacdes produzidas por técnicas de deteccdo de descontinuidades (bordas da
imagem) procuram encontrar limites entre regides homogéneas de diferentes
propriedades, e necessitam de operadores especificos que realcem estas

descontinuidades antes da segmentagao.

Uma borda em uma imagem monocromatica é uma variagdo brusca no nivel
de cinza entre duas regides relativamente homogéneas. Cada regido (Haralick e
Shapiro [37]) é uniforme ou homogénea de acordo com alguma propriedade da
imagem. Existem trés tipos basicos de descontinuidades em imagens digitais: pontos,
linhas e bordas. A maneira mais pratica de encontrar uma descontinuidade em uma
imagem digital, € a partir do uso de operadores diferenciais. Existem duas grandes

classes de operadores diferenciais:

= Diferenciador de Primeira Ordem

» Diferenciador de Segunda Ordem

O Diferenciador de Primeira Ordem utilizado é o gradiente. A partir dele, pode
ser feita detecgéo de bordas (contornos), da seguinte maneira: o valor do gradiente em
cada pixel é comparado com um limiar (freshold) em tons de cinza. A borda surgira se
o gradiente da fungéo no pixel de coordenadas (x, y) exceder este valor de limiar. Os
operadores gradientes mais usados para a deteccdo de contornos, linhas verticais e
linhas horizontais, sdo os operadores de Roberts e Sobel. As mascaras abaixo
mostram estes operadores no mundo discreto e a Equacao 3.1 representa o gradiente

de uma fungao de duas variaveis no espaco continuo.
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-1 -2 -1 -1 0 1
0 0 0 -2 0 2
1 2 1 -1 0o |1

Figura 3.1 - (b) Mascaras para o operador de Sobel

As mascaras da Figura 3.1 (a) e (b) sdo utilizadas sobre uma imagem digital

com uma convolugao bidimensional discreta definida no item 2.6.

Seja f(x,y): R*> — R uma fungdo continua, entdo o Gradiente é dado por:

oA

V/(x,y) = 2}“ 3.1)

oy

Os Diferenciadores de Segunda Ordem utilizam a diferenciacdo espacial de
segunda ordem para realgar as bordas. Uma borda existira se ocorrer uma mudanga

brusca na segunda derivada (Marr [38]). Um dos diferenciadores de segunda ordem

mais utilizados na area de visdo computacional é o Laplaciano.

Seja f(x,y):iR2 — R uma fungdo continua, entdo o Laplaciano da fungao

f(x,y) é dado por:
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AN (3.2)

No dominio discreto o laplaciano da funcao f(x,y) pode ser descrito pela

matriz de ordem 3x3 representado na Figura 3.3 e que é aplicado conforme a

convolucao bidmensional discreta definida mo item 2.6.

0 1 0
1 -4 1
0 1 0

(a) (b)
Figura 3.4 — (a) Imagem original  (b) Laplaciano discreto

Técnicas de deteccao de descontinuidades tém sido largamente empregadas

para segmentagdo de imagens digitais.

3.1.1 Deteccao de Pontos

A forma mais simples de segmentar uma imagem sob a forma de contornos é de
segmenta-la na forma de pontos particulares relevantes. Isto supde, muitas vezes, a
eliminacdo de forma eficiente do ruido para evitar falsas detecgdes. Esses pontos

particulares relevantes pesquisados sdo pontos isolados que devem conter muita
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informacao e ndo devem ser deteriorados por um ruido indesejado. Usando a mascara

mostrada na Figura 3.5, diz-se que um ponto foi detectado na posi¢ao da mascara se:

[f () > L 33)
em que L é um limiar ndo negativo.
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Figura 3.5 - Uma mascara usada para a detecg¢ao de pontos isolados a partir de um

fundo constante.

3.2 Segmentacgao por Regiao

A deteccao de regibes numa imagem pode ser feita com dois objetivos: 1) extrair uma
determinada regido ou 2) dividir (particionar) a imagem num conjunto de regides
disjuntas cuja unido representa a imagem por inteiro. Uma regido de uma imagem é
um conjunto de pontos onde, de qualquer ponto da regido, pode-se chegar a qualquer
outro ponto por um caminho inteiramente contido nesta regido. As regides a serem
detectadas, em geral, sdo bastante homogéneas, ou seja, apresentam alguma
propriedade local aproximadamente constante. Essa propriedade de continuidade, em
imagens monocromaticas, geralmente € o nivel de cinza. A textura também pode ser
utilizada como uma medida de similaridade (Baatz e Schape [35] e Darwish et al. [36]),
assim como a cor e a intensidade (Zouagui et al. [30]). Os diferentes métodos para o
particionamento em regides e que foram desenvolvidos neste trabalho so:

e Limiarizacao (threshold)
¢ Divisao e fusao (split and merge ou cluster)

e Crescimento de regides (region-growing)
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3.2.1 Segmentacao por Limiarizagao (Thresholding)

A limiarizagao consiste em converter imagens em tons de cinza para imagens binarias,
por isso essa técnica também é conhecida como binarizacdo. A forma mais simples de
binarizagcdo consiste na particdo do histograma, convertendo os pixels cujo tom de
cinza € maior ou igual a um certo valor de limiar L em brancos e os demais em

pretos.

oo -

valor

Figura 3.6 (a) Imagem Original e seu respectivo histograma.
(b) Imagem com Limiar L, igual a 100

(c) Imagem com Limiar L,igual a 60.
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Na operagao de limiarizagcdo, uma imagem de entrada f(x,y) com N tons de
cinza produz na saida uma imagem g(x,y) chamada imagem limiarizada ou
binarizada, sendo:

g(x,y)=1se f(x,y)>L ou g(x,y)=0 se

fly)<L 3-4)

onde L € um valor de nivel de cinza denominado limiar. A qualidade de uma imagem
limiarizada dependo do valor de L. Assim, é importante definir um valor étimo para L
de forma que a imagem nao sofra limiarizacdo inadequada. Quando a limiarizagao &
definida de forma manual, o valor de L pode ser escolhido visualmente. No entanto, a
maioria das aplicagdes requerem que valor de L seja obtido de forma automatica.
Existem diversas técnicas para se definir o valor de L, porém nao se pode afirmar
qual sera a melhor, pois depende das condigdes da imagem (contraste, iluminagao,
complexidade da cena) e também do resultado esperado pela limiarizagao. A técnica
de limiarizacdo “6tima” parte de uma imagem da qual se conhecem as principais
propriedades estatisticas (supondo que seu histograma possua uma distribuicdo

normal (gaussiana). Por exemplo:

= H¢ : média dos tons de cinza da regido de interesse
= W2 : média dos tons de cinza da regidao do fundo

= (0, :desvio padrédo da regido de interesse

= 0, :desvio padrao da regido do fundo

= P, P,. probabilidade de ocorréncia dos pixels pertencentes a cada regido

Existe um valor étimo de limiar L dado pelas raizes da equacao 3.5.
AL’ +BL+C=0 (3.5)

Onde:
» A=0.-0; (3.6)
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- B=2uoiuot) @3.7)
C= 122 2 2 2 2. (0,P
. =uyo; —u o;+20;0;In 3.9)
o,p,
Duas raizes reais e positivas indicam que a imagem pode requerer dois valores

de limiar para a obteng¢do da solugéo 6tima. Conforme ja foi citado, Pal e Pal [19] e

Sahoo et al. [20] propuseram algoritmos de segmentagao baseados na limiarizagéo.

_Q(‘Dﬁ—h

valor

(c)
Figura 3.7 (a) Imagem Original e seu respectivo histograma.
(b) Imagem com Limiar L, igual a 128 .

(c) Imagem com limiar L, igual a 111.
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3.2.2 Divisao e fusao

E um método que consiste em agrupar pixels com caracteristicas em comum, como o0s
seus niveis de cinza, e, dessa forma, criam regides sobre as quais um critério de
homogeneidade seja verificado. A imagem sera manipulada através de divisdes e
fusdes até que obtenham regides que satisfacam o critério de homogeneidade.
Segundo Gonzalez e Wintz [3], uma abordagem para segmentar uma imagem a partir
desta técnica consiste em subdividir a imagem de entrada sucessivamente em
quadrantes que satisfacam certa propriedade. Esta abordagem sera descrita nesta

Tese pela segmentacdo em quadtree.

3.2.21 Segmentacgao por Quadtree

Samet [39], Sayood [40] e Manouvier et al. [41] usam a quadtree para segmentacao de
imagens. Uma quadtree € uma estrutura de dados em arvore utilizada para codificar
imagens, sendo que a quadtree é um tipo especial de arvore onde todos os nds ou sao
nos folha ou tém quatro nds filhos. Sua utilizacao principal consiste no armazenamento

de uma decomposigao recursiva do espaco.

A Figura 3.8 mostra a subdivisdo de duas imagens e suas quadtrees
correspondentes. A primeira imagem contém uma unica cor, logo sua quadtree
corresponde sera um unico nd. Denomina-se o0 né que nao sofre mais subdivisao de
noé cinza. No primeiro exemplo desta figura tem-se uma imagem de cor Unica, logo

sera representada por uma quadtree com um unico no.
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IMAGEM ARVORE

00

123456 78 9101112

Figura 3.8 - Modelo estrutural da Quadtree

A figura 3.9, abaixo, mostra a geragdo da quadtree em uma imagem em tons
de cinza. Devido a problemas de iluminacédo e representacdo do objeto, que possui
algumas particularidades dificeis de segmentar, a quadtree foi gerada por varias

subdivisdes sucessivas.

a) b)
Figura 3.9 - (a) Imagem Original (b) Quadtree gerada

Esta abordagem por quadrantes pode vir a gerar no resultado da segmentacgédo final

regides com formas quadradas.

Algoritmo 1 Criacgdo de nd em quadtree

tipo registro né {
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BYTE cor; /* Valores de 0 a 255 */
Registro Nb an, Tne, Tsw, Tse;

} No&;

1: N6 TNovoNé (inteiro cor)

2 N6 Tret; ; /* Ponteiro para um novo ndé criado */ ;
3: Se ( !(ret = (N6 T ) alloca ( sizeof(N&)) ) )

4: Aborta();

5: Fim do Se

6: retTcor = cor;

7 retTnw = retTne = retTsw = retTse = 0;

8: retorna ret;

3.2.3 Segmentacao por Crescimento de Regides

O crescimento de regides € um procedimento que reune (agrupa) pixels ou sub-
regides em regidoes maiores (Gonzalez e Woods [4] e Bins et al. [15]). Uma das
abordagens mais simples por crescimento de regides € a agregacao de pixels, que
comega com um conjunto de pontos sementes (Figura 3.10) e, a partir deles, as
regides vao crescendo ao anexar a cada ponto semente os pontos que possuem
alguma similaridade entre si. Para que a segmentacao seja efetuada com sucesso, &

necessario que cada regido R siga as seguintes regras:

1. R =R,
i=1
2. R, éumaregido conexa,i=1,.2,...... N,
3. R(R, =¢ Vi#j,
4. P(Ri):Verdadeiro parai=1,2,..,n,

5. P(RiURj.): Falso parai#j.
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em que P(R,.) é um predicado légico sobre os pontos do conjunto R, e ¢ € o conjunto

vazio.

A primeira condig&o indica que cada pixel deve pertencer a uma Unica regido.
A segunda condigio requer que os pixels pertencentes a uma regido sejam conexos.
A terceira clausula indica que as regides sao distintas entre si. A penultima clausula
postula que os pixels pertencentes a uma mesma regido devem possuir uma
propriedade em comum, por exemplo, a homogeneidade. A ultima condi¢&o indica que
duas regides distintas ndo possuem uma propriedade em comum no sentido do
predicado légico P . A maioria dos algoritmos por crescimento de regides utiliza as
condi¢cbes acima, mas Bins et al. [15] cita em seu artigo as modificagdes propostas por
Schoenmakers et al. [42] que sado restricbes para adaptar os algoritmos de
segmentagcdo por crescimento de regides a uma heuristica apropriada a um

determinado problema em consideragao.

0 1 2 3 4
0 0 0 5 5 6 Ro Ro R4 R4 Ry
1 0 1 8 7 6 Ro Ro R4 R R4
2 2 @ 2 6 Ro Ro Ro R; R1
3 0 2 1 7 7 Ro Ro Ro R R4
4 2 0 6 6 6 Ro Ro| R R R4

Figura 3.10 — Algoritmo de Crescimento de Regides: Imagem Original e o

resultado por uma similaridade de valor 3.

Conforme mostrado na Figura acima, ha dois pixels que estdao marcados com
um circulo e que correspondem ao que denominamos de sementes do algoritmo. E a
partir dessas sementes iniciais que os pixels vao se agrupando ao seu redor e desta

forma vao gerando as regides. O problema estd exatamente na quantidade de
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sementes e como encontra-las. Isso depende da resolugdo da imagem e também de
finalidade da mesma. Outro fator a ser levado em consideracdo é o fator de
crescimento das regides que esta relacionado a algum valor de similaridade como

mostrado na Figura 3.11 abaixo.

0 1 2 3 4
0 0 0 5 5 6 Ro Ro R R4 R4
1 0 1 8 7 6 Ro Ro R4 Ry R4
2 2 @ 2 ‘ 6 Ro Ro Ro R4 R4
3 0 2 1 7 7 Ro Ro Ro Ry R4
4 2 0 6 6 6 Ro Ro ] R R4 R4

PR PV VR IRV V)

R
R
R
R
R

PR BPVEN PV BRP VRN P V)
PR IPVEN RPN ERP VR PV
PORN IPVEN PV BRP VRN V)

Figura 3.11 — Imagem Original, resultado parcial e resultado final utilizando um

valor de similaridade igual 8.

A escolha dos pontos sementes pode ser feita tanto manualmente quanto
automaticamente. Quando ela é feita manualmente, o usuario que estd manuseando a
imagem, geralmente coloca os pontos sementes nas regides em que se deseja obter
uma segmentacao de um determinado objeto. Quando a escolha dos pontos sementes
¢ feita de modo automatico pode-se usar técnicas baseadas no gradiente e na analise
de histograma (Gonzalez e Woods [4], Adams e Bishof [31]). A Figura 3.12 exibe um

exemplo pratico da técnica de crescimento de regides.
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Figura 3.12 — (a) Imagem Original com a semente (b)Inicio do Algoritmo
(c) Passo Intermediario (d) Regiao encontrada
Para representar as imagens correspondentes aos algoritmos de crescimento
de regiodes, dois tipos de algoritmos de carater generalizado serdao descritos a seguir:
Crescimento de Regides Segundo a Varredura e Crescimento de Regides por Busca

em Todas as Dire¢des. No primeiro caso, a imagem ¢é percorrida de cima para baixo e
da esquerda para a direita. Cada pixel p de coordenadas (x,y) € comparado com

seus vizinhos anteriores (ja rotulados) e adicionado ou n&do a regido de um dos

vizinhos.

Algoritmo 2 Crescimento de regides Segundo Varredura

1: k=0;

2: Percorra a imagem segundo a varredura;

3: Compare cada pixel p(x,y) com seus vizinhos anteriores; duas
situacdes podem acontecer:

4: p(x,y) ndo pode ser adicionado a regido de nenhum vizinho
anterior por violar a condigdo de similaridade (homogeneidade,

por exemplo); neste caso inicie uma nova regido: k=k+1;

R(p)=k;
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5:

p(x,y) pode ser adicionado a regido de q(x,y) (seu vizinho

anterior); neste caso adicione p a regido de qg: R(p)ZR(q).

6:

Fim

Os vizinhos anteriores ao pixel p sdo os pixels com coordenadas (x—l,y),

(x,y—l), (x—l.y—l), (x—l,y+1); e R(p) indica a regi&o do pixel p. Ao contrario do

crescimento de regides segundo a varredura, onde varias regides sao “crescidas”

simultaneamente, no crescimento de regides por busca em todas as diregdes, uma

Unica regiao é crescida por vez. O algoritmo abaixo mostra o que foi citado.

Algoritmo 3 Crescimento de regides por buca em todas as direcdes

k = 0;

Escolha um pixel p(x,y), tal que R(p)ZO, se ndo existe ponto
nesta condicédo, entédo pare; fim.

Inicie nova regido: k=k+1; R(p)=k;

Encontre todos os pontos da vizinhanga de p(x,y), tal que
R(q)ZO e g possa ser adicionado a regido de p sem violar o

critério de similaridade: faca R(p)ZR(q) e armazene estes
pixels em uma regido Z;

Se 7 estiver vazio, entdo va& para passo 2; sendo escolha e
extraia um pixel p de Z;

Repita passos 4 e 5.

Fim

E valido observar que para ambos algoritmos os pixels sdo conectados por

conexdes simples, isto é os pixels vizinhos que possuem alguma similaridade sao

simplesmente agrupados. Existe um outro tipo de conexao entre pixels que se baseia

no centrdide. Nesta conexdo os pixels ndo sdo agrupados por uma medida de

similaridade, e sim por um valor médio da regi&o.
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3.2.3.1 O Algoritmo de Bins et al.

Bins et al. [15] utilizam uma técnica de crescimento de regides tradicional, com
algumas modificagdes que ajudam a resolver o problema da dependéncia dos merges
(juncédo de duas regides). Antes de descrever o esquema de segmentagdo algumas
notagdes e definigbes sédo fornecidas. ‘R é usado para denotar o conjunto de regides

da imagem e R € ‘Ré um elemento deste conjunto. Seja L(t) o valor de limiar inferior

ao qual duas regides s&o consideradas similares no instante ¢, e seja M, o vetor de
valor médio da regido R,. Seja D(R, R, )= |M, —M,| a distancia euclidiana entre os
valores médios espectrais das regides R.e R, , e seja N(R) 0 conjunto de regides
vizinhas a R (n&o incluindo ela mesma). A regido R, € a regido adjacente mais

similar a regido R, se D(Ri,Rk)S D(Ri,R,) V R, e N(Ri )

Este algoritmo que é o mesmo utilizado na biblioteca Terralib (biblioteca
opensource para GIS) e que é implementado nesta Tese, € descrito da seguinte

maneira:

Algoritmo 4 Crescimento de regides Terralib

1. No inicio do processo de segmentacdo uma lista de regides
{Rl,iZI,...,n} ¢ criada (n é o numero de pixels na imagem).
Inicialmente cada regido é composta por um uUnico pixel,
chamado “semente”. Para cada regido R,, seu vetor de valor

médio e as regides vizinhas s&do armazenadas;

2. Para cada regido R, suas regides vizinhas N(Rl.) sdo
examinadas e:
A regido vizinha mais similar RkEN(Rl.) é escolhida.
Se D(Rl.,Rk)<L(t) entdo R, é denominado “melhor vizinho”
de R,.
Se o melhor vizinho de R existe e é R,, entdo ambas
as regido s&o agrupadas (merge).
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3. A cada passo uma regido é agregada e uma outra é retirada

da lista;

4. 0 wvalor médio ¢é recalculado toda vez gque ocorrer um
agrupamento entre regides;

5. O procedimento se repete até que ndo haja mais regides a
serem agregadas;

6. No final, pequenas regides sdo agregadas com regides
adjacentes maiores, de acordo com um valor de &rea que é

limitado por um atributo fornecido pelo usuario.

7. Fim

No algoritmo de Bins et al T(t): a' *T(O), com T(O) >0,7=0L2,.. e a<l.
Isto impbe que os merges iniciais sejam mais dificeis de serem realizados do que os
merges no fim do processo de segmentacgao, isto é, somente regides muito similares

sao agrupadas primeiramente.

3.2.3.2 Segmentagao por Multiresolugao

O procedimento de segmentagdo em multiresolugcdo pode ser descrito como uma
técnica de region merging na direcdo bottom-up (modelo hierarquico de baixo para
cima, isto é, do pixel até o SuperObjeto [35], [36]). Vale lembrar que os dois trabalhos
citados acima se baseiam na técnica de segmentacdo que foi implementada para o
software de Analise Orientada a Objetos (eCognition). Este algoritmo é baseado em
dados texturizados, pois o mesmo analisa melhor imagens aéreas, de Radar ou de
Satélites, isto é, imagens onde a textura aparece como fonte principal de areas

‘homogéneas”.

Este algoritmo de segmentacdo que esta incluso no eCognition e que é

proposto por Battz e Schape [35] e Darwish et al. [36] inicia-se com cada pixel
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formando um objeto ou uma regido. A cada passo do algoritmo um par de objetos &
comparado para estabelecer a condicao de merging (juncado) e, caso a condigdo seja
verdadeira, cria-se um novo objeto. Para que um objeto se junte a outro é necessario
que estes satisfacam a uma determinada similaridade, ou melhor, a um critério de
homogeneidade. Para cada possivel jungédo entre os objetos € calculado um grau de
ajuste, denominado h, que é avaliado para o caso de ocorrer a juncéo. Isto é, dado um
certo espaco denominado de caracteristico, dois objetos da imagem s&o similares se
eles sao vizinhos no espago caracteristico ct.

Dessa forma o grau de ajuste h é calculado pela Equagao 3.9 abaixo:

h=\> (et —cty,) (3.9)

Muitas vezes a distancia entre os objetos é normalizada pelo desvio padrao.

Desta maneira a Equacgao 3.9 pode ser substituida pela Equacéao 3.10:

j = \/Z ) (Ctld _CtZd) (3.10)

O algoritmo para quando é satisfeita a condicao de parada, isto é, quando nao
€ mais possivel se obter nenhuma juncao entre os objetos. Quanto menor for o grau
de ajuste menor sera a quantidade de objetos a serem agrupados. Segundo Battz e
Schape [35] e Darwish et al. [36] a segmentacao em multiresolugdo engloba dois

componentes principais:

o Decisbes heuristicas para determinar quais objetos sdo agrupados a cada
passo do algoritmo;
¢ Definicdo de uma homogeneidade entre os objetos para computar o grau

de ajuste para um determinado par de objetos.
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Para se determinar se um dado objeto A sera agrupado a um objeto B ha
quatro diferentes possibilidades para uma decisao heuristica. Os quatro graus de

liberdade estao divididos em:

Ajuste (Fitting): O objeto A agrupa-se a um objeto B caso o critério de

homogeneidade seja satisfeito;

o Melhor Ajuste (Best Fitting): O objeto A agrupa-se a um objeto B caso seja
encontrado o melhor critério h;

¢ Melhor Ajuste Mutuamente Local: Se o objeto A encontra o objeto B pelo
qual o critério h é estabelecido e se 0 objeto B encontra o objeto C também
pelo critério h, entdo reciprocamente A se agrupa a C;

o Melhor Ajuste Mutualmente Global: Agrupar aos pares os objetos da cena

que satisfazem o critério h.

Battz e Schape [35] e Darwish et al. [36] utilizaram como critério de

segmentacao, isto &, para que se tenha um merge (agrupamento) virtual entre dois

objetos uma métrica em que a modificagéo da heterogeneidade (/,,; )entre os objetos

deve ser minimizada que é dada por:

h +h
diff :hm _( 1 2 2) (3-11)

h

Onde:

h, — Heterogeneidade Média dos objetos

h,,h, — Heterogeneidade entre objetos adjacentes

Para este modelo proposto pelos autores a heterogeneidade pode estar

relacionada com os valores médios da varidncia ou do desvio padrao.
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Conforme ja foi citada, a segmentacdo em multiresolucdo do software
Ecognition ¢é utilizada para construir um modelo hierarquico dos objetos que
representam a informacdo da imagem simultaneamente em diferentes resolugbes
espaciais. Os objetos na imagem sao interconectados, de tal forma que cada objeto
reconhega sua vizinhanga, seus superobjetos e seus subobjetos, conforme Figura
3.13. Assim, € possivel definir relagdes entre objetos e utilizar este tipo de informacao
para o contexto local. Dessa maneira, um superobjeto (pai) pode ser dividido em
varios subobjetos (filhos) e vice-versa, assim como os subobjetos (pais deste nivel) de
nivel superior também possam ser divididos em varios subobjetos (filhos deste nivel),

seguindo a mesma definicdo anteriormente descrita.

—JP SuperObjeto

—Jpp Nivel do pixel

Figura 3.13 - (a) Rede hierarquica dos objetos na imagem.

Florestas

Grupos de

arvores
[

Arvores
Simples

Figura 3.13 - (b) Segmentacao para cada nivel de resolugéo
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3.3 Resumo

Neste capitulo, foram descritos os tipos de algoritmos de segmentacao estudados para
o desenvolvimento deste trabalho, ressaltando os algoritmos baseados em limiar,
divisdo e fusédo e crescimento de regides que foram implementados para a Tese. A
utilizacdo destes trés tipos de algoritmos se deu ao fato de que cada um ser bem
distinto do outro, podendo dessa maneira aplicar a metodologia proposta nesta Tese

para cada um deles.
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Capitulo 4

Métricas Utilizadas para Avaliacao de
Segmentacao

O critério de performance para validacdo e comparagdo de algoritmos de
segmentacao tem sido um interesse crescente para pesquisadores nesta area. No
artigo de Zhang [43], a descricdo desta comparagdo é dividida em duas técnicas:
avaliagao analitica e empirica. Segundo Zhang [43] os métodos analiticos se referem

a analise dos algoritmos de segmentacao com base em suas propriedades, tais como:

¢ O conhecimento prévio que foi incorporado ao algoritmo;
e A estratégia de processamento se é paralela, interativa ou ambas;

o A eficiéncia e/ou complexidade do processamento.

Os métodos empiricos, de outro modo, avaliam o resultado, verificando
somente a sua saida. Entre eles, alguns s&o orientados a avaliar a boa qualidade da
saida (métodos de boa qualidade empirica) enquanto outros produzem alguma
discrepancia entre o resultado gerado pelo algoritmo (métodos de discrepancia
empirica) e o resultado esperado. Devido a isso, esse capitulo tem como objetivo
descrever algumas diferentes medidas de avaliagdo, mas com maior enfoque na

métrica de avaliagcado usada para esta Tese.
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4.1 Avaliagao Segundo Zhang

Na classificagdo de Zhang [43], [44], os métodos analiticos evitam a implementagéo do
algoritmo, e assim, reduzem a influéncia das combinagdes de experimentos. Contudo,
nem todas propriedades de um algoritmo de segmentacao podem ser capturadas por
estudos analiticos. Dessa forma, os métodos empiricos possuem maior escopo e sao
mais abrangentes. Devido a essa classe de métodos, os métodos empiricos de boa
qualidade validam algumas propriedades das regides e as comparam com alguns
valores considerados bons para as regides de saida. Em estudos realizados (Levine e
Nazif [46]; Pal e Bhandari [47]; Zhang [45]; Rosenberger [48]; Cardoso e Real [49]) a
uniformidade intra-regido e o contraste inter-regido sao boas medidas de qualidade,

orientadas a regides, para uma boa segmentacio.

Um método de discrepancia empirica, quando comparado a um método
empirico de boa qualidade (goodness), pode até ser mais generalizado, desde que a
avaliagdo seja baseada em diferenciar a saida gerada pelo algoritmo com uma
imagem de referéncia ja segmentada. O numero de pixels incorretamente classificados
como pixels de arestas ou o numero de pixels incorretamente segmentados, sua
posicdo e 0 numero de regides estao entre as diferentes medidas de discrepancias
existentes na literatura. (Huang e Dom [50], Lewis e Brown [51]). Os métodos
baseados em discrepancia contabilizam a diferenca entre uma imagem atualmente
segmentada e uma imagem idealmente segmentada (retirada de uma base de dados
de testes reais - ground truth) para avaliar a performance do algoritmo de
segmentacdo. Em outras palavras estes métodos tentam determinar a magnitude de
tdo quanto distante esta o resultado atual com o desejado. Experimentos comparativos
tém mostrado que métodos baseados em discrepancia tém obtido melhores
resultados. Zhang [44] descreveu um esquema de avaliagdo para o resultado obtido

pela segmentacao que corresponde ao modelo abaixo:
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Analiticos

v

-
Métodos ]

Algoritmos

em Qualidade

[ Métodos Baseados )

Imagem a ser

Segmentada

Imagem de

Referéncia

Seamentacio

Imagem
Segmentada

: Métodos Baseados
s em Discrepancia

J

Figura 4.1 — Esquema simplificado para avaliar a segmentacgao

Segundo Zhang [44] os métodos baseados em qualidade e os métodos

baseados em discrepancia podem ser classificados conforme a Tabela abaixo:

Método

Métricas de Avaliagao

Boa Qualidade

Uniformidade intra-regido

Boa Qualidade

Contraste inter-regido

Boa Qualidade

Forma da regido

Discrepancia

Numero de pixels segmentados com erro

Discrepancia

Posicao dos pixels segmentados com erro

Discrepancia

Numero de objetos na imagem

Discrepancia

Caracteristicas dos valores dos objetos segmentados

Discrepancia

Caracteristicas mistas

Tabela 4.1 — Métricas utilizadas em avaliagdes empiricas

Em outro estudo de Zhang [52] é descrito um método quantitativo e objetivo de

algoritmos de segmentacao. Este estudo é diferente de outros, pois considera o

aspecto de avaliagdo da segmentacgéo. A avaliagdo e a comparagao de algoritmos de

segmentacao tende a ser indispensavel para que possa usa-los de forma adequada.

Zhang [52] avalia o resultado da segmentagdo a partir de imagens geradas por

diferentes algoritmos de segmentacdo e descreve métricas de discrepancia baseadas

nas caracteristicas da regido como: area, excentricidade ou perimetro.
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4.1.1 Caracterizacao da performance

O estudo do critério quantitativo e objetivo discutido em Zhang e Gerbrands [53] é

utilizado para caracterizar a performance do algoritmo de segmentacdo. Seja S, a
notagéo de um valor caracteristico obtido em uma imagem de referéncia e seja S, a

notacao de um valor cuja caracteristica € uma medida de uma imagem segmentada, o
critério de performance € denominado por: Relative Ultimate Measurement Accuracy.

Esta medida pode ser calculada por:

‘S,, -5 )
RUMA, = 5 [x100% @.1)

Os valores de RUMA; sao inversamente proporcionais aos resultados da
segmentacdo: o menor dos valores, o melhor é a qualidade. As Caracteristicas
utilizadas na equagao 4.1 podem ser selecionadas de acordo com as metas do
algoritmo de segmentacao assim como os requerimentos de avaliagdo e comparacgao.

Na pratica dos experimentos de avaliagdo e comparacao, os algoritmos selecionados

sdo primeiros aplicados a imagem teste, e entdo, S, pode calculado a partir das

imagens segmentadas. S, também pode ser obtido por um processo similar da
imagem de referéncia produzido durante o processo de geragdo da imagem. Logo,

com S, e S, computados, RUMA , pode ser calculado.

4.1.2 Avaliagao da segmentacao

Segundo Zhang [52] a avaliagao da segmentacao pode ser dividida em duas etapas.
Uma delas é a utilizacdo do mesmo parametro de ajuste do algoritmo para segmentar

as varias imagens e a outra é fornecer valores diferentes aos parametros do algoritmo

40



para segmentar algumas imagens a serem comparadas e entdo avaliar a influéncia

destes valores distintos utilizados neste algoritmo sobre seu desempenho.

4.2 Avaliagcao Segundo Huang e Dom

O método de avaliagao proposto por Huang e Dom [50] baseia-se em dois conjuntos
de medidas para avaliar uma imagem segmentada, sao elas: o primeiro € quando se
tem uma base de dados de resultados de imagens segmentadas (ground truth) para
comparar com a imagem gerada por algum algoritmo de segmentagédo, e o segundo
caso € quando n&o se tem a base de dados para a comparagéo. Segundo [50] quando
se tem uma base de dados de imagens disponivel, a performance de avaliagcdo é
dividida em trés partes: baseado por parametros, baseados por fronteiras e baseado
em regides. De acordo com Huang e Dom, quando se trabalha com ground truth, a
segmentacdo pode ser avaliada em termos de exatiddo e robustez. Neste caso, a
exatidao reflete a precisdo da segmentagdo com respeito a imagem modelo (imagem
de comparagao) e a robustez esta relacionada com a degradacdo da exatiddo com

respeito a qualidade do dado testado.

Quando nao se tem uma imagem modelo, segundo [50] avaliar a segmentagéo

€ similar a avalliar a validade dos clusters (regides). Um algoritmo de segmentacao

particiona uma imagem | em varias regides ndo sobrepostas, {Rl,...,RM} tal que
U R=1I, RNR, =¢, Vizj. Um critério de criar tal particdo seria a
homogeneidade entre as regides segmentadas e a heterogeneidade entre regides

distintas serem simultaneamente maximizadas. Seja H, a heterogeneidade total

interna a regido e H,a heterogeneidade entre regides. A primeira medida genérica

proposta por [50] para avaliar dados sem ground truth é:

41



p[H_lJ Y

4.3 Avaliagao Segundo Oliver e Ortiz

O método de avaliagao utilizado nesta Tese baseia-se no artigo de Ortiz e Oliver [13]
que descreve o comportamento de algumas medidas para checar a performance de
um algoritmo de segmentacdo, quando imagens de qualquer tipo de cena sao
envolvidas na comparagao, e também, propde uma nova medida de performance que

é independente da imagem a ser testada ou classificada na analise da performance.

4.3.1 Avaliagao da performance

Ortiz e Oliver [13], em seu artigo, comentam que as vezes uma simples métrica de
avaliagdo pode n&o ser o bastante para julgar o resultado obtido por um algoritmo de
segmentacao. Devido a isso, segundo [13], Liu e Yang [54] propuseram uma funcao
(Equacao 4.3) baseada em critérios heuristicos criados por Haralick e Shapiro [37] e

que séo relacionados a:

o As formas dos objetos (regides) devem ser simples e com poucos buracos;
e As regides devem ser uniformes e homogéneas;

e As regides adjacentes devem possuir caracteristicas distintas.

2
F(I) ! RS G 4.3)

T 1000* (N * M) S

onde (N*M) € aresolugéo da imagem, R € o numero de regides, A4, € a area da

regido i e e; é o erro relacionado a cor. Porém, em trabalhos mais recentes (Borsoti et
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al. [55]) melhoraram a Equacdo 4.3 apds provarem empiricamente que essa

expressao, em geral, ndo satisfazia os critérios de Haralick e Shapiro [37].

4.3.2 Avaliacado da Segmentacdo por Matriz de
Confusao

Uma gama de métodos de discrepancia empirica sdo baseados em uma matriz C que
contém informagbes sobre a distribuicdo dos pixels entre as diferentes regides da
imagem. Cada entrada da matriz C, isto é, um elemento C(i,j) contém o numero de
pixels da regido i na imagem de referéncia (imagem segmentada para comparagao)
que sao rotuladas como pertencentes a regido j na imagem de saida. Um caso
particular dessa matriz no qual, entre outras caracteristicas, C é quadrada, é

denominada como matriz de confusdo, matriz de erros ou matriz de contingéncia.

No contexto de classificacdo, a percentagem de pixels classificados
corretamente ou a percentagem de pixels classificados incorretamente sdao medidas
de discrepancias mais faceis de serem obtidas a partir da matriz de confusdo C'. Em
um caso de N classes (multi-classe) C é uma matriz de ordem NxN e a percentagem

de pixels classificados corretamente é dado por:

M-
9

<
Il

4.4)

M-
i

<
Il
-

Assim, para o caso de pixels serem classificados incorretamente, as percentagens

de falsos positivos (erro tipo I para multi-classe) para a classe k é expressa por:
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SN A— ) 4.5)

i=1

enquanto a percentagem de falsos negativos (erro tipo Il para multi-classe) para a

classe k é obtida por:

100 (4.6)

4.3.3 Novas estratégias de Avaliacao baseadas em
discrepancia

Quando se fala em avaliar um resultado obtido, por um algoritmo de segmentagéo, em
muitos casos, é utilizada uma imagem de referéncia (imagem para comparacao).
Muitas vezes o resultado gerado pelo algoritmo gera uma quantidade de regides que
diferente do numero de regibes da imagem de referéncia. Isso ocorre devido a dois
comportamentos errbneos que podem acontecer sozinhos ou em combinacdes: (1)
uma regido na imagem de referéncia pode aparecer dividida em varias regides, o qual
€ conhecida pelo termo over-segmentation (segmentagdo excedente); e (2) varias
regides na imagem de referéncia podem ser agrupadas em uma Unica regido na
imagem resultado, e isto € conhecido como under-segmentation (baixa segmentagao).
Devido a isso, foi criada uma nova matriz, decorrente da matriz de confusédo, porém
nao necessariamente ela é quadrada. A essa nova matriz foi denominada de Matriz de

Sobreposicao de areas (MSA).
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Um conjunto de novas métricas € introduzido com caracteristicas especiais da
MSA. Para efeito de notacdo a regido i é denotada por R;, enquanto a regido j sera

denotada por R;. Cada métrica de discrepancia esta descrita pelas equagbes abaixo:

NY
Tamanho da regido R, : n(R,)= Zcik 4.7)
k=1
A N Nr
Tamanho da regido  R;: n(Rjj =>.C, 4.8)
k=1
N, Ny, A
Tamanho da imagem: n(I) =Y n(R,)=>_n(R,) (4.9)
=1 =1

A

p% de pixels daregido R; que pertencem a uma regido de referéncia R, :

C,
1 se L *100> p

N

SR (R,,R;,p) = n(R)) (4.10)

0  caso contrario
Pelo menos p% de pixels da regido R, estdo concentrados em uma unica regiéo

de saida R_/.:

2, G
A se +*100 > p 4.11)
SRb (Rj,p)= n(R))

0 caso contrario
Percentagem de pixels agrupados corretamente no nivel p:

N, N A
> > SR,(R.R,,p)*C,

CG(p) = o) *100 (4.12)

Percentagem de baixa segmentacao (under-segmentation) no nivel p:
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> (1SR, (R, p) *n(R,)

US(p) == o %100

Percentagem de segmentacao excedente (over-segmentation) no nivel p:

NV

2. (1=SO(R,, p)) *n(R,)

OS(p) =+ s *100

(4.13)

(4.14)

N, é o numero de regibes de referéncia, enquanto N_é o numero de regides de

saida.

De acordo com as equagdes, acima descritas, vale a pena descrever as trés ultimas

meétricas: CG, US e OS.

e CG: A percentagem de pixels corretamente agrupados tem como obijetivo

contabilizar a quantidade de pixels da regido de referéncia R, que s&o

computados na regiao de saida R;;

e US: A percentagem de baixa segmentagao representa a quantidade de pixels

N
da imagem que foram atribuidos a regido R; que envolve varias regides de

referéncia R,. O pardmetro p € um atributo de relaxamento;

e OS: A percentagem de segmentacao excedente contabiliza os pixels da regido

de saida R; que dividem a regido de referéncia R, .

Huang e Dom [50] apresentaram duas quantidades muito similares ao US e

OS, respectivamente, mas ndo séo idénticas. Elas sdo chamadas de e, (missing rate

— taxa faltante) e e}{ (false alarm rate — taxa de alarme falsa) e sao dadas por:
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=3 Y, (4.15)

i=l j#arg max{Ck/}

k=1,...N,
NS
ep=> >.C. (4.16)
Jj=1 i¢argmax{C,q-}
k=L,..,.N

,

Segundo a equacéo 4.15 o valor de e, recai em determinar, para toda a

regido de referéncia, a regido de saida para qual a comparagado é maxima, enquanto
e,{ necessita da correspondéncia entre toda regido de saida e sua regido de
referéncia maxima. Uma vez determinada esta correspondéncia, ambas as métricas
acumulam os pixels com valores de interse¢cdes ndo maximos entre a regido de
referéncia e a regido de saida. Conforme Levine e Nazif [46] essas métricas nao

pretendem computar o nivel de fragmentagéo de regides de referéncia em regides de

saida e vice-versa. Além disso, se uma correspondéncia & estabelecida entre uma

A N
regido de referéncia R, e uma regido de saida R, em e;, R; ndo necessariamente

possui interse¢do maxima com R, ao calcular o valor de e-,{ ; como consequéncia disto,

0 que pode ser considerado como uma classificacdo incorreta por uma das métricas

pode ser considerado como uma classificacdo correta por outra métrica.

4.4 Avaliagao Segundo Udupa et al

De acordo com Udupa et al. [56] a segmentacdo da imagem consiste de dois
processos que se relacionam: reconhecimento e representacéo. O reconhecimento é o
processo de alto nivel para determinar a localizacdo de um objeto de interesse na
imagem. A representacao consiste em um processo de baixo nivel para determinar a

precisdo espacial ponto a ponto do objeto de interesse na imagem.
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Para satisfazer os processos de reconhecimento e representacédo, Udupa et al.
[56] utilizaram métodos que avaliam o resultado de uma segmentagdo baseados em
trés fatores: precisdo, exatidao e eficiéncia. Cada um destes fatores exerce uma

influéncia em relagéo ao outro, isto é, é dificil melhorar um fator sem afetar o outro.

4.5 Conclusao sobre as métricas utilizadas

Tomando como base as métricas de avaliagdo de segmentacao descritas ao decorrer
deste capitulo, as métricas OS, US e CG (Ortiz e Oliver [13]) s&o utilizadas nesta Tese
para a avaliagdo do algoritmos de segmentac&o por crescimento de regides. O uso

dessas métricas se deu devido a tais fatores:

¢ Conforme testes comparativos realizados por Ortiz e Oliver [13] as métricas
OS, US e CG tendem a avaliar com mais exatidao o nivel de fragmentagao
da imagem de saida;

e Todas estas trés métricas se baseiam em uma Matriz de Sobreposi¢cao de
areas (MSA);

e As métricas OS, US e CG sao calculadas em fungdo de um parametro de
tolerancia p e que serve como um parametro de relaxagédo para a imagem
segmentada;

e Segundo (Ortiz e Oliver [13]) as outras métricas de avaliagdo podem ser
utilizadas como métricas secundarias para fornecer informagdes adicionais

para OS, US e CG.
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Capitulo 5

Otimizacao de Segmentacao em Imagens
Digitais

Antes que sejam discutidos alguns trabalhos que tratam da segmentagdo de imagens,
com o uso do AG, e, posteriormente, as definicbes dos algoritmos implementados
nesta Tese, vale a pena dar uma introducéo inicial sobre os Algoritmos Genéticos. Os
AGs, desenvolvidos por Holland [57], constituem uma técnica bastante utilizada em
problemas de otimizagado, e baseiam a légica de seu funcionamento nas leis de

evolucao natural propostas por Charles Darwin.

O termo genético diz respeito a maneira como as possiveis solugdes para o
problema sao codificadas em genomas, uma estrutura composta por uma cadeia finita
de elementos, os genes. Os AGs sao capazes de resolver problemas cuja solugao
possa ser codificada numa string de valores pertencente a um alfabeto pré-definido.
Segundo Goldberg [58] e Vieira et al. [59], a base de funcionamento dos algoritmos
genéticos pode facilmente ser adaptada a solugao de uma grande variedade de
problemas, e em muitos casos a parte de codificacdo efetivamente dependente do
dominio destes pode ser limitada a escolha de representagdo (um ponto critico para
seu bom funcionamento) e da fungao de avaliacdo dos individuos (também chamada

de fungao objetivo).
Os algoritmos genéticos sdo amplamente utilizados como otimizadores de

fungdes, nos casos em que os métodos de busca exaustiva falham e € necessario o

uso de busca controlada em espaco. Sua vantagem sobre os outros métodos neste
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aspecto é seu alto grau de adaptabilidade, robustez e paralelismo. O objetivo desta
Tese estd em resolver o problema de otimizagdo que em modo geral pode ser

representado pelo modelo da Equacéao 5.1 abaixo:

X" =argmin f(x), onde:

X eRe f(x): R"— N (5.1)

5.1 Caracteristicas dos AGs

Devido a maneira particular como os AGs operam, sao destacadas algumas

caracteristicas:

o Generalidade — Os algoritmos genéticos simulam a natureza em um de

seus mais fortes atributos: a adaptabilidade;

o Busca codificada — De acordo com Geyer [60], “os AGs né&o trabalham
sobre o dominio do problema, mas sim sobre representacdes de seus
elementos.” Tal fator impde ao seu uso uma restricao: para resolver um
problema é necessario que o conjunto de solug¢des viaveis para este

possa ser de alguma forma codificado em uma populagao de individuos;

o Paralelismo explicito — o alto grau de paralelismo intrinseco aos AGs
pode ser facilmente verificado se considerarmos o fato de que cada
individuo da populagédo existe como um ente isolado e é avaliado de

forma independente;

o Busca estocastica — Segundo Geyer [60], ao contrario de outros
métodos de busca de valores 6timos, os AGs nao apresentam um

comportamento deterministico.
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No contexto deste trabalho os AGs sdo usados em segmentacido de imagens
digitais no qual o algoritmo de segmentagéo esta inserido dentro dos AGs pelo uso da
funcdo de avaliacao (fungéo objetivo). A cada nova geracao sao criados novos filhos,
através de mutacbes e cruzamentos, no qual sdo avaliados um a um pela fungao

objetivo adequada a cada algoritmo de segmentacgao.

5.1.1 Representagcao cromossomial

A representagdo cromossomial é fundamental para os AGs (Linden [61]). Basicamente
ela consiste em uma maneira de traduzir a informacéo do problema a ser tratado em
uma maneira viavel de ser produzida pelo computador. A cada pedaco indivisivel
dessa representacio dar-se o nome de gene. Por analogia as partes fundamentais de

um cromossomo biolégico.

Segundo Linden [61] algumas regras tem que serem seguidas para uma boa
representagcado cromossomial, sao elas:

1) A representacio deve ser a mais simples possivel;

2) Se houver solugdes proibidas ao problema, entao elas ndo devem ter uma
representacio;

3) Se o problema impuser condigbes de algum tipo, estas devem ser implicitas
dentro da representacao.

A Figura 5.1 mostra um cromossomo de oito bits onde séo representados duas

variaveis inteiras s, es,. Cada uma dessas variaveis € calculada dividindo o

cromossomo em duas partes.

00011001

Sy S

Figura 5.1 — Cromossomo binario

51



5.1.2 Funcgao de Avaliagao

A funcéo de avaliagdo é a maneira utilizada pelos AGs para determinar a qualidade de
um individuo como solug¢ao do problema em questdo. Dada a generalidade dos AGs, a
funcado de avaliagdo, em muitos casos, € a unica ligagao verdadeira da aplicagdo com
o problema geral (Linden [61]). A funcdo de avaliagcdo deve embutir todo o
conhecimento sobre o problema a ser resolvido, tanto suas restricbes quanto seus

objetivos de qualidade.

Levando em consideragéo os algoritmos de segmentacédo de imagens digitais,
a funcdo de avaliagdo serve para otimizar o resultado a partir de alguma métrica
apropriada. Essas métricas podem variar dependendo do tipo de imagem utilizada e
de algoritmo de segmentacao escolhido. As fungdes utilizadas neste trabalho foram

baseadas na entropia e baseadas nas métricas CG, US e OS.

5.1.3 Selecao dos pais

O método de selecao dos pais deve simular o mecanismo de selegdo natural que atua
sobre as espécies bioldgicas, em que os pais mais capazes podem gerar mais filhos,
ao mesmo tempo em que os pais menos aptos também podem gerar descendentes
(Goldberg [58] e Linden [61]). Devido a isso, tem-se que dar privilégio a aqueles
individuos com o valor da fungcao de avaliagdo alto, sem desprezar completamente
aqueles individuos com o valor da fungao de avaliagdo baixo. Esta decisao é bastante
razoavel, pois até individuos que possuem uma ma avaliagdo podem ter
caracteristicas genéticas que sejam favoraveis a criagao de um individuo que seja a

melhor solugéo para o problema.
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5.1.4 Funcionamento do AG

Um algoritmo genético opera sobre uma populagédo, fazendo com que esta
evolua de acordo com um grau de adaptagcdo. Seu funcionamento comeca com a
inicializagdo de uma populacdo, e depois o0 processo de selecdo, reprodugao e
mutagido ocorre a cada geragado até que seja atingido algum critério para o fim da

evolugdo. Sua estrutura de funcionamento segue o esquema mostrado na Figura 5.2.

Populacéo Inicial

l Parar

Fim Cruzamento
* Nova Populacao
Mutagao A
Selecao

Figura 5.2 - Fluxograma que mostra o funcionamento de um AG

5.2 Algoritmos Implementados

Os algoritmos implementados nesta Tese foram os trés abaixo:
e Segmentacao por Quadtree com AG
e Segmentacao por Limiar com AG

e Segmentacao por Crescimento de regides com AG
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5.2.1 AGs para a Segmentac¢ao por Quadtree

O primeiro método de segmentacao implementado para esta Tese foi o algoritmo por
quadtree, que utilizou o Algoritmo Genético para a geracéo dos valores de cada nivel
da quadtree (Matias e Evsukoff [14]). O objetivo desta técnica é gerar de forma
automatica uma imagem segmentada por quadtree de forma que esse resultado obtido
satisfaca uma determinada aplicacdo. A Quadtree é gerada por cada subdivisdo de
niveis. Samet em [39] mostra que cada subdivisdo ou nivel tem uma codificacdo. O
método é descrito da seguinte maneira: Inicialmente é gerada uma familia de
cromossomos, de forma randémica, que contém todos os niveis para a geragcado da
populagao inicial de quadtrees (Figura 5.3 exibe a representacdo cromossdmica

binaria).

00010000 00000110 | .......... 01000110 00000111

Lva =16 Lvi =6 Lve =70 Lv. =7

Figura 5.3 — Cromossomo binario onde L corresponde a cada nivel da quadtree.

Esses niveis da quadtree sdo representados pelo valor da entropia que é
computada e avaliada pelos AGs. Apds cada nivel receber o seu valor de entropia,
entdo é feito um segundo passo dos AGs, que é a atribuicdo dos codigos para os
quatro primeiros filhos da quadtree e assim recursivamente. Para calcularmos a
quantidade de bytes necessarios para a geragao de um cromossomo, baseamos em
uma imagem digital com resolucédo quadratica, isto €, numero linhas igual a o numero
de colunas. Se representarmos esta imagem por uma matriz de ordem NxN temos

que o numero de niveis (Lv) da quadtree é dado pela Figura 5.4 .
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—Pp Lv=log, N

NxN

Figura 5.4 — Imagem quadrada exibindo o numero de niveis da quadtree.

Conforme citado, a funcdo de avaliacdo (funcdo de fitness), para este
algoritmo, é baseada na minimizagao da entropia, pois € comum definir a entropia
como uma medida de desordem e algumas vezes a atribuimos como medida de
complexidade. Matematicamente a entropia é definida como uma medida para a
quantidade de informagdes contidas em uma série de numero de simbolos. Em uma
imagem digital, a entropia esta associada a falta de correlacdo entre os pixels.

Shannon em [18] define uma quantidade denominada (i(k)). Se p(k) é a

probabilidade que o evento k possa ocorrer, entdo a informagao associada com k &
dada por:
i(k) = ~log p(k) (5.2)
Logo, define-se a entropia como a medida associada a falta de correlagao.

Como sendo:

S =" plki(k) (5.3)
Substituindo a equagao 5.2 na 5.3 obtém-se a equacao 5.4:
S == p(k)log(p(k)) (5-4)
Onde S ¢ a entropia e p(k) é a frequiéncia associada a cada pixel da imagem. Logo,

a entropia calculada minimiza uma funcgao de fitness segundo essa equacao:

Fitness = argmin S, onde: (5.5)

FitnesseRe S: R—R
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Embora a entropia S possa atingir picos em alguns niveis da quadtree, o
somatorio global tem que ser minimizado. A Figura 5.5 mostra a populacdo de
quadtrees que € originada pelos valores de entropia gerados a cada iteragdo do AG.
Quanto maior for a resolugdo da imagem, maior sera o numero de niveis da quadtree

e consequentemente maior sera o tempo de processamento do AG.

Figura 5.5 — Populagado do AG para a Quadtree.

O pseudo-cadigo para o algoritmo de segmentacao por quadtree usando os AGs e

dado por:

Algoritmo 5 GAQuadtree

Inicializacdo das quadtrees;
Validacao () ;
Enquanto (Falso)
Inicio_Enquanto
Selecao ()
Crossover () ;
Nova Populacdo de Quadtree();//Novos niveis
Se (Entropia for minimizada)
9. Return Image Result;
10. Caso Contrario
11. Fim Enquanto
12. Fim.
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5.2.2 Segmentagédo por Limiar utilizando os AGs

Uma outra técnica utilizada foi o uso dos Algoritmos Genéticos em um método de
segmentacao utilizando o limiar (Treshold). O objetivo dos AGs, neste tipo de
algoritmo, é gerar de forma automatica uma imagem segmentada por atribuicdo de um

treshold. A funcao de avaliagdo utilizada, para este algoritmo, também foi a entropia.

Neste algoritmo a representagao cromossdémica contém informagao sobre um
limiar da imagem (Figura.5.6). Vale ressaltar que este algoritmo foi o mais simples dos
trés implementados na Tese e que obtém os resultados menos interessantes, pois os
métodos de segmentagdo baseados no limiar geralmente sdo focados para um tipo de

aplicagédo que o suporta adequadamente.

00110000

Lva =48

Figura 5.6 — Representagéo binaria do cromossomo

Para calcularmos a quantidade de bytes necessarios para a geragao de um
cromossomo, baseamos em uma imagem digital com resolugdo quadratica, isto é,
numero linhas igual a o nimero de colunas. Se representarmos esta imagem por uma
matriz de ordem NxN temos que o valor de limiar maximo da imagem €& o numero

maximo de tons de cinza da mesma.

A Figura 5.7 exibe uma populacdo de imagens diferentemente segmentadas

que sao originadas pelos valores de limiares gerados a cada iteragdo do AG. Esses

novos limiares sdo originados a partir da avaliagdo da entropia global da imagem.
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Figura 5.7 - Populagado de imagens com diferentes limiares e objetos

O pseudo-cédigo para o algoritmo de segmentagao por limiar usando os AGs e dado

por:

Algoritmo 6 GATreshold

1. Inicializacd&o da populacéo;

2. Validacéao () ;

3. Enquanto (Falso)

4 Inicio_Enquanto

5. Selecao () ;

6 Crossover () ;

7 Nova Populacdo () //Novos valores de limiar
8 Se (Entropia for minimizada)

9. Return Image Result;

10. Caso Contrario

11. Fim Enquanto
12. Fim

5.2.3 Segmentacdo por crescimento de regides
utilizando os AGs

Um terceiro tipo de algoritmo de segmentacdo com AGs, usado nesta Tese, foi o

algoritmo de segmentacao por crescimento de regibes (Bins et al. [15]) que consta na
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TerraLib (biblioteca OpenSource). Este algoritmo proposto por Bins et al. [15] esta
direcionado a imagens de sensoriamento remoto, porém pode ser utilizado em outras
imagens, sendo que para este outro tipo de imagens torna-se necessario algumas
operagOes para retirar problemas indesejaveis (iluminagao, ruido, ..) na imagem de

entrada.

Conforme ja foi descrito anteriormente, o objetivo destes algoritmos de
segmentagao por crescimento de regides ¢é inicialmente apds serem criadas algumas
sementes (pontos iniciais) estas crescem, a partir de alguma medida de similaridade
(homogeneidade, textura, etc..), agrupando-se a pixels vizinhos de forma que vao
estabelecendo uma regido em comum. No algoritmo proposto por Bins et al. [15],e
utilizado aqui, é necessario a inclusdo de dois parametros de entrada para o algoritmo:
um limiar de similaridade e a area maxima dos objetos a segmentar (Figura 5.8). O
limiar (treshold) é utilizado para agrupar os pixels que estejam dentro deste valor e a
area maxima é definida para nao ter o problema de under-segmentation (varias

regides agrupadas em uma unica).

params.SetParameter( "treshold", (double)T1 );
params.SetParameter( "area", (int)A1);

X

Figura 5.8 — Imagem de inicializagc&o do algoritmo

Embora a segmentacado deste algoritmo seja feita de modo automatico é

necessario incluir manualmente os dois atributos referenciados na Figura 5.8. O intuito
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de utilizar os AGs, neste tipo de algoritmo, é a partir da representagcdo comossémica
destes e da sua fungao de avaliagdo (fungéo objetivo), gerar populagdes dentro deles
(dos AGs), de tal maneira que o resultado gerado imposto pela sua fungdo de
avaliagdo, seja um resultado pelo menos adequado a uma determinada aplicacao.
Com isso, possa ser que esses atributos iniciais, calculados pelos AGs, sejam bons
atributos para uma determinada imagem, de modo que possa ser utilizado em

aplicagdes especificas de segmentagao de imagens digitais.

5.2.3.1 Representacdao Cromossomica

Neste algoritmo a representagdo cromossémica contém informacao sobre um treshold
(limiar) de similaridade entre as regides e o tamanho da area dessas regides a serem
segmentadas (Figura.5.9). Para calcularmos a quantidade de bytes necessérios para
a geragdo de um cromossomo, baseamos em uma imagem digital com resolugao
quadratica, isto €, niumero linhas igual a o nUmero de colunas. Se representarmos esta
imagem por uma matriz de ordem NxN temos que a o valor de limiar maximo da
imagem é o numero maximo de tons de cinza da mesma e a area do objeto € de no

maximo 2 bytes.

00010000 0000000000100110

T=16 A =38

Figura 5.9 — Representacao binaria do cromossomo

5.2.3.2 Funcao de avaliagao

O capitulo 4 descreveu varias métricas de avaliagdo para algoritmos de segmentacao

de imagens digitais. No algoritmo, aqui implementado, foram utilizados trés métricas
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referentes ao trabalho de Bins et al. [15] que sdo: CG, OS e US. Estas métricas ja

foram definidas, anteriormente, mas serdo definidas mais uma vez.

=

P

Z l SRa(RzaRj:p)* Cy

CG(p) ="

Il
—_

*100

n(l)

> (1SR, (R, p)) *n(R,)

US(p) =L 0 *100
> (1= SO(R,, p)) * n(R,)
0S(p) =+ *100
n(l)

Logo, a fungao de fitness é otimizada segundo essa equagao:

Fitness = arg min M¢, onde:

(5.6)

(5.7)

(5.8)

(5.9)

Fitness € Re Mt:R*——>R e Mt é uma métrica

De acordo com o algoritmo proposto acima as métricas US e OS séao

minimizadas e a métrica CG tem que ser maximizada.

De maneira ilustrativa de CG, OS e US as Figuras 5.10 (a) e (b) mostram como

€ armazenado em memoria o modelo representativo das medidas de avaliacdo CG,

OS e US e a Figura 5.12 exibe alguns exemplos de segmentacao para uma simples

imagem. Os cinco casos explicitados na Figura 5.12 estao representados a seguir:

1. Este caso corresponde a uma segmentagao perfeita com a percentagem de pixels

agrupados corretamente no valor de 100%. Enquanto a percentagem de over-

segmentation e under-segmentation sao nulas.

2. Neste exemplo, a regiao de referéncia R; aparece dividida dentro das regides de

A A AN
saidade R: a Rs4.Nenhuma das regides R; misturam pixels de diversas regides
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verdadeiras R, isto conduz a um valor de CG de 100%, mas 25% da imagem esta

sobre-segmentada (over-segmented) e 0% da imagem esta under-segmentation.

3. Este é um caso extremo onde todas as regides de referéncia aparecem divididas
no resultado, o que faz obter uma taxa de over-segmentation de 100%. Contudo os
pixels estdo corretamente agrupados, logo o valor de CG é de 100%. E, ndo ha

taxa de under-segmentation, isto é, US é nula.

4. Neste exemplo, duas regides de referéncia tem sido agrupadas e,
consequentemente, um certo grau de under-segmentation. Esta duas regides
cobrem 50% dos pixels da imagem, o grau de under-segmentation é também de

50%. Os restantes dos 50% dos pixels estao corretamente agrupados.

5. Este é o exemplo mais complexo, pois somente os pixels da regido R:1 e R4 estdo
agrupados corretamente (18,75%) e o resto pertencem a regides da imagem

under-segmenting. Como a area de todas as regides estdo compartilhadas por

N

mais que uma regidao R ;, aimagem contém um valor de OS = 100%.

Baseado neste exemplo, da para verificar que CG, OS, e US produzem
medidas de avaliagdo com uma acuracia muito boa para agrupamento entre pixels,
segmentacdo excendente e baixa segmentagado, respectivamente. E, além disso, o

parametro p oferece uma boa tolerancia para a dispersao de pixels entre as regides.

R R ... Rj1R; TTH
R
2 L[ -H
1
[}
[}
CU ° ..
| | .
i 17
i-1
/Q,‘ |

Us,
(a) L(;S (b)

Figura 5.11 — (a) CG é computado pelo somatério dos pixels desta matriz

(b) Representacdo de OS e US para cada matriz de confusao gerada
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Figura 5.12 — Exemplos de ilustracédo de CG, OS e US.

O algoritmo de crescimento de regides usando os AGs é dado por:

Algoritmo 7 GA RegionGrowing

Validacéo () ;

Enquanto

Inicio_Enquanto

(Falso)

Selecao ()

Crossover () ;

Nova Populacao

0

Inicializacdo da populacéao;

. Region Growing (Cromossomo[i]);

//Novos valores de limiar e &rea;
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9. Se (Fitness for Minimizada)
10. Return Image Result;

11. Caso Contrario

12. Fim Enquanto

13. Fim
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Capitulo 6

Testes e Resultados

6.1 Introducao

Conforme foi visto nos capitulos anteriores, a implementacdo deste trabalho esta
baseada nos algoritmos de segmentacao por quadiree, limiar (freshold) e crescimento
de regides. Todos os algoritmos foram implementados sem e com o uso do AG. A
metodologia desta Tese se refere ao uso do AG em Segmentagdo de Imagens
Digitais, para que o mesmo possa gerar parametros de entrada para os Algoritmos de
Segmentacio, a partir de uma funcido de avaliacdo, de forma que tais parametros
configurem um ponto de partida satisfatorio para a imagem gerada. Convém ressaltar
que, quando se trata de segmentagcido, nada é melhor do que a acuidade visual

humana em classificar os objetos de forma automatica e precisa.

Em nossos experimentos, foram utilizadas as linguagens de programacgao C e
C++, além do VTK que é uma biblioteca de visualizagdo 3D usada na geracao de
algumas imagens. Foi implementado o Algoritmo Genético baseado em Goldberg [58]
com o Algoritmo de Crescimento de Regides da biblioteca de Processamento de
Imagens TerralLib que pertence ao INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais). A

plataforma utilizada foi o Sistema Operacional Linux.
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6.2 Resultados Experimentais

Para demonstrar a validade da utilizacdo do AG nos algoritmos propostos, foram
selecionadas cinco imagens distintas. Para os resultados gerados com segmentacéo
por quadtree e limiar, utilizando o AG, foram usadas funcdes de avaliacido baseadas
apenas na entropia da imagem. Por outro lado, para os resultados gerados com o
algoritmo de Crescimento de Regides da biblioteca TerraLib, foram utilizadas como
funcdo de avaliacdo do AG as novas métricas de avaliagdo para algoritmos de
segmentacdo: CG, US e OS. Para validar estas métricas CG, US e OS, foram
realizadas comparagdes entre o resultado da segmentagdo sem o uso do AG (sem
conhecimento prévio do usuario) e o resultado da segmentagdo com o uso do AG. Por
fim foi realizado um estudo comparativo com o trabalho de Ortiz e Oliver [13] utilizando

uma de suas imagens para validar o resultado final obtido no presente trabalho.

6.2.1 Segmentacao de Quadtree com AG

Uma das imagens utilizadas neste tipo de algoritmo foi uma foto de satélite do Rio
Solimdes. A resolugdo dela é de 256x256. Tratando-se de uma imagem de resolugao
quadratica, isto facilitou a criagdo da quadtree, pois neste caso a mesma possui no

maximo 8 niveis, sendo que cada nivel possui um valor de entropia gerado pelo AG.

Para esta imagem foi executado um Algoritmo Genético com uma populagéo
inicial de 300 quadtrees. A quadtree que representou uma melhor fitness (fungao de
avaliacao) foi a representada pela Figura 6.1 (b). A probabilidade de mutacgéo utilizada
foi de 0.1, a probabilidade de cruzamento (crossover) foi de 0.6 e o numero de

geracoes do AG foi 12.
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(b)

Figura 6.1 — (a) Imagem original (baixa-resolugéo)
(b) Quadtree sem o uso do AG

(c) Quadtree com o uso do AG

Comparando-se, por exemplo, a imagem que representa o Rio Solimbes
(Figura 6.1 a) em época de cheia e alguns de seus afluentes, observa-se que neste
caso o método proposto (uso do AG) pode nao ter sido tdo eficiente quanto o método
usual. Contudo, para alguns especialistas da area representada por esta foto de
satélite, a imagem obtida com o uso do AG possui uma importancia enorme devido a
segmentacao de algumas areas muito importantes (como as apontadas na Figura 6.1

(c)). A imagem gerada com o uso do AG pode ser utilizada em aplicagdes de
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compressao de dados, por exemplo, pois permitem expandir areas de maior interesse

e comprimir areas de menor interesse.

Uma outra imagem usada para testar os resultados foi a do Rio Solimdes em
época de seca com alguns de seus afluentes. Para esta imagem foi executado um
Algoritmo Genético com uma populagdo de 300 quadtrees. A quadtree que
representou uma melhor fitness (fungéo de avaliagao) foi a representada pela Figura
6.2 c. A probabilidade de mutagao utilizada foi de 0.1, a probabilidade de cruzamento

(crossover) foi de 0.6 e o numero de geragdes do AG foi 9.

(b)

Figura 6.2 — (a) Imagem original (baixa-resolugao)
(b) Quadtree sem o uso do AG

(c) Quadtree com o uso do AG
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Na imagem acima (Figura 6.2) pode-se verificar que o meétodo proposto
(quadtree com o uso do AG) foi mais eficiente que o método usual (quadtree sem o
uso do AG). Com efeito, a quantidade de areas homogéneas geradas com o uso do
AG é muito menor do que sem o uso dele. Da mesma forma que a imagem
segmentada anteriormente (Figura 6.1 (c)) este resultado também pode ser utilizado

em compressao de imagens digitalizadas.

Uma das primeiras imagens utilizadas para testar a segmentacéo por quadtree
usando o AG foi a imagem da Lena. Como essa imagem é uma fotografia, possui uma
iluminacao e varios objetos com diversos contrastes, inclusive um espelho. Com isso,
nao podemos inferir se um dado resultado € bom ou n&o, mas de qualquer forma essa
imagem foi usada como uma primeira experiéncia de um dos algoritmos propostos
nesta Tese. Para esta imagem foi executado um Algoritmo Genético com uma
populagao de 100 quadtrees. A quadtree que representou uma melhor fitness (fungao
de avaliacdo) esta representada na Figura 6.3 (c). A probabilidade de mutacgao
utilizada foi de 0.1, a probabilidade de cruzamento (crossover) foi de 0.4 e 0 niumero
de geracdes foi 12. E valido observar que esses parametros de entrada (tamanho da
populagdo, probabilidade de mutacado e probabilidade de cruzamento) influenciam

significativamente a geragéo do resultado obtido.

Vale ressaltar que foram utilizados, para esses testes por segmentagcdo em
quadtree, baixos valores do numero de geragcbes do AG e altos valores para a
populagdo dos individuos, devido ao fato deste algoritmo de segmentacdo por

quadtree com AG ter sido a tentativa inicial para a geragao desta Tese.
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(@)

(b)

Figura 6.3 — (a) Imagem original
(b) Quadtree sem o uso do AG (Matias e Evsukoff [14])
(c) Quadtree com o uso do AG (Matias e Evsukoff [14])

6.2.2 Segmentagao por Limiar com AG

Este tipo de algoritmo consiste essencialmente em um ponto de corte, isto é, os
valores da imagem que estiverem acima ou abaixo de um determinado valor (limiar)
sdo representados na imagem de saida. O método de segmentagdo por limiar
implementado nesta Tese foi relativamente simples. A segmentagdo gerada é
representada por uma imagem binaria formada pelo resultado do ponto de corte,
conforme foi citado na secdo 3.2.1 do Capitulo 3. A resolugdo das imagens utilizadas

neste algoritmo é de 256x256 pixels.
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Para a imagem da Figura 6.4 (a), foi executado um Algoritmo Genético com
uma populagao inicial de 25 individuos. A imagem que representou uma melhor fitness
(funcdo de avaliagdo) foi a representada pela Figura 6.4 (b). A probabilidade de
mutacéo utilizada foi de 0.05 e a probabilidade de cruzamento (crossover) foi de 0.6. O

numero maximo de geracgdes do AG a ser utilizado foi 1000.

Figura 6.4 — (a) Imagem original da Lena

(b) Imagem da Lena com o uso do AG

Como mostra a Figura 6.4 (b), os métodos de segmentagdo baseados em
limiar geram apenas imagens binarias. Quando se trabalha com imagens deste tipo
(fotografias em geral) ou imagens com varios detalhes, tais métodos nao geram
resultados satisfatorios, pois, como pode-se ver, a imagem segmentada perde todas
as informagdes da imagem original. Isso ocorre porque quando se usa uma imagem
binaria resultante de uma imagem em tons de cinza ou colorida, perde-se todo o
detalhe da imagem. Mais adiante sera mostrado um contexto de visualizagdo mais

adequada para este método.

Uma outra imagem utilizada para testar os resultados foi a do Rio Solimdes em
época de seca com alguns de seus afluentes. Para esta imagem (Figura 6.5 (a)), foi
executado um Algoritmo Genético com uma populagao inicial de 25 individuos. A

imagem que representou uma melhor fitness (fungcéo de avaliagdo) esta representada
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pela Figura 6.5 (c). A probabilidade de mutacéo utilizada foi de 0.05 e a probabilidade
de cruzamento (crossover) foi de 0.6. O niumero maximo de geragdes do AG a ser
utilizado foi 1000. Pode-se verificar que como essa € uma imagem de satélite em tons

de cinza, a segmentacao por limiar, com ou sem AG fornece um bom resultado final.

Figura 6.5 — (a) Imagem original

(b) Imagem segmentada sem o uso do AG

(c) Imagem segmentada com o uso do AG
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6.2.3 Segmentacao por Crescimento de Regides com
AG

Neste método de segmentacao foram utilizadas métricas de avaliacdo que ndo usam a
minimizacao da entropia (fungdo de avaliagcdo da segmentagao por quadtrees e limiar).
Conforme foi explicado na secdo 5.2.3, as métricas aqui estudas e implementadas
foram a CG, US e OS. Para que essas métricas sejam calculadas, torna-se necessario

que se tenha uma imagem de referéncia ja segmentada (ground truth).

Este algoritmo por Crescimento de Regibes, implementado na biblioteca de
processamento de imagens Terralib, necessita de dois parametros de entrada: um
limiar e uma area minima dos objetos a serem classificados. O diferencial deste
trabalho estd na tentativa de gerar, com o0 uso do AG em funcdo das métricas de
avaliagdo acima citadas, os parametros de entrada anteriormente mencionados. Isso
vem informar que os valores de limiar e de area dos objetos gerados pelo AG podem
ser quantidades favoraveis a uma boa segmentacao inicial. O fato de se usar uma
imagem de referéncia serve como medida comparativa para se distinguir entre os

varios tipos de algoritmos de segmentacao existentes na literatura.

As imagens segmentadas utilizadas neste método e que serviram como
imagens de referéncia, foram obtidas gerando um histograma avaliado com base no
conhecimento dos dados e na inspecao visual. A primeira imagem a ser analisada foi
uma foto de satélite com resolugao de 256x256 pixels e que exibe uma exudacgao de
petréleo no mar (Figura 6.6). Como o que interessa nesta fotografia sdo as manchas

de dleo, torna-se necessario a visualizagao destas areas em especifico.
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(b) (c)

Figura 6.6 - (a) Imagem original
(b) Imagem segmentada sem AG

(c) Imagem segmentada com o uso do AG

Para obter o resultado da Figura 6.6 (c) foi executado um Algoritmo Genético
com uma populacéo inicial de 25 individuos. A probabilidade de mutacéao utilizada foi
de 0.05, a probabilidade de cruzamento (crossover) foi de 0.6, 0 nimero maximo de
geragdes do AG a ser utilizado foi 1000. O valor de CG foi de 90.44%, US igual a

3.74% e OS foi de 4.71%. O tempo de processamento foi de 6 horas e 33 minutos.

A imagem da Figura 6.6 (b) foi gerada sem AG e sem nenhum conhecimento

prévio do usuario, o que ocasionou um resultado de segmentagao inicial insatisfatorio.
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Para efeito comparativo foi criada a Tabela 6.1 com os dois tipos de segmentagao

(sem o uso e com o uso do AG).

Caso CG us (0133

Segmentagdo sem AG | 10,17% | 18.33% | 82.21%

Segmentacdo com AG | 90.44% | 3.74% | 4.71%

Tabela 6.1 — Estudo comparativo entre a segmentacdo sem AG e a

segmentagdao com AG

A Tabela 6.1 mostra que o resultado foi muito bom em comparagdo ao
resultado usual, pois os valores de US e OS estado abaixo dos 15% de tolerancia e o

valor de CG esta acima dos 80%.

Com a mesma imagem da Figura 6.6 (a) foi executado o Algoritmo Genético
com valores de entrada distintos, isto €, a populagao inicial foi de 25 individuos. A
probabilidade de mutagdo utilizada foi de 0.05, a probabilidade de cruzamento
(crossover) foi de 0.3, o numero maximo de geracdes do AG foi 1000. O valor de CG
foi de 84.97%, US igual a 9.3% e OS foi de 8.36%. O tempo de processamento foi de

5 horas e 36 minutos.
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(b) (c)

Figura 6.7 — (a) Imagem original
(b) Imagem segmentada sem AG

(c) Imagem segmentada com o uso do AG

Para efeito comparativo foi criada a Tabela 6.2 com os dois tipos de
segmentacao (sem e com o uso do AG). A imagem da Figura 6.7 (b) foi gerada sem
AG e sem nenhum conhecimento prévio do usuario, e que ocasionou um resultado de

segmentacgao inicial insatisfatério.

Caso CG us (0133

Segmentagdo sem AG | 10,17% | 18.33% | 82.21%

Segmentagcédo com AG | 84.97% 9.3% 8.36%.

Tabela 6.2 — Estudo comparativo entre a segmentagdo sem AG e a
segmentacao com AG

Os valores finais da Tabela 6.2 nao foram tado bons quando comparados aos da
Tabela 6.1, porém o resultado final ainda é satisfatério, pois os valores de US e OS

continuam abaixo dos 15% de tolerancia e o valor de CG esta acima dos 80%.

E bom lembrar que nem sempre uma maior probabilidade de cruzamento ira

fornecer melhores valores de CG. Ha outros fatores peculiares a prépria imagem e
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também aos parametros de entrada dos AGs que influenciam a computacdo de

qualquer uma das métricas de avaliacao.

Em um outro teste foi utilizada a imagem da Lena com resolugao de 256x256
pixels. Para construir a imagem segmentada de referéncia foi gerado um histograma
avaliado com base no conhecimento dos dados e também foi realizada uma inspegéao
visual. Para obter o resultado da Figura 6.8 (c) foi executado o Algoritmo Genético com
uma populacao inicial de 25 individuos. A probabilidade de mutacado utilizada foi de
0.05, a probabilidade de cruzamento (crossover) foi de 0.6, o numero maximo de
geragdes do AG a ser utilizado foi 1000. O valor de CG foi de 90.57%, US igual a
17.31% e OS igual a 16.1%. Embora o valor da métrica CG tenha sido excelente para
este tipo de imagem, os valores de OS e US estao um pouco acima do esperado. O

tempo de processamento foi de 5 horas e 12 minutos.

Os valores de OS e US obtidos nesta imagem, sdo devidos a imagem original
ser uma fotografia real que contém diversos detalhes como cabelo, iluminagao,

espelho, entre outros o que dificulta bastante o computo destas duas métricas.

Para efeito comparativo foi criada a Tabela 6.3 com os dois tipos de
segmentacao (sem e com o uso do AG). A imagem da Figura 6.8 (b) foi gerada sem
AG e sem nenhum conhecimento prévio do usuario. Apesar disto, esta imagem seria

uma segmentacgao aceitavel.
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Figura 6.8 — (a) Imagem original
(b) Imagem segmentada sem AG

(c) Imagem segmentada com o uso do AG

Caso CG us (0133

Segmentagdo sem AG | 61.06% | 39.41% | 24.32%

Segmentagdo com AG | 90.57% | 17.31% | 16.1%.

Tabela 6.3 — Estudo comparativo entre a segmentagdo sem AG e a
segmentacao com AG

A Tabela 6.3 mostra que este tipo de imagem (fotografia real) sem nenhum
pré-processamento anterior leva a uma grande fragmentagdo da imagem segmentada,

independente do uso ou ndo do AG, devido ao alto valor de OS.

78



Conforme foi descrito na introdugao deste capitulo, para validagao do algoritmo
proposto nesta Tese, foi realizado um estudo dos resultados obtidos no trabalho de
Ortiz e Oliver [13]. Para isso, comparamos o0 nosso resultado com o obtido por eles.
Verifica-se que o uso do AG funcionou muito bem com as métricas de avaliacédo CG,
US e OS. Porém, ¢é valido lembrar que a nossa imagem de referéncia segmentada ¢é

diferente da deles (Ortiz e Oliver [13]), devido a ndo possuirmos tal imagem.

Figura 6.9 — (a) Imagem original (b) Imagem segmentada usando os AGs

(c) Perspectiva de (b) em 15 graus

Para obter o resultado da Figura 6.9 (b) foi executado o Algoritmo Genético
com uma populagdo de 25 individuos. A probabilidade de mutagado utilizada foi de
0.05, a probabilidade de cruzamento (crossover) foi de 0.6, o numero maximo de
geracoes do AG a ser utilizado foi 1000. Os valores obtidos para as métricas CG, US e
OS, séao fornecidos na Tabela 6.4, comparando-se com os dados de Ortiz e Oliver [13].
Para os dois casos explicitados (Tabela 6.4) o valor para o parametro de tolerancia p
foi de 90%, o tempo de processamento foi de 3 horas e 22 minutos.Vale lembrar que

embora se tenha como entrada, para os dois algoritmos, a mesma imagem (Figura 6.9
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(a)), a imagem de referéncia segmentada utilizada n&o é a mesma, porém para efeitos

comparativos o que vale € o resultado das métricas para as respectivas imagens.

Caso CG us (0133

Ortiz e Oliver 95.84% | 3.83% | 26.21%

Algoritmo proposto 91.27% | 5.53% | 29.46%

Tabela 6.4 — Estudo comparativo entre o algoritmo proposto e o algoritmo de
Ortiz e Oliver [13], baseado na Figura 6.9 (b).

A tabela acima mostra que o resultado gerado pelo método de segmentacao
utilizando os algoritmos genéticos forneceu valores mais que satisfatérios quando
comparado ao resultado obtido por Ortiz e Oliver [13]. Vendo desta maneira, pode-se
deduzir mais uma vez a conveniéncia do uso do AG em segmentagdo de imagens

digitais.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

O objetivo desta Tese foi verificar o uso do Algoritmo Genético (AG) em Algoritmos de
Segmentacido de Imagens Digitais. Concluimos que, o AG se adequa a cada tipo de
algoritmo de segmentacéo estudado, como: segmentagdo por quadtree, segmentacao
por limiar e segmentacao por crescimento de regides. Foi proposta a geragédo de uma
segmentacao de forma automatica, independente de se inserir os parametros iniciais
para cada tipo de algoritmo de segmentacdo. O AG realiza a inicializagdo destes
parametros (limiar, niveis da quadtree, area do objeto, forma, entre outros) a partir de
uma funcido de avaliagdo ou métrica ( [14], [13], [50], [52], [53] ) particular a cada
algoritmo de segmentacao. Uma funcdo de avaliagdo pode ser boa para um
determinado tipo de algoritmo e ndo ser eficiente para um outro algoritmo de

segmentacao.

Nos algoritmos de segmentacao por quadtree e limiar, foi utilizada uma fungéo
de avaliagdo baseada na minimizagdo da entropia. No algoritmo de segmentagéo por
crescimento de regides, foi usada uma funcao de avaliagdo baseada nas métricas CG,
US e OS. Os resultados obtidos por estas métricas foram melhores que os obtidos
pelos algoritmos com fungdes de avaliacdo baseadas na entropia da imagem. Isto
ocorreu devido ao fato que as trés métricas (CG, US e OS) se baseiam em uma Matriz
de Sobreposicao de areas (MSA [13], [50]), o que torna a avaliagdo confiavel. Além
disto, as métricas OS, US e CG tendem a avaliar com mais clareza o nivel de

fragmentagao da imagem de saida (Ortiz e Oliver [13]). As métricas de avaliagao sao
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uteis pois com elas pode-se avaliar a robustez e a performance do algoritmo de

segmentacao utilizado.

Um fator muito importante para a obtengdo dos resultados foi o uso de
algoritmos distintos para a segmentacado das imagens. Conforme pode ser visto nos
resultados, um algoritmo de segmentagdo por limiar estd muito restrito ao tipo da
imagem de entrada (é amplamente utilizado em imagens médicas). Algoritmos de
segmentacao por quadtree tém o problema de muitas vezes gerar resultados com
mosaicos (blocos quadrangulares na imagem). Os algoritmos que usam a técnica por
crescimento de regides sao largamente utilizados em diferentes aplicagdes por

permitirem varios tipos de imagem como entrada (imagens de satélite, entre outras).

No tocante a performance, isto é, tempo de processamento, pode-se dizer que
0 uso do AG faz este tempo aumentar consideravelmente. Este aumento ocorre
porque em cada populagado gerada, seus filhos sdo testados um a um pelo algoritmo
de segmentacao até que sejam verificadas as condigbes necessarias da funcéo de
avaliagdo (até que haja uma convergéncia). Além disso, alguns algoritmos de
segmentacao sao bem mais lentos que outros. Alguns algoritmos necessitam que as

imagens sejam pré-processadas, outros nao.

7.1 Trabalhos Futuros

Como sugestdo para aumentar a eficiéncia dos algoritmos apresentados, em termos
de tempo de processamento, poderia-se usar a computacéao distribuida com o objetivo
de disparar em varios processadores os filhos gerados pelo AG e desta forma diminuir
o tempo de processamento com o numero de maquinas utilizadas. Isto facilitaria

aplicagbes que trabalham com imagens de satélite em tempo real. Para utilizar a
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computacdo distribuida, poderia ser usada a biblioteca MPI (Message Passing

Interface) na qual para cada processador seria definida uma tarefa.

Uma outra sugestao para trabalhos futuros, a titulo de melhoria no algoritmo,
seria utilizar a logica fuzzy juntamente com as métricas de avaliagao [13], [50] para
otimizar as funcdes de avaliagdo dos AGs, gerando sistemas hibridos (fuzzy + AGs).
Minimizando ainda mais os niveis de fragmentacao calculados pelas métricas US e

OS.

Finalmente, a técnica apresentada (uso dos AGs em segmentacao) pode ser
aplicada em especial a area de sensoriamento remoto, devido a qualidade dos
resultados obtidos na gerac&do automatica dos pardmetros iniciais como entrada para o

algoritmo de segmentacgao utilizado.
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