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Resumo

A segmentacdo de imagens é um dos passos na tentativa de aproximar a Visao Compu-
tacional do Sistema Visual Humano pois a capacidade humana de extrair informagoes
visuais de um objeto ou de uma cena é algo que, apesar dos intimeros avancos na area de
Visao Computacional, ainda nao foi completamente repassado para os computadores. Ja a
textura é uma fonte importante de informagodes e constitui um dos principais atributos
visuais presentes em uma imagem, sendo capaz de distinguir regides e contribuir para o
procedimento de segmentacao. Entretanto, comparar duas ou mais regioes e definir sua
semelhanca é um dos grandes obstaculos no processo de andlise e segmentagao de imagens,
logo, para ajudar a superar este obstaculo, faz-se necessario o uso de técnicas capazes
de analisar os atributos das imagens e, através dessa andlise, definir o quao parecidas
sdo as regides. Sendo assim, este trabalho tem como objetivo, realizar um estudo para
definir as melhores técnicas para segmentar as regioes de interesse nas imagens a partir dos
seus atributos de texturas, sendo aplicado trés métodos para tal finalidade: o algoritmo
classico de segmentagdo chamado K-means, os Filtros de Gabor e a técnica de Andlise
de Componentes Independentes. Neste trabalho, também sao apresentados os resultados,
obtidos da aplicacao desses métodos nas imagens compostas por texturas obtidas do album
de Brodatz, e a analise comparativa entre essas técnicas que, geralmente, sdo apontadas
pela comunidade cientifica como as mais usadas na area de segmentacido de imagens.
Como resultado, tem-se imagens segmentadas constatando a Analise de Componentes
Independentes como o melhor método para segmentacao de texturas em relagao aos outros
estudados nessa pesquisa, apresentando 6timos resultados analiticos e baixos indices de

erros.

Palavras-chave: Segmentacao. Textura. K-means. Filtros de Gabor. Andlise de

Componentes Independentes.



Abstract

The segmentation of images is one of the steps in the attempt to approximate the Compu-
tational Vision to the Human Visual System because the human capacity to extract visual
information from an object or a scene is something that, despite the numerous advances
in the field of Computer Vision, has not yet been completely passed on to computers.
The texture is an important source of information and one of the main visual attributes
present in an image, being able to distinguish regions and contribute to the procedure of
segmentation. However, comparing two or more regions and defining their similarity is
one of the major obstacles in the process of image analysis and segmentation, therefore, in
order to help overcome this obstacle, it is necessary to use techniques capable of analyzing
the attributes of the images and, through this analysis, define how similar the regions are.
Thus, this work aims to perform a study to define the best technique to segment the regions
of interest in the images from their texture attributes, and three methods are aplied for this
purpose: the classic segmentation algorithm called K-means, Gabor Filters the Independent
Component Analysis technique. In this work, we also present the results, obtained from
the application of these methods in the images compondes by textures, obtained from the
Brodatz album, and the comparative analysis between these techniques, which are generally
pointed out by the scientific community as the most used in the area of image segmentation.
As a result, we have segmented images showing Independent Component Analysis as the best
method for segmenting textures in relation to the others studied in this research, presenting

excellent analytical results and low error rates.

Keywords: Segmentation. Texture. K-means. Gabor Filters. Independent Component

Analysis.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideragoes Iniciais

O Sistema Visual Humano é um dos mais importantes, sendo o mais importante sistema
de percepcao do mundo exterior (PARKER, 1997). Um sistema de visao, isto é, um sistema
que deve responder a todas as situacoes, como é o caso do SVH, é extremamente desenvol-
vido e complexo. O interesse em se compreender um tal sistema é fundamentalmente de
orientar a pesquisa de uma maquina de reconhecimento genérica com as mesmas caracteris-
ticas do SVH. Atualmente algumas correntes cientificas consideram o cérebro humano uma
maquina com grande capacidade de explorar as informagdes sensoriais. Filosoficamente
nao se pretende, com estas linhas de pesquisas, retirar as qualidades humanas associadas
ao cérebro ou aos homens. Mas devemos atentar para alguns pontos fundamentais: os
computadores atuais sdo extremamente eficientes para trabalharem com base de dados,
calculos numéricos e formais, mas eles ndo conseguem realizar eficientemente algumas
tarefas “simples” realizadas por animais e seres humanos. Eles sdo na pratica, sistemas
experimentais que nos ajudam a melhor compreender estas tarefas e consequentemente
modelizé-las e reproduzi-las (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2001).

Segundo Wangenhein (2001), a Visdo Computacional é “o conjunto de métodos e
técnicas através dos quais sistemas computacionais podem ser capazes de interpretar
imagens”. Para Wangenhein (2001), em Visdo Computacional "ndo existe nenhum modelo
genérico de percepcao visual passivel de ser aplicado na pratica'. Na pratica, o que ocorre
é utilizar um conjunto de algoritmos bastante especificos na tarefa de interpretacao de
imagens, que sdo responsaveis por realizar subtarefas bastante limitadas dentro do processo
de interpretacdo de imagens. O autor afirma ainda que os algoritmos sdo divididos em
grupos, como: filtros de contraste, detectores de bordas, segmentadores de imagens em
grupos, classificadores de texturas, dentre outras.

Atualmente, diversos campos da atividade humana tém recorrido as imagens para
armazenar, exibir e fornecer informagoes sobre o mundo que nos rodeia. O desafio que
fica para os pesquisadores, engenheiros e empresarios, é extrair rapidamente informacao
valiosa a partir de dados brutos de imagens. Este é o objetivo primario do processamento
de imagens, ou seja, converter imagens em informacao. De forma geral, func¢bes de
processamento que incluam reconhecimento e interpretacao estdo associadas com aplicagoes
de analise de imagens nas quais o objetivo é a extracao automatica — ou mesmo parcialmente
automatica — de informagdo a partir de uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 1992).
Logo, a Visdo Computacional para solugdo de determinados problemas, aplica uma
etapa sequenciada de procedimentos que sdo: aquisicdo da imagem, pré-processamento,

segmentagio, identificagdo do objeto e reconhecimento de padroes (MONGELO, 2012).
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Segundo Mongelo (2012), as etapas citadas sao "independentes e ndo se trata de uma regra
para cada tipo de aplicagao".

Uma questao central na extragao de informacoes a partir de uma imagem digital é a
reducao das informagoes dessa imagem em regides mais ou menos homogéneas, visando
permitir uma analise mais apropriada da imagem. Isto consiste o problema da segmentacao,
e tém dado origem ao desenvolvimento de varias solu¢oes. No inicio do século, os psicélogos
alemaes Knhler, Wertheimer e Kofftka introduziram o principio da segmentacao de imagens.
Eles mostraram que o ser humano, ao nivel da visdo, efetua agrupamentos sobre o que
ele percebe, baseados sobre a proximidade, a similaridade, e a continuidade (FACON,
2002). Em sistemas computacionais, um enorme esforgo tem sido feito para aproximar
sistemas artificiais do sistema visual humano. Como parte do processo de computacao
visual, a segmentacio automatica de imagens subdivide objetos ou regides de imagem
destacando-os do restante, ou seja, a segmentacao assume que os pizels se organizam em
grupos “semelhantes”; e que esses grupos correspondem a classes. Outra forma de abordar
a segmentacao de imagem é caracterizar objetos de acordo com a sua textura. A textura
é uma propriedade de uma determinada regido da imagem, suficientemente grande para
demonstrar sua natureza (PARKER, 1997). A textura depende do ponto de vista do
observador, uma folha pode ser considerada um objeto, mas a folhagem de uma arvore
pode ser vista como uma textura (FORSYTH; PONCE, 2002).

Métodos utilizando atributos de textura no processo de classificacdo de imagens, vem
sendo objeto de estudo por varios pesquisadores. Uma visdo bastante geral do atributo
textura pode ser encontrada em Haralick (1979). Progressos recentes na drea de tecnologia
de computadores, tornaram possivel a utiliza¢ao pratica de outros processos que até entao
tinham um interesse apenas teodrico, por requererem um tempo computacional demasiada-
mente elevado. A textura possui um papel central na percepc¢ao humana, provendo dados
para reconhecimento e interpretacao e por isso é uma importante caracteristica para a
analise de imagens digitais. Em algumas tarefas de visao computacional, como inspecao de
superficies, classificacdo de cenas e determinagdo de formas, existe uma forte dependéncia
da correta extragdo e compreensao das informacoes da textura. Em imagens digitais, a
caracterizagdo de uma textura pode ser percebida através de varia¢oes das intensidades ou
cores capturadas e, embora nao ha informacao quanto a causa das variagoes, as diferencas
existentes nos pizrels da imagem fornecem meios praticos de analisar as propriedades das
texturas de um objeto. Apesar de ser uma propriedade importante, nao ha um consenso
na descricao do que é, exatamente, uma textura (NASCIMENTO, 2010).

A textura é um aspecto que esta presente na maioria das imagens naturais, sendo
fundamental para o reconhecimento pela visao humana, contribuindo, em muitos casos, na
melhoria da exatidao do processo de reconhecimento, descricdo e classificagdo de imagens.
Mas na andlise de imagens digitais, o reconhecimento de texturas, realizado intuitivamente

pela visdo humana, se reveste de grande complexidade. Para Faugeras e Pratt (1980),
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textura ¢ um “padrao local basico que é periodicamente ou quase periodicamente repetido
em alguma drea”. De forma semelhante, Jain, Murty e Flynn (1999) afirmam que "textura
nao é caracterizada apenas pela cor do pizel, mas também pelo padriao encontrado nos
pizels que o cercam". Em casos em que o padrao é uma textura e nao um objeto, ou ainda
quando a textura do objeto é uma caracteristica relevante para o seu reconhecimento,
deve-se utilizar técnicas especiais de extragdo de caracteristicas que permitam realizar o
reconhecimento de texturas.

Embora existam iniimeras técnicas para solucionar os problemas de segmentacao de
texturas, as abordagens utilizadas neste trabalho foram: K-means, Filtro de Gabor e
Analise de Componentes Independentes. Um dos algoritmos desenvolvidos para resolver o
problema da segmentac¢do de imagens é o K-means, também chamado de K-médias. A
idéia do algoritmo é fornecer uma classificacao de informagoes de acordo com os préprios
dados, baseada em andlises e comparagoes entre os seus valores numéricos (KOLOSSOSKI,
2007). Os Filtros de Gabor, por sua vez, sdo um conjunto de fungdes senoidais complexas
e bidimensionais, que apresentam certas propriedades extremamente tteis para fins de
classificacdo de imagens (BELUCO; ENGEL, 2003). J4 em relagio a técnica ICA, na
literatura sdo encontradas varias defini¢bes de acordo com o modelo e aplicagdo a ser
utilizada. De uma forma geral, pode-se dizer que a Analise de Componentes Independentes
¢ um método matematico que procura determinar fatores ou componentes a partir de dados
estatisticos multivariaveis. O que diferencia de outros métodos é que este método trata
componentes estatisticamente independentes e ndo gaussianos. A independéncia entre os
componentes implica que o valor de um componente nao fornece nenhuma informagao com
relacao a outros componentes (LEITE, 2004).

I nesse sentido que este trabalho foi desenvolvido. Primeiramente, se faz um estudo
das caracteristicas da imagem digital juntamente com as suas propriedades. Em seguida,
é feito um estudo sobre as técnicas de segmentacao de imagens discorridas no trabalho e,
por fim, é apresentada a metodologia do processo juntamente com os resultados obtidos e

a conclusao da pesquisa.

1.2 Motivagao

A andlise e segmentacao de texturas possuem diversas aplicagoes, variando desde
aplicagdoes médicas até a classificagdo de plantas. Uma dessas aplicagdes médicas, por
exemplo, visa detectar tumores em mamografias, melhorando a resposta do diagndstico
auxiliado por computador (MELLO; MASCARO, 2006). Em outra aplicagdo, desta vez na
area de automacao industrial, a analise de texturas é usada pra detectar automaticamente
defeitos de fabricacao e arranhoes em pegas de couro (LOVERGINE et al., 1997).

Dentro desta abordagem, este trabalho tem como motivo apresentar uma discussao a
respeito de alguns fatores considerados relevantes para a conceituacao e fundamentacao

da segmentacao, bem como, realizar uma breve revisao dos algoritmos mais utilizados na
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segmentacdo de imagens, executa-los e apresentar resultados que reforcem os conceitos
estudados. Além desses fatores, essa pesquisa apresenta uma contribuicao na area cientifica
e académica, realizando um enfoque na analise de um problema e possiveis solugoes que

podem ser utilizadas em outras situacoes do dia-a-dia.

1.3 Trabalhos Correlatos

O estudo relacionado a segmentagdo de texturas ja se estende por mais de cinco décadas,
entretanto, continua sendo tépico de enorme interesse (JULEZ, 1962). As pesquisas sdo mo-
tivadas em parte pela grande quantidade de texturas presentes em imagens e pela eficiéncia
do Sistema Visual Humano em detecté-las e diferencia-las. Na literatura, encontram-
se varios trabalhos relacionados com a segmentagdo de texturas. Kruizinga e Petkov
(1998) usaram a saida dos operadores de textura modificados biologicamente como
caracteristicas de textura e fizeram a comparac¢do com as matrizes de concorréncia e
a energia de Gabor, que sdo as caracteristicas de texturas mais usadas. A comparacao
foi feita com um método quantitativo, baseado no critério de Fisher. Junto com os resul-
tados de classificacdo dos experimentos, a comparagao mostrou a superioridade do novo
operador para problemas de textura orientada.

Cruz (1998) apresentou uma nova metodologia para a segmentacao de texturas. A meto-
dologia é baseada nas caracteristicas estatisticas de alta ordem (matriz de concorréncia e
momentos), técnicas de fusdo de dados e o método de verossimilhanga para encontrar
clusters. As caracteristicas isoladas, matriz de concorréncia e momentos, tiveram sempre
os mesmos resultados (87.88% e 87.87% respectivamente). J4 as técnicas de fusao de dados
aumentaram em 12% a performance em relacdo as técnicas isoladas. Mais recentemente,
Zizzari et al. (2001) fez uso de texturas estatisticas, acompanhadas ou nao de outras
caracteristicas, para analise e discriminacdo entre tecidos cerebrais sauddaveis e tumor.
Existe também cada vez mais uma tendéncia para unir diferentes técnicas. Metodologias
hibridas tém ganhado atencao especial devido a sua habilidade para produzir resultados
mais precisos, além de conseguir processar imagens mais complexas (DOKUR; OLMEZ,
2002). Logo, o presente trabalho propoe contribuir com os trabalhos supracitados uma vez
que analisa outros métodos de segmentacao de texturas, reforcando assim, a importancia

desse trabalho nessa area.

1.4 Objetivos

A seguir, sdo descritos os objetivos gerais e especificos da presente pesquisa monografica.

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo central do trabalho proposto é realizar um estudo sobre técnicas de seg-

mentacao de imagens utilizando trés métodos, sendo eles, o K-means, Filtro de Gabor
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e Analise de Componentes Independentes, e fazer uma andlise comparativa a partir dos

resultados obtidos.

1.4.2 Objetivos Especificos

1.

2.

1.5

Fazer levantamento bibliografico sobre as técnicas de segmentacao;

Executar os algoritmos de segmentagao de imagens, selecionados de acordo com sua

aplicabilidade, em um banco de imagens previamente escolhido;
Segmentar e comparar imagens de acordo com seus atributos de textura;
Fazer uma analise de todos os resultados e, consequentemente, definir qual o melhor

método para segmentacao das imagens.

Organizacao do Trabalho

Esta pesquisa estd organizada em 5 capitulos os quais, sdo dispostos da seguinte

maneira, a saber:

e O Capitulo 1 discorre sobre as considerac¢des iniciais e o contexto no qual este

trabalho esta inserido, bem como a motivagao que impulsionou seu desenvolvimento,
os trabalhos correlatos, os objetivos geral e especificos que nortearam esse trabalho e

por fim como esse trabalho foi organizado;

O Capitulo 2 traz alguns conceitos sobre a imagem digital e suas propriedades,
mostra sobre as etapas do processamento de imagens, traz uma revisao bibliografica
na area de extracao de atributos, mais especificamente sobre textura e sua importancia
na area de segmentacgdo, além dos principios gerais dos algoritmos usados nesse
trabalho, que foram o K-means, Filtro de Gabor e a Andlise de Componentes

Independentes;

O Capitulo 3 descreve o método proposto, cuja idéia é a extragdo de atributos
de textura das imagens, utilizando algoritmos para a segmentacgao, bem como a
exibicao da origem das imagens usadas e as ferramentas de trabalho para execuc¢ao

dos algoritmos e realizacao dos testes;

O Capitulo 4 apresenta os resultados finais obtidos bem como as discussdes e

analises realizadas durante o desenvolvimento do trabalho monografico;

O Capitulo 5 finaliza essa pesquisa com as conclusées sobre os resultados obtidos,

analisando as perspectivas de melhoria e extensao do método proposto.

Ao final, encontra-se o Apéndice, onde estdo as imagens utilizadas no processo de

segmentacao neste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo discorre sobre a imagem digital e os tipos de imagens digitais, além de
citar as etapas do processamento de imagens. Também é mencionado sobre a segmentagao
de imagens bem como seu objetivo e suas caracteristicas. Em seguida, caracteriza-se a
textura, destacando seus conceitos fundamentais e a importancia dela na extracao de
caracteristicas. Para finalizar, algumas concep¢oes acerca da segmentacao supervisionada
e nao supervisionada sido definidas, assim como os algoritmos utilizados para obten¢do da

segmentacao de imagens.

2.1 Imagem Digital

Uma imagem digital é uma matriz bidimensional onde os pontos de interseccao da
matriz sao chamados de pizels - uma abreviacdo de picture element que significa elemento
de uma imagem (SCURI, 2002). O pizel é a menor parte de uma imagem digital e cada um
destes pontos contém informagoes que determinam suas caracteristicas. Ele é um elemento
discreto e de tamanho finito, usado como unidade de medida para descrever a dimensao
geométrica de uma imagem, ou seja, quanto mais pirels por polegada tiver uma imagem,
melhor sera a sua qualidade ou resolucao. A imagem mostrada na Figura 1 foi dividida
em n = 16 linhas e m = 16 colunas. O valor atribuido a cada pizel é o brilho médio no

pizel arredondado para o valor inteiro mais proximo.

Figura 1: Exemplo de uma imagem digitalizada
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Fonte: (BILLERBECK, 2014)
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Segundo Gonzalez e Woods (2000), uma imagem digital é uma imagem f(z,y) dis-
cretizada (fragmentada) tanto em coordenadas espaciais quanto em brilho, ou seja, é
uma matriz cujos indices de linhas e colunas identificam um ponto na imagem e o valor
correspondente do elemento da matriz identifica sua intensidade. De acordo com Marques
e Vieira (1999), a funcdo f(z,y) é definida como sendo o produto da iteragao entre a
ilumindncia i(x,y) - que exprime a quantidade de luz que incide sobre o objeto - e as
propriedades de refletancia proprias do objeto, que podem ser representadas pela funcao
r(x,y), cujo valor exprime a fracio de luz incidente que o objeto vai transmitir ou refletir
ao ponto (z,y).

Matematicamente, temos que:

flz,y) = i(x,y) xr(z,y) (2.1)

Onde: i(z,y) depende da fonte de luz, (0 < i(z,y) < o©) e r(x,y) depende do tipo de
material que compde o objeto, (0 < r(z,y) < 1). Verifica-se que 7(x,y) assume o valor 0
para absorcao total e o valor 1 para reflexao total.

Ao contrario da imagem analdgica que representa um conjunto continuo e variavel de
valores, a imagem digital se apresenta como um conjunto nao continuo, finito e discreto de
valores que correspondem a coordenadas espaciais limitadas e a intensidades finitas. O
resultado da digitalizagdo é sempre uma representacio aproximada do objeto (DAMASIO,
2015). No que tange ao processamento, a imagem é convertida de continua (real) para
uma representacao discreta, ou seja, digital. Somente dessa forma é possivel fazer uso

computacional da imagem, podendo ser armazenada na forma de arquivos (CONCI,;

AZEVEDO; LETA, 2008).

2.1.1 Tipos de Imagem Digital
2.1.1.1 Imagens bindrias

Uma imagem digital é binaria quando cada pizel que a compde s6 pode representar duas
informacoes ou cores diferentes, a cor preta e a cor branca. Na maioria das ferramentas de
programacao que aborda processamento de imagens digitas, no que se refere as imagens
binarias, a cor preta é representada pelo valor zero, e a cor branca é atribuido o valor
um. Uma imagem binaria pode ser resultado da extracdo de alguma caracteristica de
uma imagem colorida ou de tons de cinza. Geralmente, apds a filtragem ou extragao de
caracteristicas de uma imagem, é necessario utilizar uma técnica de limiarizagdo para

segmentar uma imagem em dois grupos distintos, tendo como resultado uma imagem
binarizada (LEITE, 2014).
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Figura 2: Exemplo de uma imagem binaria
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Fonte: (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2008)

Na Figura 2 é possivel ver um exemplo de uma imagem binaria, que sao imagens que

representam duas informacoes.

2.1.1.2 Imagens em tons de cinza

J4 uma imagem de tons de cinza é representada por uma matriz que possui valores
decimais de 0 a 255, demonstrados por niimeros binarios, ou seja, uma imagem em tons
de cinza é uma imagem onde cada pizel é representado pela intensidade da luz apenas
e as diferentes intensidades, partindo do escuro em dire¢do ao claro, sdo apresentadas
com um valor crescente. Por conveniéncia, a maioria dos arquivos digitais atuais usam o
ntmero 0 para indicar a cor preta (auséncia de intensidade) e o ntimero 255 para indicar a
cor branca (intensidade méaxima), totalizando 256 tons de cinza diferentes. Imagens em
tons de cinza sao muito comuns, em parte porque muito do hardware de captura de tela e
imagem de hoje s6 pode suportar imagens de 8 bits (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Imagens em escala de cinza sao aquelas formadas, como o nome sugere, exclusivamente
por tons da referida cor. A razao pela qual se diferencia tais imagens de qualquer outro
tipo de imagem é que, a quantidade de informacao que cada pizel precisa, é inferior em
relacdo aos outros tipos. Imagens em escala de cinza sao muito comuns, em parte porque
muitos dos displays de hoje assim como hardware de captura de imagem s6 podem suportar
imagens de 8 bits (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008). Além disso, imagens em tons
de cinza sao suficientes para muitas tarefas, entdo, nesses casos, ndo é necessario o uso
de imagens coloridas as quais sdo mais estruturalmente complicadas e mais dificeis de

processar.
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Figura 3: Exemplo de uma imagem em tons de cinza

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010)

Na Figura 3 podemos observar uma famosa imagem utilizada para exemplificar uma

imagem em tons de cinza.

2.1.1.3 Imagens coloridas

Uma imagem digital é colorida quando a cada pizel é associado um conjunto de trés
valores para se representar uma cor. De acordo com Marques e Vieira (1999), os fatores
que motivam o estudo de imagens coloridas, no processamento digital de imagens, levam
em conta os seguintes aspectos: (1°) Na andlise automatica de imagens, a cor pode facilitar
o processo de identificagio e segmentacgao; (2°) Na andlise de imagens com intervencao
humana, o olho consegue discernir melhor imagem colorida do que imagem em tons de
cinza.

Para permitir interpretar a cor usando os conceitos de percepcao humana, bem como
algumas variac¢oes, foram criados diversos modelos de representagao de cores de uma imagem
digital. Um modelo de cor é uma representacao tridimensional onde cada cor é representada
por um ponto no sistema de coordenadas 3D, tendo como objetivo a especificacido de
cores em um formato padronizado. O modelo RGB (R-red, G-green, B-blue), geralmente o
mais utilizado, representa cada cor por seus componentes espectrais priméarios (vermelho,
verde e azul) baseando-se em um sistema de coordenadas cartesianas. Ja o modelo CMY
(C-cyan, M-magenta, Y-yellow), representa cada cor por seus componentes espectrais
secunddrios: ciano, magenta e amarelo (MARQUES; VIEIRA, 1999). A Figura 4 é um

exemplo de uma imagem com cores do modelo RGB.
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Figura 4: Exemplo de uma imagem colorida
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Fonte: (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008)

E dispendiosa e muitas vezes nao é necessario utilizar a imagem completa de 24 bits para
armazenar a cor para cada pirel. Portanto, a cor de cada pizel é geralmente codificado
num unico byte, resultando numa imagem de cor de 8 bits. O processo de reduzir a
representacao de cor de 24 bits para 8 bits, conhecido como cor de quantizacdo, restringe o
numero de cores possiveis a 256. No entanto, normalmente ndo existe diferenca visivel
entre uma imagem a cores de 24 bits e a mesma imagem exibida com 8 bits. Um imagem a
cores de 8 bits é baseada em mapas de cores, que sdao tabelas de consulta, tendo o valor de
pizel de 8 bits como o indice e fornecendo um valor de saida para cada cor (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

2.1.2 Propriedades da Imagem Digital

H& algumas propriedades importantes de uma imagem digital, as quais ndo foram
usadas aqui mas podem ser encontradas na bibliografia (GONZALEZ; WOODS, 2000),
(MARQUES; VIEIRA, 1999).

2.1.2.1 Medidas de distancia

Quando trabalhamos com imagens digitais, é muito frequente medirmos distancias
entre pirels. Por exemplo, poderiamos saber se dois pizels com o mesmo nivel de cinza
estdo distantes ou préximos. Uma pequena distancia deve identificar alta similaridade,
portanto a medida da distancia pode ser usada para quantificar a dissimilaridade (COLE,

1998).
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Em muitos casos, usamos a defini¢ao classica de distancia euclidiana entre dois pontos
ou pizels. Cole (1998) identifica a distancia Euclidiana como "a mais comum entre as
medidas utilizadas"no entanto, existem outras medidas de distancia que podem vir a ser

uteis.

2.1.2.2 Conectividade

A conectividade é um conceito importante no estabelecimento de limites de objetos
e de regides de imagem. Para se estabelecer se pizels sdo conectados, estes devem ser
vizinhos e obedecerem a um determinado critério de similaridade de niveis de cinza, ou
seja, a diferenga numeérica entre seus atributos (niveis de cinza, por exemplo) deve estar

dentro de um certo limiar. Desse modo podemos ter pixels vizinhos, mas que nao sao

conectados (MARQUES; VIEIRA, 1999).

Figura 5: Exemplo da conectividade entre pizels
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Fonte: (SIQUEIRA, 2014)

Na Figura 5 pode ser observado uma ilustracao da conectividade entre pizels.

2.1.2.3 Histograma da Imagem

Segundo Gonzalez e Woods (2002), "o histograma de uma imagem traduz a distribuigao
estatistica dos seus niveis de cinza'. Trata-se, pois, de uma representacao grafica do nimero
de pizels associado a cada nivel de cinza presente em uma imagem, podendo também ser
expressa em termos do percentual do niimero total de pizels na imagem. O histograma de
uma imagem é simplesmente um conjunto de mimeros indicando o percentual de pizels
naquela imagem que apresentam um determinado nivel de cinza (MARQUES; VIEIRA,
1999).

Em outras palavras, em processamento de imagens, o histograma de uma imagem
digital é uma tabela que relaciona cada valor de nivel de cinza com sua frequéncia de
aparecimento na imagem digital. Geralmente, o histograma é apresentado através de um

grafico que mostra a relagdo entre os niveis de cinza (eixo x do grafico) e a quantidade
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de pizrels com esses niveis de cinza (eixo y do gréifico). Assim sendo, de acordo com
Queiroz e Gomes (2001), dada uma imagem digital f(x,y) com M linhas e N colunas, seu

histograma, H f(C'), pode ser definido por:
nC
MN’

Onde: nC' é o ntmero de vezes em que o nivel de cinza C' se apresenta na imagem. Os

Hf(C) = (2.2)

histogramas sdo uma ferramenta importante para inspecionar caracteristica em imagens

que muitas vezes nao é possivel ser visto apenas por observacao.

Figura 6: Exemplo de histogramas
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Fonte: (QUEIROZ; GOMES, 2001)

Na Figura 6 mostrado acima, é possivel observar o nimero de pizrels em cada caixa

que é representado pela altura das barras, em relacao aos niveis de cinza na imagem.

2.2 Processamento de Imagens

A érea de processamento de imagens se refere a manipulacdo de pizels visando a
melhoria na apresentagao da imagem, o realce ou eliminacgao de certas caracteristicas e a
extragao de informagoes (GONZALEZ; WOODS, 2000). A melhoria da imagem tem como
objetivo enaltecer caracteristicas especificas, visando uma interpretacdo mais perfeita do
contetdo.

Uma competente extragao de informagdes da imagem sé6 é possivel se essa tiver sido
submetida a um processamento prévio, visando a ampliagdo de caracteristicas especificas.
Esse processamento engloba as atividades de filtragem e/ou segmentagao da imagem. A

extracao de informagoes de imagens digitais surgiu a partir da necessidade do aumento da
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confiabilidade de tal agdo, visto que a realizacao da agdo por individuos humanos aumenta
a probabilidade de erro (TAGLIAFERRO, 2007).

O processamento digital de imagens ndo é uma tarefa simples, na realidade envolve
um conjunto de tarefas interconectadas. Sendo assim, de acordo com Gonzalez e Woods
(2000), o processamento de imagens se divide em: aquisi¢ao de imagens, pré-processamento,
segmentacio, extracdo de caracteristicas e interpretacao e classificacao.

Para converter uma cena real em uma imagem digitalizada, duas etapas sao necessarias:
a aquisi¢do de imagem e sua digitalizagdo. Define-se a aquisicdo de uma imagem como
sendo o processo de conversao de uma cena real tridimensional em uma imagem analdgica.
Tudo se inicia com a captura de uma imagem, a qual, normalmente, corresponde a
iluminagdo que é refletida na superficie dos objetos (QUEIROZ; GOMES, 2001). Apds
a captura, a imagem é convertida de continua para uma representacao discreta, ou seja,
digital. Somente dessa forma é possivel fazer uso computacional da imagem, podendo ser
armazenada na forma de arquivos (CONCI; AZEVEDO; LETA, 2008).

Apos a obtencao de uma imagem digital, o proximo passo trata de pré-processar aquela
imagem. A funcao chave no pré-processamento ¢ melhorar a imagem de forma a aumentar
as chances para o sucesso dos processos seguintes. O pré-processamento tipicamente
envolve técnicas para o realce de contrastes, remocao de ruido ou isolamento de regices.
O estagio seguinte trata da segmentacao que é o processo que subdivide uma imagem de
entrada em partes ou objetos constituintes (GONZALEZ; WOODS, 2002).

De acordo com Scuri (2002), quando estamos no contexto de processamento de imagens,
o mais comum ¢é querermos obter dados relacionados com os objetos presentes na imagem.
Entao sdo necessdrias as operacoes de segmentagdo que procurarao isolar regioes de pizels,
e operagoes de extragdo de atributos que vao olhar para essas regides e calcular uma série
de parametros que as descreverao. Em seguida, o processo de selecdo de caracteristicas,
procura extrair caracteristicas que resultem em alguma informacao quantitativa de interesse
ou que sejam béasicas para discriminacao entre classes de objetos.

E por fim, o tltimo estagio envolve reconhecimento e interpretacao. Reconhecimento
é o processo que atribui um rétulo a um objeto, baseado na informagao fornecida pela
caracteristica extraida. A interpretacdo envolve a atribuicdo de significado a um conjunto
de objetos reconhecidos (RIBEIRO, 2003).

O objetivo do reconhecimento é identificar objetos na cena a partir de um conjunto
de medigoes. Cada objeto é um padrao e os valores medidos sdo as caracteristicas desse
padrao. Um conjunto de objetos similares, com uma ou mais caracteristicas semelhantes,
é considerado como pertencente a mesma classe de padroes (QUEIROZ; GOMES, 2001).
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Figura 7: Etapas tipicas envolvidas no processamento de imagens
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Fonte: (MARQUES; VIEIRA, 1999)

Na Figura 7, pode ser visto um fluxograma mostrando todas as etapas supracitadas.

2.3 Segmentacao de Imagens

A segmentacdo de imagens é uma das tarefas mais dificeis em processamento digital
de imagens, além de ser um fator crucial para o sucesso de uma analise feita por com-
putador (GONZALEZ; WOODS, 2002). Para Ballard e Brown (1982), uma "imagem
segmentada, em visdo computacional, é resultante do agrupamento de partes de uma
imagem generalizada em unidades homogéneas considerando um ou mais aspectos”.

A segmentacio consiste na primeira etapa de processamento da imagem quando
consideramos uma andlise do ponto de vista da informagdo nela presente. O termo
segmentacao vem do termo em inglés image segmentalion, criado durante os anos 80

(FU; MUI, 1980). Esta area representa até hoje uma linha de pesquisa importante do
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processamento de imagens, principalmente por ela estar na base de todo o processamento
da informacao em uma imagem.

A transformacao da imagem em escala reduzida de informacoes é o que se denomina
segmentacao. A segmentacao consiste em dividir a imagem em regides que correspondem
a unidades estruturais da cena ou que distinguem os objetos de interesse separando-os das
informagées do fundo da imagem. Para Mongelo (2012), "a identificacio e extracdo de
objetos de imagens sdo necessarias em muitos casos". Frequentemente, ocorrem problemas
tais como, um objeto estar parcialmente escondido atras de outro ou mais objetos. Portanto,
a identificacdo de objetos se faz necessario.

Na literatura, encontram-se varias técnicas de segmentacao, mas nao existe um mé-
todo simples que seja bom para todos os tipos de imagens, e nem todos os métodos
sdo igualmente bons para um tipo particular de imagem. As metodologias baseiam-se
na textura (RUZON, 1997), cor (BRITTO, 1996), detecgao de bordas (PELI; MALAH,
1982), técnicas de binarizacao (MATTANA, 1999), redes neurais (BLANZ; GISH, 1990), al-
goritmos genéticos (VISA, 1998), contornos ativos (KASS; WITKIN; TERZOPOULOS,
1987), morfologia matematica (OKADA; MALAYAPPAN, 1997), entre outros.

A tarefa de segmentar uma imagem é complexa porque tenta traduzir para o compu-
tador um processo cognitivo extremamente sofisticado realizado pela visdo humana. A
segmentacao procura distinguir as particulas uma das outras e do fundo da imagem. Assim,
permitird interpretar pizels e agrupi-los em regioes. Nao existe um modelo formal para a
segmentacao, o processo ¢é essencialmente empirico e deverd se ajustar a diferentes tipos
de imagens. Em geral, a segmentacdo ¢ uma das tarefas mais dificeis no processamento de
imagens digitais (RIBEIRO, 2003).

Talvez a caracteristica mais importante de um método de segmentacao seja a defini¢ao
do que é uma regidao. Esta pode ser vista como um conjunto de pizels conectados envolvidos
por uma borda de pizels criando um contorno ou, ainda, uma regido pode ser definida
como um conjunto de pizels conectados por meio de uma condi¢ao de uniformidade. De
acordo com Albuquerque e Albuquerque (2001), entende-se como Regido de Interesse (ROI)
a 'regiao definida automaticamente a partir de pardmetros obtidos na prépria imagem (ou
por um usudrio) onde o processamento estara totalmente concentrado'.

A saida do estagio de segmentacao é constituida tipicamente por dados em forma de
pixels, correspondendo a todos os pontos dentro de uma regiao. A representacao por regiao
é adequada quando o interesse se concentra em propriedades internas, tais como textura.
Uma imagem pode conter diversos segmentos diferentes de textura e estas diferentes
formas podem ser tteis na identificacao de objetos ou regioes de interesse. A escolha dessa
representacao é apenas parte da solu¢ao para transformar os dados iniciais numa forma
adequada para o subsequente processamento computacional (RIBEIRO, 2003).

O processo de segmentacdo, portanto, procura obter uma determinada regido da

imagem, que possua caracteristicas relevantes, maximizadas para o dominio de aplicacao.
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O ato de segmentar é feito buscando separar da imagem original regides que possuam
caracteristicas em comum. A segmentacao pode ser implementada visando a separacao
de cores, texturas, pontos, linhas, descontinuidades, bordas, dentre outros (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

Segundo Conci, Azevedo e Leta (2008), "estas novas porgdes da imagem contém as
caracteristicas de interesse ressaltadas das demais, facilitando um processo de reconheci-
mento, analise ou interpretacao’. Podemos, por exemplo, definir uma regiao de interesse
onde sabemos por antecedéncia que a iluminac¢ao de fundo é constante ou foi corrigida.
Essas partes ou regioes geralmente sao identificadas a partir da geometria, forma, topologia,
textura, cor ou brilho, sendo escolhidas aquelas que possibilitam a melhor identificacao.

Uma regido pode ser representada em termos de suas caracteristicas externas (fronteiras)
ou em termos de suas caracteristicas internas (os pizels que compdem a regido). De
modo geral, uma fronteira pode ser representada por suas caracteristicas de forma, tais
como comprimento ou nimero de concavidades, enquanto as caracteristicas internas sao
representadas por suas propriedades de cor e textura por exemplo. E importante ressaltar
que em ambos os casos, as caracteristicas utilizadas devem ser as mais invariantes possiveis
(GONZALEZ; WOODS, 2002). Na Figura 8 pode ser visto o exemplo do processo de

segmentacao de uma imagem de acordo com a regiao de interesse seleta.

Figura 8 Processo de segmentagao de uma imagem digital

Fonte: (DENG; MANJUNATH, 2001)

O resultado final esperado de um processo de segmentacao é um ntimero finito de regies
homogéneas, que individualizam as diferentes regides contidas numa imagem. Sendo assim,
a imagem seria formada por um conjunto de regioes, que ndo se sobrepoe, de tal forma

que cada pizel da imagem pertence unicamente a uma determinada regiao (ACHARYA;

RAY, 2005).
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2.4 Atributos da Imagem

Na segmentac¢ao da imagem o objeto a ser reconhecido é isolado do resto da imagem.
Serao selecionados atributos significativos da imagem, formando um vetor de atributos, de
forma que este possa representar simplificadamente a imagem, diminuindo a quantidade
de informacao necessaria para classifica-la e, consequentemente, o tempo de processamento
para executar a tarefa (CASTLEMAN, 1996).

Para Quinta et al. (2010), a extracdo de atributos visa "obter informacoes relacionadas
com objetos presentes em uma imagem que facilitem a caracterizacao daqueles que
pertencem a uma mesma classe'. Ja Pasquali (2007) faz observagoes importantes com
relacao a extragio de atributos ao afirmar que "a extracdo de atributos é utilizada para a
reducao da grande quantidade de informagoes, para que os dados ou objetos possam ser
processados e assim classificados". Na opinido de Santos (2007), o objetivo da extragdo de
atributos é "caracterizar medidas associadas ao objeto que se deseja extrair, de forma que
as medidas sejam similares para objetos similares e diferentes para objetos distintos".

A extragdo de atributos é um fator importante para diminuir a quantidade de infor-
magoes, mas é preciso identificar quais os tipos de atributos que melhor caracterizam
determinados objetos (PASQUALIL 2007). Dentre as caracteristicas visuais de uma imagem
destacam-se a cor e a textura. Muito utilizada no processo de extracao de atributos, a
textura é uma caracteristica muito importante na segmentacgao, reconhecimento e classi-
ficacdo de imagens. A textura é um componente que auxilia o Sistema Visual Humano
na segmentagao e no reconhecimento de objetos ou regides de interesse (SANDLER; LIN-
DENBAUM, 2006). As texturas podem ser facilmente reconhecidas visualmente, mas sao
bastante dificeis de serem caracterizadas matematicamente por isso, o reconhecimento de
texturas, realizado intuitivamente pela visao humana, representa grande complexidade
computacional (PARKER, 1997).

A textura é um termo intuitivo e de largo emprego, mas apesar de sua importancia, nao
possui uma defini¢ao precisa (EBERT, 1994). Gonzalez e Woods (2002) descreve a textura
por "medidas que quantificam suas propriedades de suavidade, rugosidade e regularidade".
Ela refere-se a um padrao visual que possui algumas propriedades de homogeneidade
que nao resultam simplesmente de uma cor ou intensidade. Em (HARALICK, 1973), a
definicao de textura é relacionada com o uso de coeficientes de uniformidade, densidade,
aspereza, regularidade, intensidade, dentre outras caracteristicas da imagem. E uma
expressao relacionada com as propriedades que representam a superficie de uma imagem.

Dentre as propriedades de uma imagem, a textura esta entre as que proporcionam os
melhores resultados no processo de segmentacdo. Ao contrario de outras caracteristicas,
como por exemplo o brilho, a textura nao pode ser definida em um pizel, mas sim através
de uma regiao ou conjunto de pizels. Para Ruzon (1997), a textura é "um ou mais padrdes
locais basicos que sdo repetidos periodicamente', ou seja, segmentar texturas é particionar

uma imagem em regides, onde cada regido contém uma textura simples e distinta de
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seus vizinhos. Além disso, (SKLANSKY, 1978) afirma que "uma regiao em uma imagem
apresenta uma textura tnica se um conjunto de caracteristicas estatisticas ou outras
propriedades locais da imagem forem constantes, com pouca variagdo ou proximidade

periddicas". Na Figura 9 é encontrado alguns exemplos de texturas.

Figura 9: Exemplos de texturas

D

gy

Fonte: (BRODATZ, 1966)

De modo geral, uma textura é caracterizada pelas informacoes sobre a distribuicao
espacial e a variagdo de luminosidade contidas em um objeto ou imagem (PEDRINT;
SCHWARTZ, 2008), e também descreve o arranjo estrutural das superficies e relagoes entre
regioes vizinhas, que na maioria das vezes, sao constituidas por padroes repetitivos, cuja
disposicdo pode ser periddica ou aleatéria. Normalmente, texturas naturais sao aleatorias,
enquanto que texturas artificiais sao frequentemente deterministicas ou periddicas. Além
disso, termos como fina, grossa, suave, aspera, granulada, alongada, regular e irregular
estao associados ao conceito de textura. Mais discussoes sobre o que é textura podem ser

encontradas em outros trabalhos e pesquisas relacionados (PARKER, 1997).

2.5 Técnicas de Segmentacao

No processo de classifica¢ao de imagens onde se tem uma grande quantidade de atributos
se faz necessaria a separacao dos atributos irrelevantes dos relevantes de forma a reduzir a
quantidade de atributos necessarios para a classificagao das imagens (PASQUALI, 2007).
A classificagdo parte da premissa que a similaridade entre objetos implica que eles possuam
caracteristicas similares, formando classes ou agrupamentos. De outra maneira, podemos
considerar que a classificacao consiste em reconhecer um objeto, uma forma ou, de modo
geral, uma entidade particular da imagem. Segundo Gonzalez e Woods (2000), "dado um
conjunto de classes e um padrao apresentado como entrada para o sistema, o problema

consiste em decidir a que classe o padrao pertence'.
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Segmentacdo de texturas pode ser realizada por classificacdo a qual pode ser, basica-
mente, de duas formas: supervisionada ou nao-supervisionada. Dizemos que a segmentacao
é supervisionada quando existem informacoes disponiveis sobre a imagem ou sobre a classe
da textura, sendo assim, consiste basicamente em identificar regides cujos parametros
estao presentes em alguma textura usada durante o treinamento. J& na segmentacao nao
supervisionada, o objetivo é agrupar um conjunto de padroes em classes (clusters) que
compartilham alguma semelhanca. Nesse caso, cada padrao também é atribuido a uma
classe, mas estas sdo extraidas automaticamente dos padroes (NASCIMENTO, 2010).

Na segmentacgdo supervisionada, existe um conjunto de padrdes pré-classificados,
utilizados para extragao de atributos, em uma etapa denominada treinamento, e o objetivo
é atribuir um novo padrao, cuja classe é desconhecida, a uma das classes de treinamento.
Na forma mais ampla, esse método pode ser explicado como o procedimento que necessita
de conhecimento prévio da area para produc¢ao do treinamento do algoritmo. No caso
da segmentacdo nao supervisionada, as classes sdo extraidas diretamente dos padroes.
Uma vez que a informagao disponivel é menor, a classificacdo é menos precisa do que a
obtida com os métodos supervisionados, contudo, esta é a tnica solugdo possivel para

problemas em que nao se dispde de informacao acerca dos grupos que geraram os dados

(REBOUCAS; SOUSA; PIRES, 2009).

2.5.1 K-means

K-means é um dos mais simples algoritmos de segmentacao que resolvem o conhecido
problema de clusterizagdo (MACQUEEN, 1967). Clusterizacao é a classificacao de dados,
formando agrupamentos ou clusters e representa uma das principais etapas de processos
de analise de dados, denominada anélise de clusters (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

O objetivo da clusterizagdo é agrupar os elementos de um conjunto de tal forma que os
grupos formados sejam constituidos por elementos que possuam maior similaridade com
os elementos do mesmo grupo do que com qualquer dos elementos de outros grupos. A
clusterizacdo é uma ferramenta 1til para o estudo e compreensao do comportamento de
dados em diferentes situagoes e tem sido empregada na solugdo de diversos problemas nas
mais variadas areas do conhecimento e em especial na segmentacao por textura. Existem
diversos algoritmos para realizar a analise de clusters. Eles fornecem uma metodologia para
explorar e verificar as estruturas presentes nos dados, organizando-os em diferentes grupos
ou aglomerados. Essa organizacao é realizada com base em medidas de similaridades
e dissimilaridades, de modo a agrupar objetos semelhantes segundo suas caracteristicas
(FRED, 2001).

O K-means é um dos algoritmos de clusterizacao mais utilizados pois o algoritmo segue
uma maneira simples e facil de classificar um determinado conjunto de dados através
de um certo ntmero de clusters (suponha K clusters) fixados a priori. Cada vetor do

conjunto de dados pertence exclusivamente a um cluster e cada cluster é caracterizado
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por um unico ponto, seu centrodide, calculado a partir da média de seus vetores. O vetor
de caracteristicas dos objetos é derivado dos valores do pizel em cada banda da imagem e
os clusters representam regices segmentadas (SANTANA, 2012).

Assim como todos os métodos particionais, o algoritmo K-means produz uma particao
dos n objetos em K agrupamentos. Segundo Schalkoff (1992), o algoritmo K-means,
também chamado de K-Médias, é um "método de particdo baseado em recolocacao
que necessita da definicdo a priori do niimero de agrupamentos K e tem como objetivo
particionar n registros em K agrupamentos, onde K < n'. Esses aglomerados sdo formados
com base em alguma medida de similaridade, sendo que o algoritmo ainda utiliza uma
técnica de realocagao iterativa de modo a encontrar um local 6timo para o aglomerado
(DUDA; HART; STORK, 2001).

Basicamente o algoritmo de K-means define um conjunto de K centrdides para os
aglomerados. Cada amostra do conjunto de dados é entao associada ao aglomerado com
o centrdide mais proximo. Em seguida os centrdides sao recalculados e a associacao das
amostras a um aglomerado é refeita. Esse processo é repetido até que os centrdides nao
sejam mais alterados (DUDA; HART; STORK, 2001). Trata-se de um método que possui
um grande poder de modelagem pois atinge o principio de aglomeracdo de forma rapida e
eficiente, utilizando um ntmero fixo de classes iniciais, determinadas pelo usuario. A idéia
é fornecer uma classificacdo de informagodes de acordo com os proprios dados, baseada
em analises e comparacoes entre os seus valores numéricos. Assim, o algoritmo fornecera
uma classificagao automatica e a quantidade de classes desejadas deve ser fornecida pelo
usuario (KOLOSSOSKI, 2007).

O critério de agrupamento do K-means pode ser descrito como sendo:

E= Z Z d(x;, Tor) (2.3)

k=1 x,€C}

Onde: zq é o centrdide do aglomerado Cy e d(z;, zor) € a distdncia entre os pontos
x; e xor. Em outras palavras, o objetivo do K-means é minimizar a distancia entre cada
ponto e o seu respectivo centréide. Na Figura 10 pode-se observar como ocorre o processo

de clusterizacao realizado pelo K-Means.

Figura 10: Exemplo de execugao do algoritmo K-Means

Fonte: (LINDEN, 2009)
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Na primeira imagem, cada elemento foi designado para um dos trés grupos aleatoria-
mente e os centréides (circulos maiores) de cada grupo foram calculados. Em seguida, os
elementos foram designados agora para os grupos cujos centroides lhe estdo mais proximos.

E por fim, os centrdides foram recalculados e os grupos ja estdo em sua forma final.

2.5.2 Filtros de Gabor

Os Filtros de Gabor tém sido utilizados em muitas aplicagoes, tais como segmentacao de
textura, deteccao de bordas, identificagdo de retina, codificacao de imagens e representacao
de imagens (WELDON; HIGGINS; DUNN, 1996). Eles receberam atencao consideravel
porque estes filtros de passagem de banda 2D demonstraram possuir propriedades de
localizacao 6timas tanto no dominio espacial como no dominio da frequéncia e assim sao
bem adequados para extrair bordas ou caracteristicas de uma imagem situada numa gama
de frequéncia e orientagdo especificas. Geralmente, quando se trabalha com imagens, as
funcdes utilizadas nos Filtros de Gabor sdo sendides complexas e bidimensionais modeladas
por uma fungao gaussiana também bidimensional. Essas fungoes tém como objetivo extrair
atributos para caracterizar diferentes tipos de texturas presentes na imagem, que sao
descritas pela {requéncia e orientagdo ja definidas pelas fungoes senoidais (BELUCO;
ENGEL, 2003).

A fungdo de Gabor é um sinal de uma dimensao formado pela adigdo de uma gaussiana
a um sinal harmoénico de determinada frequéncia. Um sinal qualquer pode ser decomposto
como a combinacdo de fungoes de Gabor de diferentes frequéncias. Dessa maneira, é
possivel determinar a intensidade de cada frequéncia em cada instante do sinal. A func¢io
de Gabor de duas dimensdes é uma modificacao da fun¢do unidimensional e assemelha-se
a padrdes bioldgicos existentes na visao de mamiferos (DAUGMAN, 1980).

A funcdo de duas dimensoes pode ser utilizada na extracao de caracteristicas de imagens,
permitindo a identificacao da intensidade de frequéncias em diferentes orientacoes. Filtros
de Gabor sao as fungdes de Gabor quando aplicadas em extragdo de caracteristicas. Os
Filtros de Gabor tém sido utilizados para a representacdo de imagens e através de um
conjunto de classes de fun¢oes de Gabor é possivel representar de forma completa qualquer
tipo de imagem. Essas classes de fung¢des sdo geradas a partir de uma funcdo de Gabor
principal (KRUIZINGA; PETKOV, 1999).

Desenvolvido por Dennis Gabor (1946), tem sido aplicado com sucesso na segmentagao
de imagens, reconhecimento de faces, reconhecimento de assinaturas e identificagdo de

impressoes digitais. A forma geral do filtro de Gabor é apresentada na equagao a seguir:

9(7,y,00, 04, ks, k) = exp—=[(—=) + (=) + Q* 7w xix* (kyx 2+ ky xy)) (2.4)

Onde: (0,,0,) definem a extensao espacial da fun¢ao de Gabor. (FONTE: RAGHU,

1995). A frequéncia da onda senoidal é dada por k = (k,,k,), onde k, e k, sdo suas
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componentes ao longo dos eixos = e y, respectivamente (SANTOS; ANGELO, 2007).

Os Filtros de Gabor permitem a manipulacdo de diversos pardmetros como freqiiéncia,
orientacao, excentricidade e simetria. Através dessas varias combinagoes sdo formados os
bancos de Filtros de Gabor (JI; CHANG; HUNG, 2004). Os parametros dos Filtros de
Gabor possuem as seguintes propriedades: A determina o valor do comprimento de onda
no nucleo; 8 especifica o angulo de inclinagdo das ondas paralelas do filtro; o determina
o desvio padrao da distribui¢do normal e esta relacionado com a largura da gaussiana
que modula o filtro e v determina a excentricidade do nicleo (PASQUALI, 2007). As

Figura 11, Figura 12, Figura 13 e Figura 14 mostram exemplos de variacoes nos valores de

N b oen.

Figura 11: Exemplo de variagao no valor de A

Fonte: (PASQUALIL 2007)

Figura 12: Exemplo de varia¢ao no valor de #

(a) 0 =0 (b) 8 — 45

Fonte: (PASQUALIL 2007)
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Figura 13: Exemplo de variagao no valor de o

(a) o 1

Fonte: (PASQUALIL 2007)

Figura 14: Exemplo de variagao no valor de

(a) v = 0.1 (b) v = 0.5

Fonte: (PASQUALIL 2007)

Apbs a montagem da imagem mosaico e do banco de Filtros de Gabor, procede-se ao
processo de convolucao da imagem com cada um dos filtros montados anteriormente, tendo
por resultado uma imagem filtrada para cada filtro. Estas imagens filtradas também sao
denominadas de “bandas texturais”. O processo de filtragem das imagens é dado através
da convolugdo em duas dimensodes da imagem I(x,y) com um nicleo de Gabor F(z,y).
A imagem é convoluida com todo o banco de Gabor, onde se obtém uma resposta para
cada nucleo. Assim sao extraidas as caracteristicas da imagem em cada um do filtros (JI;
CHANG; HUNG, 2004).

O processo de convolucdo é um importante passo para realizar a extragao de atributos
utilizando Filtros de Gabor (PASQUALI, 2007). Filtros por convolugao sao muito utilizados

em processamento de imagens. Matematicamente, a convolugdo é uma operagdo entre
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duas matrizes, geralmente bidimensionais, uma das quais é a imagem e a outra é uma
matriz chamada de matriz de convolug@o ou elemento estruturante. Segundo (GONZALEZ;
WOODS, 2002), "a matriz de convolugao representa uma fungao matematica qualquer, e é
aplicada sobre cada pixel A(z,y) da imagem original e sua vizinhanga imediata, resultando
em uma nova imagem I(z,y), que reflete a relagdo da imagem original com a funcio

matematica g(x,y) dada pela matriz", ou seja,

I(z,y) = Az, y) * g(x, y) (2.5)

2.5.3 Analise de Componentes Independentes

A técnica conhecida como ICA, do inglés Independent Componente Analysis, tem
como premissa a hipdtese de que as fontes sdo mutuamente independentes. Ela é capaz
de encontrar fontes que originaram uma determinada mistura, somente a partir de uma
mistura observada, supondo independéncia estatistica entre elas. Ou seja, tendo observado
um conjunto de dados e supondo que eles tenham sido gerados a partir de uma mistura de
outros dados, a técnica é capaz de estimar as fontes que originaram a mistura e os pesos de
cada fonte na mistura, a partir de analises estatisticas do sinal observado (LEITE, 2005).

A Analise de Componentes Independentes é uma técnica estatistica e computacional
que revela componentes ou fatores subjacentes a um conjunto de varidveis aleatérias,
medicoes, ou sinais observados multivariados. Difere das técnicas tradicionais utilizadas na
area de segmentacao, porque tais componentes sao estatisticamente independentes (ou tém
dependéncia estatistica minimizada) e sdo nao gaussianos (HYVARINEN; KARHUNEN;
OJA, 2001).

O método de Analise de Componentes Independentes, consiste em determinar vetores
estatisticamente independentes chamados de componentes independentes, de uma mistura
composta por vetores, misturados de fontes originais. Nesse modelo, apenas as variaveis
aleatérias X; s@o conhecidas. A partir delas, serdo estimados os coeficientes da mistura
A;; e as componentes independentes S; (FRANCO, 2008).

Seja o vetor aleatério X = (X3, Xo, ..., X,,), cujos elementos (X7, Xs...X,,) sdo gerados
pela mistura de n componentes estatisticamente independentes entre si de um vetor
aleatério S = (51, S, ..., S,), cujos elementos sdo (S, Sa, ..., S,). O modelo ICA expressa
cada X; como uma combinacao linear de componentes independentes, dada por X; =
AinSt + ApSe + ... + AiSy, para todo i = 1,2,...,n, em que A;;,7,5 = 1,2,...,n, s@o
coeficientes reais. Dessa forma, como multiplicagdo de matrizes, o modelo ICA pode ser

escrito como:

X =AxS, (2.6)

Onde: A é a matriz dos coeficientes A;; das combinagoes lineares. Sendo A;; um coefi-

ciente que pondera a mistura dos componentes independentes (sinais ou fontes originais), a
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matriz A é denominada matriz de mistura. Tanto os coeficientes A;; como os componentes
independentes S; sao desconhecidos e devem ser estimados a partir da observacao dos
sinais misturados X; (LEITE, 2013).

Este é o modelo basico da ICA. O modelo é portanto, um modelo generativo, isto é,
que descreve como os dados sao gerados por um processo de mistura das varidveis 9,
denominadas de componentes independentes. Os tnicos termos observaveis no modelo ICA
sao as varidveis aleatérias X;, uma vez que as varidveis S; sao latentes, significando que
elas nao podem ser diretamente observadas. E os coeficientes da matriz A sao assumidos
desconhecidos também. Portanto, tanto as componentes independentes S; quanto os
coeficientes A;; devem ser estimados utilizando somente os valores observados das varidveis
aleatérias X; (OLIVEIRA, 2004).

Na Figura 15 é descrito o caminho de estimacdo a partir da andlise de componentes

independentes.

Figura 15: Modelo de mistura na analise de componentes independentes

Componentes Sinais observados
independentes
S 4 ) X,
1 R —
— A T
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\ v,

Fonte: Adaptado de Leite (2013)

Segundo Hyvarinen, Karhunen e Oja (2001), esta definigio de modelo é uma das mais
bésicas pois omite a existéncia de ruido e considera a mistura linear. Estas consideragoes
podem ser ampliadas definindo modelos ICA mais complexos. Também assume-se que o
numero de componentes independentes seja igual ao niimero de sinais observados, embora
em varias aplicagoes seja mais realistico assumir que esses nimeros sejam diferentes. Nos
casos em que o namero de sinais observados é maior que o nimero de componentes
independentes a estimagao pode ser realizada com o uso da inversa generalizada da matriz
de mistura (LEITE, 2013).

Para que o modelo ICA esteja bem definido é necessario supor que os componentes .S;
a serem estimados sejam estatisticamente independentes entre si e apresentem distribuicao
de probabilidade nao gaussiana. Isto é, para que o método seja eficaz, algumas restri¢oes
nas variaveis sdo necessarias. Estas seriam, portanto, as pressuposicoes necessarias para

garantir a convergéncia dos sinais observados em fontes originais (FRANCO, 2008).
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2.5.3.1 Pressuposicoes

Por defini¢ao, o método pressupde que as fontes sejam independentes. Varidveis
aleatérias sdo consideradas independentes quando a informac¢do de uma variavel nao
fornece qualquer informagdo sobre a outra (FRANCO, 2008). Duas varidveis aleatérias Y;
e Y; sao ditas independentes se a informacao contida na variavel Y; nao fornece nenhuma
informacao sobre a probabilidade de ocorréncia da varidvel Y}, para 7 # j. De acordo com
Hyvarinen, Karhunen e Oja (2001), sejam Y7, Y, ..., Y'n varidveis aleatorias com funcao
de densidade conjunta f(y1,¥2,...,yn), diz-se que as varidveis Y; sdo estatisticamente

independentes se a func¢ao de densidade conjunta pode ser fatorada na forma:

F@y2, o 00) = [iyn) * fa(y2) - fu(yn) (2.7)

Onde: f;(y;) denota a consisténcia de Y;, para todo ¢ = 1,2, ...n.

Outra implicagao, segundo Hyvarinen, Karhunen e Oja (2001), é que as componentes
independentes tenham distribuigdes ndo gaussianas. O motivo deve-se ao fato de que a
distribuicao de duas variaveis gaussianas gera uma figura de densidade completamente

simétrica, conforme pode ser visto na Figura 16:

Figura 16: Distribuicdo de duas variaveis gaussianas independentes

Fonte: (HYVARINEN; KARHUNEN; OJA, 2001)

Variaveis gaussianas possuem a particularidade de que as propriedades de nao correlacao
e independéncia sdo equivalentes. Seus cumulantes de ordem mais alta sdo nulos, mas
as informacoes contidas nessas medidas sdo essenciais na estimativa do modelo ICA. Por
outro lado, para variaveis nao gaussianas, a independéncia estatistica é a principal garantia
de que as fontes estimadas serdo distintas e com base neste critério, sao definidas a maioria
das estratégias para a segmentacao utilizando ICA. Apesar desta restricio para variaveis
gaussianas, é importante notar que o modelo nao exige qualquer prévio conhecimento

sobre as distribuigoes de probabilidade dos componentes independentes (LEITE, 2013).
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3 METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho tem como objetivo mostrar como foi o de-
senvolvimento da aplicacdo das técnicas para segmentacao das imagens. Primeiramente,
descreve-se sobre cada etapa do universo de estudo dessa pesquisa. Em seguida, mostra-se
o software que foi utilizado e sdo comentadas as suas principais funcionalidades. Por
conseguinte, sdo relatados os tipos de caracteristicas da imagem que foram levados em
conta nesse trabalho, como foram obtidas e como foi o processo de pré-processamento
e segmentacdo (como as imagens foram pré-tratadas e segmentadas). E por ultimo, é
apresentado a analise sobre os métodos assim como os aspectos importantes sobre os

mesmos. A imagem da Figura 17 traz o fluxograma da pesquisa.

Figura 17: Fluxograma das etapas realizadas na pesquisa
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Resultados

Fonte: Prépria do Autor
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3.1 Etapas do processo

Conforme observado no fluxograma, o processo foi dividido nas seguintes etapas: levan-
tamento bibliogrdfico, aquisicdo e selecdo das imagens, ferramentas de software utilizadas,
pré-tratamento digital da imagem e aplicacao do métodos de segmentacao.

No levantamento bibliografico, é mostrado o que foi estudado para que o presente
trabalho fosse feito. Na aquisicao e selecao das imagens, é explicado como foi realizada
a selecdo das imagens, disponiveis em um banco de dados online. Na ferramentas de
software utilizadas é descrito sobre os softwares utilizados para que fossem alcancados
os objetivos do trabalho. No pré-tratamento da imagem ¢ explicado como foi feito e o
que foi utilizado para melhorar o aspecto das imagens para uma melhor analise visual e
para uma melhor execucao dos métodos de segmentacao. E por fim, na aplicagdo dos
métodos de segmentacgao, é apresentada as técnicas utilizadas nesse trabalho para a

segmentacao das imagens.

3.1.1 Levantamento bibliografico

O primeiro passo na execuc¢ao do método proposto foi o levantamento bibliografico.
Foi feito um estudo aprofundado de tépicos relevantes, tais como imagem digital e os tipos
de imagens assim como, sobre o processamento digital de imagens, focando principalmente
no processo de segmentacio e extragdo de atributos e suas aplicagoes. A realizac¢ao do
levantamento bibliografico é uma etapa importante pois o estudo foi potencializado com as
pesquisas encontradas na comunidade cientifica, a fim de: evitar a duplicagdo de pesquisas,
reaproveitar e contestar pesquisas em diferentes escalas e contextos, observar possiveis
desvios nos estudos realizados, conhecer os recursos necessarios para a construcdo de um
estudo com caracteristicas especificas, desenvolver estudo que cubra lacunas na literatura
trazendo real contribuicdo para a area de conhecimento, propor temas, problemas, hipteses
e metodologias inovadoras no campo do estudo, além de otimizar recursos disponiveis em
prol da sociedade, do campo cientifico e das instituicdes que apoiam a pesquisa. A partir
desse estudo bibliografico, foi que se buscou executar, analisar e tirar conclusdes acerca

dos métodos no campo de segmentacao das imagens no presente trabalho.

3.1.2  Aquisicao e selecao das imagens

O préximo passo foi a aquisi¢do e selecdo das imagens digitais. Neste trabalho fez-
se 0 uso de imagens constituidas por texturas naturais disponibilizadas no album de
Brodatz (1966) com a finalidade de testar a metodologia proposta. Um dos pontos que
determinaram a escolha desse banco foi a sua utilizagdo prévia em outros projetos de
pesquisa para outros fins, juntamente com a ferramenta de software MATLAB.

Foram utilizadas até 100 imagens do banco na criacdo das montagens e 12 imagens

para o treinamento do algoritmo da Andlise de Componentes Independentes. Foi adotada
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essa quantidade como amostra porque nao achou-se interessante um banco de imagens
finais com poucas imagens segmentadas para serem analisadas, uma vez que o método de
analise se baseia nos melhores resultados das segmentagoes feitas pelos métodos propostos.
A seguir, tem-se a Figura 18 que exibe o banco de imagens de Brodatz (1966) com algumas

texturas que foram utilizadas no estudo.

Figura 18: Banco de imagens utilizadas na pesquisa

Fonte: (BRODATZ, 1966)

3.1.3 Ferramentas de softwares utilizadas

Foram utilizados dois softwares no presente trabalho: PhotoScapeX e MATLAB. O
PhotoScapeX foi usado para o pré-tratamento das imagens digitais. Os recursos disponiveis
no programa sao bastantes simples e ideais para tratamento de imagens de forma efetiva
e descomplicada. O PhotoScapeX oferece ainda diversos meios para editar imagens que
permitem ajustar ou realcar contrastes, correcao de plano de fundo e redimensionamento.
Além disso, é possivel também inserir filtros, fazer mosaico e suavizar as imagens, entre
outros recursos. Essa ferramenta é muito eficiente para quem precisa editar varias imagens
com o mesmo padrao, fazendo montagens com duas ou mais imagens, como foi o caso deste
trabalho. O programa é extremamente eficaz e facil de ser utilizado, por isso a escolha de

sua aplicagao. A Figura 19 mostra a tela de edigdo da ferramenta.



Capitulo 3. METODOLOGIA 45

Figura 19: Programa utilizado para o pré-tratamento das imagens

Batch Collage Combine Create GiF Tools Store

Checker

Down

Columns

Canvas 400 x 400

7 Set the reference size

[200 -] x [200 -]
Maintain the original size

Set to first photo size

Margin (px) a z
Spacing (px) a z
Round (%) Q z

Background |

Save

Fonte: Prépria do Autor

J4 na questdo da execucao dos algoritmos, adotou-se como software, o MATLAB
da MathWorks™. A linguagem MATLAB permite implementar e resolver problemas
matematicos muito mais rapido e eficientemente do que através de outras linguagens
como C, Basic, Pascal ou Fortran (CBPF, 2002). E um ambiente que permite a criacio,
execucao e manutencao dos codigos e € especializado em calculos computacionais, estatistica,
filtragem, otimizacao e integracao numeérica.

O nome MATLAB significa Matriz Laboratory e representa bem o funcionamento deste
software, pois todas as variaveis definidas em seu ambiente estdo na forma de matrizes.
Por causa dessa caracteristica, esse programa é adequado quando se necessita trabalhar
com uma grande cole¢do de dados. As principais janelas da aplicagdo sdo a Command
Window, Current Directory Window, Commmand History Window, Editor e Figure. A
Command Window é a janela principal pois inicializa varidveis e executa comandos. A
janela Current Directory Window exibe os arquivos presentes no diretorio ou pasta atual.
A Command History Window apresenta a lista dos comandos mais recentes digitados. J&
o Editor permite a edi¢ao e depuragdo de rotinas, também chamadas de arquivos de script,
e fungdes. Os arquivos no formato proprio do MATLAB sédo abertos no FEditor. Por fim,
as janelas Figure sao as que mostram os resultados de comandos graficos (GILAT, 2006).

O MATLAB consegue executar uma sequéncia de agdes através de arquivos chamados
de M-files, que possuem a extensao *.m. Os M-files sao de 2 tipos, os scripts files, que sao

uma seqiiéncia normal de passos do MATLAB e os function files, que sdo fungoes criadas
para necessidades especificas (GONZALES; WOODS; EDDINS, 2004). A versdo utilizada
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para este trabalho foi a versdo R2015a e a Figura 20 mostra a tela inicial da aplicacao.

Figura 20: Tela inicial do MATLAB

MATLAB R2015a
EDITOR : e Hee] ¢ n

Find Files Insert 5 fx i v ; ot e
i & &3 [> Liz [/ Run Section (L

| Compare * 4 GoTo v Comment % i
L o 282 Breakpoints  Run Runand | Advance  Runand
B - ~  Advance Time

SR W S m |
New Open Save
v v v =Print v L Find ¥ Indent [=

PiLE NAVIGATE

3 / » Users » sthephane » Documents » MATLAB ~iQ
Current Folder OB/ Editor - untitled )R
b untitled +

1

Workspace Gl

Fonte: Prépria do Autor

O software possui também uma facilidade na construgao e anélise de graficos e devido
a sua capacidade de processamento matematico, a linguagem é amplamente utilizada por
diversas areas. Em decorréncia de todos esses fatores, esse ambiente foi escolhido para o
processamento das imagens nesse estudo. Os testes foram realizados em uma méaquina
MacBook Pro, 2.4 GHz Intel Core i5, 4 GB de RAM executando no sistema operacional
Mac OS X Yosemite, versao 10.10.1, ilustrado na Figura 21 logo a seguir.

Figura 21: Configuracoes da maquina utilizada para execucao dos testes

OS X Yosemite

Version 10.10.1

MacBook Pro (Retina, 13-inch, Late 2013)
Processor 2.4 GHz Intel Core i5

Memory 4 GB 1600 MHz DDR3

Startup Disk Mac 0OS X

Graphics Intel Iris 1536 MB

Serial Number COZMRDTZFGYY

System Report... Software Update...

Fonte: Prépria do Autor
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3.1.4 Pré-tratamento da imagem

Apds a obtencao e selecdo das imagens, a etapa seguinte tratou de melhora-las. A
funcdo chave no pré-processamento é melhorar a imagem de forma a aumentar as chances
para o sucesso dos processos seguintes. O pré-tratamento tipicamente envolve técnicas para
o realce de contrastes, remocao de ruido, suavizagao e etc. Neste trabalho foi aplicado o
realce de contrastes em algumas imagens e a suavizacao em outras. Também foi feito uma
montagem das texturas para que os resultados fossem melhor executados e posteriormente,
melhor analisados. A seguir, estdo alguns exemplos das montagens feitas a partir das

imagens escolhidas para o estudo.

Figura 22: Mosaico formado por 4 texturas distintas

Fonte: Prépria do Autor

Figura 23: Mosaico formado por 5 texturas distintas

Fonte: Prépria do Autor
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3.1.5 Aplicacdo dos métodos de segmentagao

Como ja foi visto, imagens apresentam atributos e dentre eles, se destacam as texturas.
Segundo Tribuj e Waisbaum (2006), "o processo de segmentagao de imagens com textura,
consiste em realizar uma particaio da imagem de entrada em um conjunto de regices
disjuntas, fazendo com que cada regido seja homogénea em relacdo a caracteristica de
textura'. Muitos trabalhos tém sido realizados utilizando varios métodos para resolver o

problema, os quais podem ser resumidos em duas categorias principais:

e Os métodos que consideram as informagoes disponiveis sobre a imagem ou sobre a
classe da textura, para assim, identificarem regioes cujos pardmetros estao presentes

em alguma textura usada durante o treinamento;

e Os métodos que agrupam um conjunto de padroes em classes que compartilham
alguma semelhanca. Nesse caso, cada padrao é atribuido a uma classe, mas estas

sao extraidas automaticamente dos padroes.

Isto é, os métodos de segmentagao podem ser supervisionados ou nao supervisionados,
dependendo dos requisitos de informagado a priori da imagem que a compdem. Neste
trabalho consideramos as informagoes baseadas na textura e distingui-las e segmenta-las é
o foco desse trabalho. Sendo assim, o objetivo final é o de execucdo e andlise de diferentes
métodos que representam cada uma dessas abordagens supracitadas.

Este trabalho aplica e analisa métodos de segmentacao supervisionada usando a Anélise
de Componentes Independentes. Ja para os métodos de segmentagao nao supervisionada,
foi utilizado o Filtro de Gabor e o algoritmo classico de clusterizacdo K-means. Para
concluir, foi comparado e analisado os resultados obtidos nas diferentes aplicacoes. Esta
secao tem como func¢ao mostrar como todo esse processo foi feito.

Na segmentacdo supervisionada, temos a Analise de Componentes Independentes (ICA),
que é o método capaz de determinar as fontes que originaram uma determinada mistura a
partir de um treinamento, supondo que essas fontes sdo mutuamente independentes. Logo,
primeiramente foram selecionadas as 12 imagens dentro de um conjunto de imagens para
serem as fontes do treinamento e depois foram definidos os parametros relevantes a serem
observados.

Apos a obtencao da funcao discriminante pelo algoritmo, os parametros nao relevantes
foram eliminados e assim, os testes com as imagens fora do conjunto de treinamento
puderam ser feitos, resultando entdo nas imagens finais a serem analisadas pelo pesquisador.

Na Figura 24, tem-se a ilustracao do algoritmo supervisionado no editor do MATLAB.
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Figura 24: Tlustragao do algoritmo ICA no editor do MATLAB

B2 Editor - /Volumes/TEPHANE/TCC_bibliografia2 /Algoritmos_tcc/segmentacao_ICA/tcciCA.m
tcclCA.m =+
1= clear el |
P caminhotreinamento=z'/Users/sthephane/Desktop/TCC_bibliografia/TCC_Imagens/imgs treinamento’
35 caminhoimagensTeste='/Users/sthephane/Desktop/TCC_bibliografia/TCC_Imagens/imgs finais'
4% caminhoResultado='/Users/sthephane/Desktop/TCC_bibliografia/4 Resultados/ica’ o
5 %1. Realizando o Treinamento dos filtros
6 %1.1 Preparando as amostras
7
8= caminhotreinamentoz'/Users/sthephane/Desktop/TCC_bibliografia/TCC_Imagens/imgs treinamento’
9 - cd(caminhotreinamento);
10 - samples=1000; = 0 de amostras
e winsize=20; st a janela
120 rdim=400; % nho do vetor do filtro
13 - [X, whiteningMatrix, dewhiteningMatrix] = data( samples, winsize, rdim );
14 - X=X';
15
16 %1.2 Gerando os filtros
17:= pcomponents=winsize;
18 - [Y,W,Al= aapomagro(X,pcomponents);
19
20 % 1. Criando filtros
21 - for iii=1:pcomponents
22 F=A(:,iii);
23 - F = F - min(reshape(F, [], 1)); F = F / max(reshape(F, []1, 1));
24 = F=reshape(F,winsize,winsize);
25 - B{isti g iy i,
26 - end

Fonte: Prépria do Autor

Na segmentacdo nao supervisionada, temos o algoritmo K-means, método esse em
que o algoritmo seleciona grupos de dados pela sua proximidade, detectando um ntmero
otimo de classes, e os Filtros de Gabor, onde a imagem é convoluida a partir das fungoes
utilizadas pelos filtros de Gabor, extraindo assim os atributos de texturas presentes na
imagem. Como sao algoritmos nao supervisionados, nao foi preciso selecionar imagens
para treinamento, logo os testes com as imagens selecionadas foram diretamente realizados.
Nas Figura 25 e Figura 26, tem-se a ilustragao dos algoritmos nao supervisionados no
editor do MATLAB.

Figura 25: Tlustragdo do algoritmo K-means no editor do MATLAB

Bi Editor - /Users/sthephane /Desktop /tccKmeans.m* ® x
- | tccKmeans.m* +
1- close all; clear all; clc; by )
2
3 ==
4 e Saida de dados
5 5 I
6
Fice: caminhoOriginals'/Users/sthephane/Desktop/Documents/UEMA/TCC_sthephane/teste_kmeans/texturas’®
8- caminhoResultado="'/Users/sthephane/Desktop/Documents/UEMA/TCC_sthephane/resultado/'
9 - cd(caminhoOriginal);
10 - a =dir('*.jpg');
11
12
13 % ========sssssssssossosoosoososssossssoosoossosooooooooooooooooo ===
14 % Carregando Imagens
15 % mmmmmmmmomsmsmsmsmcmsoo—e mmmmmsmmmme
16
AT for i = 1:length(a)
18 - Ii = imread(a(i).name);% I=Ii(:,:,2);
19 - I=rgb2gray(Ii);
20 - I=double(I);
21 9 fspecial('average',3);
22 imfilter(I2,H1);
23 %I=imadjust(I, [0.2 0.6]);
24 - [nRow, nCol, N] = size(I);
25

Fonte: Prépria do Autor
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Figura 26: Ilustragao do algoritmo de Gabor no editor do MATLAB

tccGabor.m +
76, caminhoOriginal="/L
8 caminhoResultado="/
9 - cd(caminhoOriginal

10 - a = dir('*.jpg');

ﬁ Editor - /Volumes/TEPHANE/TCC_bibliografia/Algoritmos_tcc/tccGabor.m

17 for i = 1:length(a)
Ii = imread(a(i).name);%

23 [Nro

24

25 % Parametros de Entrada

26 gamma = 1; b = 1; Theta = 0:pi/6:pi-pi/2; phi = @; shape = 'valid';
27 %% Lambda setting

28 % (1) Jain's pape 8 16 ...] sqrt(2)

29 Lambda = Nrow./((2.7(2:log2(Nrow/4))).*sqrt(2));

30 % (2) iz =i

31 J - .5) ./ Ncol;

32 F

Fonte: Prépria do Autor

3.2 Sintese do Processo

Com a finalidade de melhor esclarecer como ocorreu toda a metodologia aplicada nessa

pesquisa, foi desenvolvido um resumo de todo o processo, como mostra a Tabela 1.

Tabela 1: Sintese do processo

Item

Quantidade ou Sigla

Total texturas usadas nos testes até 100
Total imagens utilizadas no treinamento 12
Total imagens selecionadas do banco de Brodatz 112
Total de métodos aplicados 3
Total de imagens com 4 texturas distintas 20
Total de imagens com 5 texturas distintas 20
Total de imagens obtidas para analise 120

Softwares utilizados

MATLAB e PhotoScapeX

Fonte: Prépria do Autor
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A proposta do trabalho esta centrada em analisar as técnicas de segmentagcao utilizadas
nas imagens. Este capitulo apresenta os resultados da aplicacao do processo de segmentacao
sobre as imagens constituidas por diferentes texturas disponiveis no banco de imagens
de Brodatz (1966) e, por consequéncia, discute qual dos métodos, nas configuragoes
estabelecidas, apresentou melhor performance. Todas as imagens utilizadas no processo
de segmentacgdo situam-se no final do trabalho e ao final deste capitulo encontra-se a

discussao dos resultados.

4.1 Apresentacao dos Resultados

Os resultados obtidos com a aplicacao dos métodos de segmentacao sao apresentados
nesta secdo. As imagens que foram usadas no processo de cada método apresentado
neste trabalho, demonstram o efeito de cada uma das técnicas estudadas. Posteriormente,
propoe-se uma discussdo relatando as principais diferencas entre os resultados observados
das técnicas executadas. As informagoes relevantes serviram como dados para andlise dos
resultados. Na Figura 27 abaixo sao mostrados o exemplo de uma imagem composta por

cinco texturas distintas e o resultado de uma segmentacao ideal da imagem.

Figura 27: Objetivo da segmentacdo de texturas

A\

Fonte: (JAIN; TUCERYAN, 1993)

Foi gerado um total de 120 imagens resultantes da aplicagdo dos 3 métodos sobre as
20 imagens compostas por 5 tipos diferentes de textura e sobre 20 imagens constituidas
por 4 combinacoes diferentes das texturas selecionadas. Da Figura 28 até a Figura 51 sdo
exibidos alguns exemplos da performance dos métodos de segmentacao aplicados sobre as

imagens.
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Figura 28: Resultado 1 (Gabor) Figura 29: Resultado 2 (Gabor)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor

Figura 30: Resultado 3 (Gabor) Figura 31: Resultado 4 (Gabor)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor

Figura 32: Resultado 5 (K-means) Figura 33: Resultado 6 (K-means)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor
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Figura 34: Resultado 7 (K-means) Figura 35: Resultado 8 (K-means)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor

Figura 36: Resultado 9 (ICA) Figura 37: Resultado 10 (ICA)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor

Figura 38: Resultado 11 (ICA) Figura 39: Resultado 12 (ICA)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor
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Figura 40: Resultado 13 (Gabor) Figura 41: Resultado 14 (Gabor)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor

Figura 42: Resultado 15 (Gabor) Figura 43: Resultado 16 (Gabor)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor
Figura 44: Resultado 17 (K-means) Figura 45: Resultado 18 (K-means)
" .Y ];"; TR ]

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor
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Figura 46: Resultado 19 (K-means)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor

Figura 48: Resultado 21 (ICA) Figura 49: Resultado 22 (ICA)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor

Figura 50: Resultado 23 (ICA) Figura 51: Resultado 24 (ICA)

Fonte: Prépria do Autor Fonte: Prépria do Autor
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4.2 Discussao dos Resultados

O processo de analise apesar de ser aparentemente simples, envolve muitas variaveis
(GONZAGA, 2007). Analisar é uma tarefa complexa, onde o homem busca sempre avaliar
as situagoes em termos dos padroes das circunstancias que as constituem e descobrir
relagdes existentes no meio, para melhor entendé-lo e adaptar-se. Ja a interpretagio
envolve a fixacao de significado a um grupo de objetos reconhecidos, em outras palavras,
estamos interessados em dar significados a imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Ainda segundo Gonzalez e Woods (2010), "quando uma imagem é processada para
a interpretagdo visual, o observador é o juiz em relagdo ao desempenho de um método
particular'. Baseado nisso, ponderou-se a opinido do pesquisador na andlise dos resultados
obtidos no processo de segmentacao. Logo, fez-se uma analise pratica e visual dos resultados
e definiu-se como o melhor método de segmentacao, aquele que apresentou desempenho
superior em relacao aos demais.

Mas antes, alguns aspectos foram levados em consideracao para que a analise pudesse

de fato ser realizada, expostos a seguir:

e Defini¢do prévia do modo de aquisi¢ao e sele¢do das imagens e das ferramentas a

serem utilizadas;

e Tratamento da imagem, para que os resultados nao sofressem interferéncias que

prejudicassem ou impossibilitassem a analise;

e Segmentacao das imagens, diminuindo assim a area de dados a ser analisada, assim

como o tempo gasto para a analise.

Somente apds estas etapas foi feito a andlise das imagens, para que assim, pudessem ser
minimizados possiveis erros no resultado final da pesquisa. Desse modo, comenta-se sobre
os trés métodos (K-means, Filtro de Gabor e Anélise de Componentes Independentes) a
seguir e sobre os resultados obtidos, tendo em vista que o trabalho mostra técnicas de

segmentacao diferentes, mas com o mesmo objetivo.

421 K-means

Em relacao a performance, o algoritmo foi o que retornou a solu¢do menos satisfatoria.
Acredita-se que o algoritmo funciona muito bem somente quando muitos elementos estao
disponiveis na imagem original ou quando esse algoritmo é combinado com outras técnicas.
Uma tentativa que foi feita para contornar esse problema foi executa-lo varias vezes,
levando-se em consideragao que ele é o algoritmo mais rapido em rela¢ao aos outros, porém
a resposta retornada ainda nao foi bem-sucedida. Se a imagem nao for bem segmentada,
pode-se conseguir resultados estranhos, que foi o que aconteceu nesse caso. Por fim,

percebeu-se que varios atributos texturais e bem delimitados sao necessarios para uma
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correta segmentagao. Porém, quanto mais atributos, mais complexo se tornaria o problema.

Abaixo, nas Figura 52 e Figura 53, estdo os resultados das imagens segmentadas pelo
algoritmo K-means.

Figura 52: Resultado da segmentacao com K-means em 4 texturas distintas
Ew
T
e

Fonte: Prépria do Autor

Figura 53: Resultado da segmentacao com K-means em 5 texturas distintas

Fonte: Prépria do Autor

4.2.2 Filtros de Gabor

Para o desenvolvimento do método de segmentacao utilizando os Filtros de Gabor,
foram estudados alguns conceitos sobre textura, convolucao e extracao de atributos. Em
seguida foi realizado um estudo mais aprofundado sobre os filtros de Gabor, como forma
de melhorar o entendimento sobre o assunto para a execug¢ao da técnica. Nesse método, a
imagem ¢ convoluida com todo o banco de filtros pois o processo de convolugao da imagem é

realizado com cada um dos filtros de Gabor, tendo por resultado uma imagem filtrada para
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cada filtro. Através dos resultados obtidos foi possivel verificar que o método utilizando
os filtros de Gabor ndo apresentou o melhor desempenho entre os métodos de extracao
utilizados, pois nao conseguiu preservar as bordas da imagem original. Entretanto, ele
conseguiu efetuar bem a extracdo das caracteristicas texturais, como mostra as Figura 54

e Figura 55 abaixo:

Figura 54: Resultado da segmentacao com Gabor em 4 texturas distintas

e
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Fonte: Prépria do Autor

Figura 55: Resultado da segmentacao com Gabor em 5 texturas distintas

Fonte: Prépria do Autor

4.2.3 Andlise de Componentes Independentes

A tltima técnica analisada consistiu em aproximar uma regiao de interesse, extraida de
uma imagem digital por uma soma ordenada de imagens-base mutuamente independentes,
obtidas a partir de um grupo de imagens selecionadas para o treinamento. Esse treinamento

foi efetuado utilizando 12 imagens, previamente selecionadas para a execu¢ao do método.
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Considerando os resultados atingidos, o método obteve uma taxa notavel de imagens
segmentadas corretamente. Quer dizer, essa técnica apresentou uma correlacao positiva
entre o objetivo e os resultados observados, pois os erros encontrados foram considerados
muito baixos em relagdo aos outros métodos estudados, como pode se observar nas Figura 56

e Figura 57 abaixo:

Figura 56: Resultado da segmentacao com ICA em 4 texturas distintas
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Fonte: Prépria do Autor

Figura 57: Resultado da segmentacao com ICA em 5 texturas distintas

Fonte: Prépria do Autor

Sintetizando, para desenvolver o trabalho, analisou-se os métodos K-means, Filtro de
Gabor e Analise de Componentes Independentes com o objetivo de segmentar imagens a
partir da extragdo de suas caracteristicas texturais e, por meio dos resultados, percebeu-se
que a Analise de Componentes Independentes foi a técnica que apresentou melhores

resultados.
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Quando estamos no contexto de processamento de imagens cientificas, sdo necessérias
as operacoes de segmentagao que procurarao isolar regioes e as operagoes de extracao de
atributos que vao olhar para essas regides e calcular uma série de pardmetros previamente
estabelecidos. Uma vez com esses parametros coletados, as regioes na imagem sao
distinguidas e agrupadas de acordo com suas caracteristicas semelhantes encontradas para
cada regiao. Feito isso, as regioes segmentadas serao analisadas e pode-se entao relatar
fatos relacionados aos resultados. Desta forma, é muito importante realizar uma selecao
adequada dos atributos disponiveis, visando otimizar o processo.

No entanto, as defini¢des encontradas explicam muito pouco sobre as dificuldades
inerentes e limitacoes praticas envolvidas neste problema. Uma imagem consiste de um
array de pizels e o objetivo da segmentacdo é dar um nome a cada um deles de forma que
possamos agrupa-los em regides. Uma regiao é formada por um grupo de pizels que possui
0 mesmo nome, mas nem sempre é possivel definir claramente a fronteira que separa duas
amostras de texturas diferentes. Por isso é importante perceber que, para a segmentacao
propriamente dita, ndo é necessario identificar quais texturas foram usadas e sim, onde
ficam as fronteiras entre as texturas diferentes.

Sendo assim, essa pesquisa trabalhou com o objetivo de segmentar uma imagem
de acordo com seus atributos de textura. Esse trabalho foi desenvolvido a partir de
informacdes pesquisadas em outros trabalhos referentes a essa drea, além das andlises
feitas de acordo com os resultados, a partir de imagens constituidas por diferentes texturas
que foram selecionadas do banco de imagens de Brodatz e com a utilizacao de referidas
ferramentas de software nos dias atuais.

Na etapa de preparacdo, foi necessario pré-tratar a imagem de acordo com as ne-
cessidades da pesquisa isso porque a segmentagdo é uma das tarefas mais dificeis em
processamento de imagens. Para gerar os resultados, usou-se 3 métodos de segmentagao
de imagens: Kmeans, Gabor e ICA. Pode-se notar que as técnicas de segmentacao apre-
sentadas, sdo técnicas tradicionais no cenario do processamento digital e produziram um
resultado satisfatério para o objeto de estudo desse trabalho. Uns métodos funcionaram
de acordo com o proposto no trabalho mas outros nem tanto e partindo dessa anélise, foi
desenvolvida uma conclusao como forma de explanar sobre os resultados alcancados pelo
uso da aplicagao dessas técnicas de segmentagao.

Como conclusdo, as texturas apresentadas nas imagens foram melhor segmentadas pela
técnica de Analise de Componentes Independentes, pois esta preservou bem as bordas e
manteve aspectos importantes das imagens originais. Por sua vez, o método de Gabor
conseguiu extrair bem as texturas, mas nao preservou adequadamente as fronteiras das

texturas. Ja o método classico K-means, extraiu muito pouco as texturas e deixou a
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imagem muito embagada, ndo conseguindo segmentar a imagem de forma satisfatéria.
No geral, o método da Analise de Componentes Independentes foi o que obteve melhor
resultado, o Filtro de Gabor nao foi muito eficiente e 0 K-means nao efetuou de modo
preciso a segmentacao.

Entao, pode-se concluir que a Anélise de Componentes Independentes apresentou os
resultados mais satisfatorios se comparado aos demais na segmentacao de imagens baseada
em atributos de textura, e que essa técnica foi a mais eficiente entre os demais métodos
apresentados nesse trabalho, pela forma como dividiu a imagem em regides, manteve os
aspectos originais da imagem, preservou bem as bordas e ndo apresentou muitas distorgoes.
Apesar de esse método ter apresentado bons resultados, é preciso testa-lo em outros
contextos para determinar a sua eficiéncia em outras situagoes.

O estudo foi importante pois pode-se analisar os métodos com a melhor perfomance na
area de segmentacao. Porém nao é aconselhavel que esse trabalho seja a tnica referéncia
para os trabalhos futuros. No entanto, ele pode e deve ser utilizado como ferramenta de

apoio para os pesquisadores nas suas futuras pesquisas.

5.1 Trabalhos futuros

Existem muitas outras possibilidades de testes e implementacoes a serem feitas com os
métodos de segmentacao de texturas. Como sugestdes para trabalhos futuros, recomenda-
se, por exemplo, algumas modificages e realizacdo de mais testes, visando avaliar de

forma mais completa o resultado final dessa pesquisa. Algumas outras sugestoes seriam:

e Utilizacao das técnicas de segmentagdo propostas neste trabalho porém envolvendo
diferentes tipos de imagens: imagens monocromaticas, imagens médicas, imagens de
satélite, imagens de paisagens, entre outras opgoes. Esta sugestdo envolvem situagoes
reais onde a Analise de Componentes Independentes poderia ser comparada com

outros modelos;

e Analisar outros algoritmos de segmentacao de imagens e fazer um estudo aprofundado

de outra técnicas, como por exemplo, o Watershed;

e Além disso, é possivel realizar permutagoes para combinar atributos ou técnicas
para comparar algoritmos de segmentacao. Por exemplo, poderia ser aplicado um
método geométrico para extrair texturas, compara-las através de redes neurais e

segmenta-las usando Filtros de Gabor;

e Implementar um programa que receba e trate as imagens de forma que o pesquisador
tenha um acesso mais rapido a imagem melhorada de acordo com as suas necessidades

ou preferéncias.
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O estudo de segmentagdo de imagens, seja ele por métodos supervisionados ou nao
supervisionados, é imprescindivel nos tempos atuais levando em considera¢ao a importancia
que esse tema possui para a area de processamento digital, visao computacional e todos os
seus segmentos. Este trabalho contribuiu para mostrar que é possivel segmentar de maneira
significativa as imagens digitais e a partir disso, outros pesquisadores poderiam estar
testando esses métodos em imagens de mamografias para detecgdo de melanomas, ou entdo
em ultrassonografias, raio x e outras imagens médicas, por exemplo. Além disso, a seguinte
pesquisa fol importante para analisar e comparar os métodos de segmentagdo por uma
perspectiva diferente da tradicionalmente abordada, mostrando que os modelos classicos
podem estar sendo melhorados para que haja uma melhor perfomance nos trabalhos
futuros. Por fim, é interessante que se tenha dado esse passo no estudo de técnicas de
segmentacao baseada em atributos de textura na Universidade Estadual do Maranhao,
tendo em vista a importancia desse tipo de segmento nos mais variados tipos de situagoes

no dia-a-dia.
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