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Resumo

A identificacao visual de espécies de passaros procura ajudar os cientistas e bidlogos no
estudo de ecossistemas e coleta de dados sobre a biodiversidade. Atualmente este processo
envolve a cooperacao de pesquisadores no desenvolvimento de técnicas de segmentacao,
cuja finalidade é fornecer o reconhecimento automatico de passaros em imagens. O princi-
pal objetivo da pesquisa foi o desenvolvimento de um método de segmentacao automatica
de passaros em imagens digitais coloridas sem restricao de entrada e capturadas em am-
bientes naturais. Foram empregadas técnicas de reducao de cor JND, algoritmo de agru-
pamento k-means e cdlculo de dimensao fractal. Estas técnicas executam a segmentagao
automética de passaros mediante a extragao de caracteristicas de cor e textura. Os resulta-
dos obtidos mostram a viabilidade da solucao desenvolvida que pode chegar a uma média
de 90,91% de acurécia na segmentacao do conjunto formado por 1.200 imagens derivadas
de 21 espécies de passaros do conjunto de dados UCSD-Calthec Birds CUB-200-2011.

Palavras-chave: Segmentacao de imagens, JND - just noticiable diference, agrupa-

mento, dimensao fractal.
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Abstract

The visual identification of bird species seeks to assist scientists and biologists in the
study of ecosystems and data collect on biodiversity. Currently this process involve the
cooperation of researchers in the development of segmentation techniques whose purpose is
to provide automatic recognition of birds in digital images. The main purpose of research
was the develop a method of automatc segmentation of birds in colored digital images
without input restriction and captures in narural environments. JND color reduction
techniques were employed, k-means clustering algoritm and fractal dimension calculation.
These techniques perform automatic segmentation of birds by extracting color and texture
features. The results obtained show the feasibility of the solution developed that could
reach an average of 90,91% of accuracy in segmentation of set formed by 1200 images

derived from 21 species of birds from UCSD-Calthec Birds CUB-200-2011 dataset.

Keywords: Image segmentation, JND-just noticiable diference, clustering, fractal

dimension.
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Capitulo 1

Introducao

Embora os grandes avancos da tecnologia e o aumento da capacidade de processa-
mento de dados e informagoes tenham ocorrido de forma exponencial, o reconhecimento
visual por meio de sistemas computacionais ainda é considerado como um grande desafio
para a atualidade.

A literatura tem mostrado que a tarefa de transferir para um computador a capa-
cidade humana de distinguir um objeto com diferencas de escala, iluminagao ou cenarios,
¢ uma tarefa ardua e complexa. O reconhecimento visual pode ser utilizado para alcancar
objetivos, tais como: a identificacao, localizacao, segmentacao e a recuperacao de objetos
de interesse.

A visao computacional é a ciéncia que se dedica a desenvolver teorias e métodos
voltados a extracao automatica das informacoes contidas em imagens digitais, que poderao
ser utilizadas para a obtencao de conhecimento especifico em aplicacoes computacionais.

Um sistema computacional que realiza a identificacao de espécies de passaros pode
ser utilizado para auxiliar na contagem dos individuos de uma populacao que habita uma
regiao e para o monitoramento de individuos de determinadas espécies. Esses dados podem
influenciar na tomada de decisoes por especialistas em relacao a espécies ameagadas de
extingao, espécies com super populagao ou mesmo em desequilibrio ecoldgico.

A realizacao dessa contagem pode ocorrer de forma manual por meio de armadi-
lhas fisicas para a captura e anilhamento do passaro e também em forma de observacao
e com auxilio de imagens em formato digital capturadas por dispositivos imageadores,
como cameras fotogréaficas, camera de video, sistemas embarcados em veiculos aéreos nao
tripulados (drones), entre outros.

Para Yao et al. aplicacoes computacionais com esse intuito tornam-se muito tteis
e de fundamental importancia para diversas aplicacoes reais, automatizando o processo

de monitoramento (YAO, 2012).



A preservacao da biodiversidade e o estudo do comportamento de pédssaros sao
algumas das motivagoes que os pesquisadores da area de reconhecimento de padroes,
processamento de imagens digitais e especialistas em péassaros possam implementar e
empregar os sistemas de visao computacional como ferramentas no desenvolvimento de
técnicas para a identificagao automatica de passaros. Encontrando assim solugoes para a
preservacao da biodiversidade através do uso de sistemas informatizados no auxilio aos
ecologistas (CAI et al., 2007).

Para que seja realizada a identificacao do passaro, a tarefa de segmentacao precisa
ser executada de forma eficiente e com menor taxa de erro. A segmentagao de passaros a
partir de imagens digitais coloridas é o objetivo deste trabalho. A utilizacao d técnica de
redugao de cores JND, algoritmo de agrupamento K-Means e Calculo da Dimensao Frac-
tal foram adotadas para definir um novo método para separagao do passaro em relagao as
demais informagoes do contexto total da imagem digital de forma automatica. Proporci-
onando assim a possibilidade de desenvolvimento de sistemas informatizados de monito-
ramento de passaros em ecosistemas através da identificacao de espécies de péssaros.

Resultados obtidos nesta dissertacao sao animadores, e apresentam possibilidades
para o sucesso na implementacao do método proposto, visto que a reducao da complexi-
dade das imagens coloridas ocorreu de forma positiva e traz uma perspectiva de aumento
nas taxas de acerto para a segmentagao de passaros em imagens digitais e consequente-
mente um aumento nas taxas de acerto na identificacao de péassaros.

O presente Capitulo também apresenta a descricao do problema, os objetivos, a

justificativa, bem como a contribuicao e a organizagao deste documento.

1.1 Descricao do Problema

A area de pesquisa em processamento de imagens digitais possui grandes desafios,
um deles é a capacidade de extragao rapida de informagoes a partir das imagens para a
realizacao de analise e identificacao.

Devido a diversidade de uso e tipos distintos de imagens, nao existe uma solucao
unica para todas as aplicacoes que necessitam realizar a segmentacao de imagens, o que
d4 origem a diversas técnicas e métodos (COMANICIU; MEER, 2002).

Para Gonzalez ¢ Woods, um ponto fundamental na extragao do objeto de inte-
resse ¢ a simplificacao da imagem, reduzindo as informacoes em regioes homogéneas,
permitindo uma representacao mais apropriada e de melhor performance no processa-
mento(GONZALEZ; WOODS, 2000).

O desafio da tarefa de segmentacao desta dissertacao se deve em grande parte a



variacao do fundo, iluminacao e posicao do objeto de interesse, uma vez que a maioria das
imagens de passaros sao coletadas no habitat natural dos mesmos. Assim, nestas imagens
nao é possivel controlar rotacao, escala e angulo de visao no momento da aquisigao.

Sendo assim as imagens que compoem a base CUB-200-2011 nao possuem controles
e padroes para a aquisicao. Tornando a tarefa de segmentacao um grande desafio a ser
vencido uma vez que nao existe restricao de entrada.

Para Kasten, McKinley, e Gage a revolugao tecnologica tém permitido novas
técnicas de coleta de imagens sobre o meio ambiente para a realizacao de uma impor-
tante tarefa: o monitoramento de ecossistemas (KASTEN; MCKINLEY; GAGE, 2010).

Recursos como satélites, redes de sensores, técnicas de reconhecimento de padroes
e visdo computacional, bem como o uso de veiculos aéreos nao tripulados (drones) sio
ferramentas uteis para a aquisicao de imagens ambientais em larga escala. Para Acevedo
et al. a compreensao acerca dos sistemas ecoldogicos ainda é limitada devido a necessidade

de identificacao de espécies por seres humanos (ACEVEDO et al., 2009).

1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta dissertacao é o desenvolvimento de um método au-
toméatico para a segmentacao de passaros em imagens digitais coloridas que tiveram sua
aquisicao em ambiente natural, sem restricoes ou padroes de coleta. As imagens possuem

grande complexidade na variacao do fundo, da iluminagao e posi¢ao do objeto de interesse.

1.2.2 Objetivos Especificos

O desenvolvimento do método para a segmentacao de imagens de passaros também

incluira os seguintes objetivos especificos:

e Estudar e avaliar as imagens base CUB-200-2011 disponibilizada pelo Instituto de
Tecnologia da Califérnia analisando a compatilibilidade e viabilidade para a sua

utilizacao no método proposto;

e Utilizar as imagens segmentadas geradas pela interface Mechanical Turk para a
criacao de uma base Ground Truth, com o objetivo de validar o método e mensurar

os resultados dos testes;

e Aplicar e analisar técnicas de reducao de cores nas imagens por meio do estudo



bibliografico e processamento do algoritmo JND-Just Noticiable Difference ;

e Estudar e aplicar os conceitos de agrupamento (clusterizagdo) bem como o uso do
algoritmo K-Means testando configuragoes mais eficientes para o método proposto

visando extrair caracteristicas de cores das imagens;

e Desenvolver a programacao de algoritmos que realize a extragao de objetos que
tocam a borda da imagem, processe a rotulagao e que recupere as cores originais de

cada pixel da imagem;

e Pesquisar, aplicar e avaliar as técnicas de segmentacao de imagens com a utilizagao
do Calculo da Dimensao Fractal, para a extracao de caracteristicas de textura da

imagem:;
e Codificar a abordagem escolhida de segmentagao baseado nas técnicas estudadas.

e Realizar os testes e aplicar as métricas nos resultados obtidos pelo algoritmo do

método proposto.

1.3 Hipétese do Trabalho

A hipétese deste trabalho é a seguinte:

“E possivel segmentar imagens coloridas de passaros de forma automatica ?”

1.4 Justificativa e Contribuicoes

Nas aplicagoes de processamento de imagens hé a necessidade de separar elementos
visuais uns dos outros identificando-os como objetos individuais, com caracteristicas e
comportamentos proprios para que entao o reconhecimento de objetos possa ser realizado.
A separacao ou o isolamento de regides de interesse em uma imagem acontece durante
a fase de segmentacao, sendo esta fase responsavel pela reducao da quantidade de dados
que serao analisados trazendo assim maior eficiéncia.

Segundo Chang, et al. a segmentacao da imagem é a primeira etapa que constitui
o processo de andlise de imagens digitais. Esta é também uma etapa essencial e complexa
do processamento de imagens, pois determina a qualidade e o éxito do trabalho de iden-
tificagao de objetos e o seu reconhecimento aplicado & area de interesse que estd inserido

(CHANG; WANG; HUANG, 2012).



Pesquisadores de reconhecimento de padroes e de processamento digital de ima-
gens estudam e desenvolvem algoritmos com a finalidade de realizar o reconhecimento
automatico de passaros em imagens digitais. Buscando assim solugoes para aplicagoes
inovadoras que possam auxiliar cientistas e bidlogos no estudo dos ecossistemas e coleta
de dados sobre a biodiversidade.

Em muitos casos, é necessario estimar o ntimero de passaros em areas ecologica-
mente sensiveis, como por exemplo, reservas naturais ou em areas de dificil acesso.

Cientistas utilizam a observacao de passaros para analisarr e compreender ecossis-
temas, por serem numerosos, sensiveis as mudancas ambientais, mais faceis de controlar
do que outras espécies, estao por toda parte e sao relativamente faceis de serem vistos. Se-
gundo artigo publicado em 2012 pela revista The Scientis, diversas aplicagoes do mundo
real podem utilizar as aves como coadjuvantes, tais como: monitoramento de poluicao
ambiental (COSSINS, 2012), avaliagdo da qualidade do meio ambiente e indicadores de
sustentabilidade (BARDELI et al., 2010).

De acordo com Bardeli et al. os passaros sao um indicador muito eficaz de indicioes
de alteracoes na biodiversidade, porque sao distribuidos em grande diversidade de paisa-
gens, sao faceis de detectar em comparagao com outros grupos de animais (BARDELI et
al., 2010).

Para Sekercioglu, Daily e Ehrlich, dentre os grupos taxonomicos existentes, as
aves possuem uma ampla distribuicao mundial, ocorrendo em quase todos os tipos de
habitat, oferecendo diversas func¢oes atuando como: polinizadores, predadores, dispersores
de sementes, necréfagos e engenheiros dos ecossistemas (SEKERCIOGLU; DAILY; EHRLICH,
2004).

Sistemas de monitoramento permitem a coleta de informacoes que auxiliam na
conservacao da avifauna local, indicando para os gestores ambientais quais espécies estao
em maior risco de desaparecer, e quais as necessidades ambientais para que se mantenham
populagoes vidveis em unidades de conservacao.

Também pode-se citar que a utilizacao de sistemas de monitoramento de passaros
sao de grande ajuda no que toca a seguranca da aviagao em aeroportos, podendo auxiliar
na prevencao de colisoes de pdassaros e aeronaves evitando assim um possivel incidente
(SEKERCIOGLU; DAILY; EHRLICH, 2004).

Para Vas et al. o monitoramento de espécies pode ocorrer com a utilizacao de um
sistema embarcado em veiculos aéreos nao tripulados, comumente chamados de drones,
que estao sendo cada vez mais usados em pesquisa ecologica, em particular para abordar
fauna sensivel em dreas inacessiveis.

A revista inglesa Biology Letters, na sua edi¢ao de fevereiro de 2015, publicou um



artigo onde avalia o impacto da cor do drone, velocidade e angulo de voo nas respostas
comportamentais de patos selvagens (Anas platyrhynchos) em situacao de semi-cativeiro,
flamingos selvagens (Phoenicopterus roseus) em uma érea de pantanal (VAS et al., 2015).

A importancia do estudo de técnicas de segmentacao de passaros aplicadas a ima-
gens digitais estd diretamente ligada ao processo de reconhecimento de passaros. Como
forma de auxiliar no desenvolvimento sistemas automatizados para o monitoramento de
espécies, a proposta deste trabalho é desenvolver uma abordagem para a segmentacao au-
tomatica de passaros contribuindo assim nas pesquisas de especialistas em reconhecimento
de padroes e visao computacional.

A adocao de métodos automatizados para identificar espécies de aves é uma forma,
interessante para avaliar a quantidade e diversidade das aves que aparecem em uma regiao
e podem auxiliar em vérias aplicacoes praticas. Goéau et al. enfatiza que este tipo de
tarefa é essencial para um desenvolvimento sustentdvel e pertinente ao contexto atual
(GOBAU et al., 2015).

Desta forma, as possibilidades de apliagoes praticas dos sistemas computacionais
ja mencionadas justificam o estudo de mecanismos para a segmentacao automatica de

passaros em imagens digitais.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi estruturado em cinco capitulos, conforme descricao a seguir: O
Capitulo 1 aborda a descricao do problema, os objetivos, a hipdtese, justificativa e contri-
buicoes. O Capitulo 2 traz a fundamentacao tedrica, sob o enfoque das principais técnicas
relacionadas aos temas centrais deste trabalho. O Capitulo 3 trata o estado da arte com
relacao aos temas abordados nesta pesquisa por meio de estudos de trabalhos correlatos.
O Capitulo 4 apresenta a método proposto para a dissertacao de mestrado evidencia os
experimentos e resultados alcancados, bem como comparacoes e analises realizadas. O
Capitulo 5 expressa as conclusoes, as principais contribuicoes desta dissertacao, bem como

sugestoes de continuidade e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo sao apresentados os conceitos relacionados na area de reconheci-
mento de padroes, visao computacional, processamento digital de imagens e segmentacao.
Bem como o referencial tedrico necessario para a fundamentacao do método apresentado

nesta dissertacao.

2.2 Cores e Espaco de Cores

No processamento digital de imagens coloridas, a cor é um poderoso descritor que
simplifica a identificacao e extracao de objetos de uma cena. Milhares de cores podem
ser identificadas aos olhos humanos, mas apenas duas dezenas de tonalidades de cinza
(GONZALEZ; WOODS, 2000).

A cor é o resultado da percepcao da luz que incide na retina em células foto-
receptoras, denominadas cones. A maioria das cores visiveis pelo olho humano pode ser
representada pela combinagao de luzes monocromaticas nos comprimentos de onda do
azul, vermelho e verde.

O olho humano percebe cerca de 30 niveis de cinza e 7 milhoes de cores. Ele é
mais sensivel ao verde, depois ao vermelho, e menos ao azul, porém percebe mais variagoes
de azul, depois de vermelho e menos de verde. Uma cor pode ser decomposta em trés
componentes independentes: intensidade, matiz, e saturacao. A intensidade é responsavel
pela sensacao de brilho, a matiz pela sensacao de cor, e a saturacao pelo grau de pureza
da cor em relacao ao branco.

Imagens coloridas sao armazenadas em trés componentes primarios formando um



modelo ou espago de cor (GOMES; VELHO, 1994).

Segundo Gonzales e Woods, essencialmente um modelo de cor é uma especificagao
de um sistema de coordenadas tridimensionais e um subespago dentro deste sistema onde
cada cor é representada por um tnico ponto (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Segundo Gomes e Velho, para a area de processamento de imagens, os espacos de
cores RGB e o HSI podem ser utilizado com grande enficiéncia.

O modelo de cor RGB (Red, Green, Blue) tem como propésito principal a re-
producao de cores em dispositivos eletronicos como aparelhos de televisao, monitores de
computador, projetores, scanners, cameras digitais, assim como na fotografia tradicional
(GOMES; VELHO, 1994).

O modelo HST (Hue - matiz, Saturation - saturagao e Intensity - intensidade ou
brilho) é utilizado em sistemas de visao artificial, pois suas caracteristicas proporcionam
o desenvolvimento de algoritmos de processamento de imagens fortemente baseados no
modelo de percepgao de cor pelo ser humano (GOMES; VELHO, 1994). Existem vérios
modelos de espaco de cores, como por exemplo: HSI, HSV, YCrCB, Luv, Lav, XYZ entre

outros.

2.2.1 O Modelo RGB de Cores

O espaco de cor RGB- Red, Green, Blue, é modelado onde cada cor aparece nos
seus componentes espectrais primarios, vermelho, verde e azul.

Para Gomes e Velho em modelos RGB existe uma grande correlacao entre seus
canais. A alteracao em apenas um canal reflete significativamente na imagem como um
todo.

E um modelo de cor baseado na sintese aditiva, com o qual é possivel representar
uma cor com a adicao das trés cores primarias. As componentes do modelo RGB podem
variar entre 0 e 255, definindo-se um cubo de cor, onde o valor (0,0,0) corresponde ao
preto, e o valor (255,255,255) corresponde ao branco (GOMES; VELHO, 1994). A Figura

2.1 representa o cubo com as representagoes das cores no espago RGB.

2.2.2 O Espaco de cor HSI - Hue, Saturation, Intensity

O modelo HSI representa uma cor em torno dos valores de matiz (H - hue), sa-
turagao (S - saturation) e intensidade (I - intensity) (GOMES; VELHO, 1994).

A matiz é um atributo que descreve uma cor pura, enquanto que a saturacao da
uma medida do grau de diluicao de uma cor pura por luz branca e a intensidade ou brilho

representa o nivel de cinza na cor.



Blue = (0,0,1) Cyan = (0.1.1)

Magenta = (1,0,1) White = (1,1,1)

Black = (0,0,0) .) Green = (0,1,0)

Red = (100) _ Yellow = (1,10)

Figura 2.1: Espa¢o de cor RGB (GOMES; VE-
LHO, 199/).

O modelo de cor HSI é muito importante e atrativo para aplicagoes de proces-
samento de imagens. Apresenta canais mais descorrelacionados, sendo mais apropriado
para processar canais separadamente.

Além disso, a cor é representada de uma forma que corresponde a forma da per-
cepcao pelo olho humano. A componente H descreve a cor propriamente dita na forma
de um angulo entre 0 e 360°.

A componente S sinaliza o quanto a cor estd ”poluida”com a cor branca, apre-
sentando valores entre 0 e 1. A componente Idefine a caracterizagao da luz acromatica
presente na imagem, variando entre 0 (branco ) e 1 (preto). O modelo HSI distribui as

cores em um cone conforme a Figura 2.2:

Figura 2.2:  FEspaco de
cor HSI (GOMES; VELHO,
1994).
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2.2.3 O Espaco de cor Luv

Segundo Gomes e Velho, um sistema de cor é perceptualmente uniforme se a
métrica preceptual JND- Just Noticeable Difference, é a métrica euclidiana do sélido
de cor. Diversos padroes de cor foram estebelecidos com o objetivo de se obter sistemas
de cor perceptualmente uniformes. O sistema CIE-Luv é um destes padroes. Esse sis-
tema utiliza uma decomposi¢ao crominancia/luminancia do espago de cor. No entanto a
luminancia é substituida pela luminosidade (lightness). A luminosidade é uma medida de
como a intensidade luminosa é percebida pelo olho humano (GOMES; VELHO, 1994). A
Figura 2.3 ilustra a elipse do espaco de cor LUV. O sistema Luv faz uma transformacao do
sistema CIE-XYZ, de modo a obter uniformidade perpectual no plano de cromaticidade.
Apesar de possuir a caracteristica da uniformidade o sistema CIE-Luv requer grande

recurso computacional para realizar os cdlculos para a transicao entre ele e o sistemas

padrao CIE-RGB e CIE-XYZ (GOMES; VELHO, 1994).

CIE 1931 Chromatic

Figura 2.3: Elipse do espago de cor
Luv (GOMES; VELHO, 1994)

2.3 Segmentacao de Imagens Coloridas

Para Gonzalez e Woods o processamento de imagens digitais aplicado ao reconhe-
cimento e interpretacao de dados esta associado com aplicacoes de andlise de imagens nas
quais o objetivo é a extragao automatica, ou semi automatica, de informacao a partir de
uma imagem, a Figura 2.4 ilustra as etapas do processamento digital de imagens.

Para isso uma questao fundamental é a redugao das informagoes dessa imagem em
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REPRESENTAGAO
E DESCRICAO

PRE-
PROCESSAMENTO “

' BASE DE “ RECONHECIMENTO | RESULTADO

SEGMENTAGCAO

CONHECIMENTO E INTERPRETAGCAO

DOMINIO DO

DE IMAGENS

Figura 2.4: FEtapas fundamentais do PDI. (GONZALEZ; WOODS, 2000)

regioes mais ou menos homogéneas, permitindo uma analise mais especialista da imagem.

Esse é o problema da segmentacao, e tém dado origem ao desenvolvimento de um
grande numero de pesquisas. Sendo a segmentacao uma etapa fundamental para o pro-
cessamento de imagens digitais, e tendo a tarefa de dividir uma imagem em suas unidades
significativas, ou seja, nos objetos de interesse. Esses objetos possuem duas caracteristicas
basicas: eles exibem alguma uniformidade interna em relagao a uma propriedade da ima-
gem, e eles contrastam em relagao a sua vizinhanc¢a (GONZALEZ; WOODS, 2000).

A segmentacao consiste em separar os pixels da imagem que fazem parte do objeto
de interesse, dos pixels que representam o cenario ou o fundo em que o objeto encontra-se
inserido(CHAT et al., 2012). No campo da visao computacional, a segmentacao refere-
se ao processo de decomposi¢ao de uma imagem digital em vérios segmentos (regioes)
que a formam. Esta tarefa, apesar de simples de descrever, é das mais dificeis de se
implementar (FILHO; NETO, 1999). Pode-se dizer que a elaboragao de algoritmos visando
a automatizagao de processos de segmentagao é uma das tarefas mais arduas na area de
processamento de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2000). O desenvolvimento dos algoritmos
leva em consideracao duas caracteristicas basicas dos pixels que envolvem dois conceitos:
descontinuidade e similaridade. Por meio do uso desses conceitos, conforme estruturado
por Gonzalez e Woods, a segmentagao ¢é feita usando-se detecgao de bordas e detecgao de
similaridades. Por sua vez, os métodos mais comuns empregados na segmentacao podem

ser divididos em trés grupos principais:

e Métodos de Deteccao de Descontinuidades: abrangem técnicas de deteccao de pon-
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tos, linhas e bordas;

e Métodos de Detecgao de Similaridades: possuem técnicas de crescimento de regioes,

detecgao de piramides e de bacias;

e Métodos de Segmentagao no Espaco de Atributos: faz a utilizagdo de técnicas de

limiarizacao, agrupamento(clustering), e do algoritmo k-means.

Cabe lembrar, que a qualidade de segmentacao de uma imagem influencia direta-
mente no resultado da fase de andlise e, portanto a escolha de uma técnica de segmentagao
adequada implica no conhecimento dos detalhes das técnicas existentes (GONZALEZ; WO-

ODS, 2000).

2.4 Teoria Fractal

Pesquisas com aplicacoes baseadas na teoria do caos tiveram um aumento expres-
sivo nas trés ultimas décadas. Segundo Gleick enquanto algumas teorias desafiavam os
sistemas dinamicos Newtonianos, o caos tem questionado a opiniao tradicional da estru-
tura Newtoniana.

Onde comeca o caos a ciéncia classica para. O crescimento do caos, sua fascinante
combinagao de ordem e desordem e a sua constante instabilidade estao relacionados com
o rapido desenvolvimento de computadores com maior poder de processamento e arma-
zenamento (GLEICK; DUTRA, 1998).

O uso do computador no desenvolvimento de simulagoes realistas e de técnicas
de video possibilitou aos cientistas verificar a grande evolugao dos sistemas dinamicos
e os complexos efeitos cadticos das equacoes diferenciais béasicas. O Caos ganhou inte-
resse especial em varias areas cientificas, como a biologia, fisica, quimica, matematica,
astronomia, economia, geografia e também a arte e design (LI; LIU; LO, 1997).

Gleick descreve que o matematico suico Leonard Euler publicou um artigo em 1755
intitulado “Principios gerais do movimento dos fluidos” , no qual mostrou um conjunto
parcial de equagoes diferenciais para descrever o movimento de fluidos nao viscosos.

Desde entao houve grande evolucao nas pesquisas sobre a teoria do caos, como a
do engenheiro francés Claude Navier em 1821 que leva em consideracao a viscosidade;
em 1845 o fisico matematico britanico George Stokes fez diferentes hipéteses das mesmas
equagoes. Em 1920, o meteorologista Lew Fry Richardson ( que influenciou a historia do
fractal através da medi¢ao da linha costeira) calculou solugoes de uma equagao especifi-
cando as condigoes iniciais e limitrofes, e usando métodos numéricos (GLEICK; DUTRA,

1998).
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Apés a segunda guerra John von Neummann notou que os métodos analiticos exis-
tentes dos matematicos estavam inadequados para problemas nao lineares. O problema
de nao linearidade é de notéria dificuldade. Na dindmica dos fluidos, por exemplo, o fluxo
estavel dos fluidos é perfeitamente compreendido. Mas os movimentos turbulentos, como
o rapido movimento da correnteza das dguas, sao um problema de grande complexidade.
O objetivo é a relagdo da turbuléncia na dinamica dos fluidos com o caos (LI; LIU; LO,
1997).

A principal caracteristica do caos é que um simples sistema deterministico pode
gerar o que aparece ser um comportamento randomico. Caos pode ser observado em
sistemas mecanicos basicos.

O pendulo , no qual o eixo movimenta para cima e para baixo. Para muitas
freqiiéncias do eixo o balanco do pendulo é normal, mas em determinado ponto o movi-
mento do pendulo torna-se erratico e imprevisivel. Neste ponto o movimento periédico
regular do pendulo, se torna um movimento caético (GLEICK; DUTRA, 1998).

Uma marca essencial do caos em sistemas nao lineares é que eles sao extrema-
mente sensiveis as condigoes iniciais do sistema. Isto quer dizer que dois conjuntos de
condigoes de um sistema que sao inicialmente muito proximos, ao longo do tempo podem
dar resultados extremamente diferentes.

De acordo com a lei de Newton, bolas soltas da mesma posicao com a mesma
velocidade inicial devem seguir o mesmo caminho para baixo. Na pratica é improvavel
que as bolas serao soltas exatamente na mesma posicao e com a mesma velocidade inicial.
Quando as bolas batem nos pinos uma diferenca minima é ampliada e as bolas tomam
caminhos diferentes.

Para Gleick a sensibilidade de sistemas nao lineares a condigoes iniciais é popular-
mente conhecida como o efeito borboleta, por que um simples bater das asas da borboleta
teoricamente alteraria as condigoes iniciais de um sistema meteorolégico e poderia assim
aumentar drasticamente padroes meteorolégicos ao longo do tempo.

Os sistemas dinamicos classicos podem ser pensados como atratores que contro-
lam uma porcao do espaco. No caso do pendulo, todas as trajetorias sao atraidas para
um simples ponto, o atrator , que é a posicao quando ele esta parado. Para o sistema
descrito pelas equagoes de Lorenz existe um atrator, de qualquer maneira ele nao é sim-
plesmente um ponto atrator. A maneira que se faz a trajetoria para o atrator neste caso
é mostrado pela projecao bi-dimensional. Se as trajetérias das equacoes de Lorenz sao
plotadas no espaco de fase tri-dimensional, Lorenz vé que elas sao atraidas em diregao a
uma delimitada elipséide, a qual todas as trajetérias entram e saem na qual elas nunca

emergem.
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Uma propriedade matematica curiosa desta elipsoéide é que possui volume zero. E
de conhecimento que o atrator de Lorenz é uma estrutura de camadas aninhada infinita-
mente, e que o volume zero ¢é consistente com o cruzamento de secoes através das camadas
sendo fractal nas estruturas (GLEICK; DUTRA, 1998).

Segundo Li et al. fractal nao tem dimensao inteira como os mais comuns subcon-
juntos no espaco Euclidiano, mas tem dimensao fracionaria. Também, quanto mais de
perto vocé vé os fractais mais detalhes vocé pode observar e eles tém a propriedade bésica
da auto similaridade.

A teoria fractal com suas multiplas aplicacoes tem demonstrado consisténcia nas

aplicacoes de analise de imagens,demonstrando sua eficiéncia e robustez (LI; LIU; LO, 1997).

2.4.1 Fractal Aplicado na Segmentacao de Imagens

O mundo fractal foi vislumbrado por Benoit Mandelbrot nos anos 70, mas os
objetos agora considerados como sendo fractais existem desde muito tempo antes.

Segundo Mandelbrot, muitos dos objetos fractais ocorrem naturalmente como
arvores, linha da costa ou nuvens, sao agora considerados com propriedades fractais,
e muito do interesse neste item decorre em simular os fenomenos naturais usando com-
putacao grafica. Outra forma mais abstrata dos objetos fractais foi desenvolvida por
artistas e matematicos, e novamente as técnicas de computagao grafica tem dado novos
discernimentos nas estruturas destes objetos (MANDELBROT, 1983).

A definicao de Mandelbrot de fractal de um conjunto X é que, “ a dimensao
Hausdorff h(X) nao seja um inteiro”.

A propriedade essencial é a da auto-similaridade. Sub-conjuntos de um objeto frac-
tal tem a mesma forma do objeto todo. Objetos fractais tedricos sao infinitesimalmente
sub divisiveis deste modo, cada sub-conjunto, embora menor que o conjunto do qual des-
cende, no entanto contem os menos detalhes do que o conjunto completo (MANDELBROT,
1983).

2.4.1.1 Teoria Fractal de Durer

Segundo Caliman um dos primeiros artistas que gerou objetos fractais baseados
em pentdgonos regulares foi Albrecht Durer( 1471-1528) (CALIMAN; IVANOVICI; RICHARD,
2011).

Tomando um pentagono regular de tamanho s e ao redor de cada lado outros

cinco iguais, a forma criada ajusta quase exatamente a um pentdgono grande de lado S.
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A Figura 2.5 agora se assemelha a um pentagono grande com cinco incisées na forma de
triangulos isosceles com centro em cada lado.

Os angulos iguais destes triangulos sao de 72° ( o angulo externo de um pentagono
regular é 360° / 5 ) , o terceiro angulo sendo metade deste é 36° . A proporcao dos lados
deste triangulo é conhecida desde os dias de Pitadgoras (MANDELBROT, 1983). Tudo o
que se precisa saber é qual o menor lado do triangulo pode ser calculado como 2s cos 72°.
Isto quer dizer que a proporcao dos tamanhos dos lados dos dois pentagonos é:

S 1

- - 2.1
S 24 2cosT2 (2.1)

Agora se comecgar o procedimento com o pentdgono grande. Sabendo-se do meio
de calcular s a partir de S pode-se desenhar seis pentagonos mais pequenos os quais se
ajustam dentro do grande.

A subdivisao pode continuar com pentagonos cada vez menores sendo produzidos.
Cada subpentdgono é uma copia do todo. Se a subdivisao continuar adin finitum, o

pentdgono de Durer forma realmente um objeto fractal (MANDELBROT, 1983).

3 2 A
// \ N s \\\
4 .\\r’{-//- ‘ ™ -‘\‘ ;f‘; \'\‘ ,."/
N “.\‘ 'f‘ \ B éﬁ-‘
Figura 2.7:  Pentagono
Figura 2.5: Pentagono. Figura 2.6: Triangulo abc apos 4 subdivisoes

2.4.2 Dimensao Fractal - Abordagem 2D Variation Procedure

Segundo Zhu, Gao e Yu muitos métodos tém sido propostos para o calculo da
dimensao fractal de imagens em niveis de cinza. Um dos mais utilizados é o Box—counting
, 0 qual baseia-se na cobertura sa superficie cuja dimensao se deseja calcular por bores ou
também denominadas de janelas - r de tamanhos fixos determinados conforme a aplicacao
(ZHU; GAO; YU, 2010).

A abordagem 2D VariationProcedure desenvolvida por Kraft e Kauer consiste
na andlise da vizinhanga de um pixel para diferentes tamanhos de janelas (r) centradas

nele. As janelas utilizadas sao quadradas de tamanhos diversos. A Figura 2.8 ilustra o
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exemplo de boxes de tamanho 9,7 e 5.

e
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Figura 2.8: Boxes e/ou Janelas
(KRAFT; KAUER, 1995).

Essa abordagem pode ser aplicada em imagens binarias e também em imagens em
niveis de cinza (KRAFT; KAUER, 1995). Para estas, o algoritmo percorre pixel a pixel e
procura os valores minimo e maximo de niveis de cinza no box de tamanho r e os atribui ao
pixel central. Definindo assim uma funcao bidimensional relacionando os valores maximo
e minimo para cada tamanho de box e assim a diferenga volumétrica V' (r), para a imagem
inteira, entre esses valores maximo e minimo. No modelo de representagao de Richardson-
Mandelbrot, o volume V' (r) mostra-se linearmente dependente do tamanho r do box, assim
para calcular a Dimensao Fractal segue-se os seguintes passos:

Para cada pixel o tamanho de r: 3,5, 7, 9 e 11.

O valor de V (r) ¢ a diferenga entre os valores maximo e minimo de niveis de cinza

de cada pixel.

V(r) = max — min (2.2)

Para calcular a estimativa da inclinagao s, utiliza-se o Método dos Minimos Qua-

drados:
NN vy — SN 2 SN v
a = Z'L—lffy - Zz-l]\:f Zz—l y (23)
Nl xi — (i 74)?
Onde
yi=ax +b
e

x; = logr
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y; = log V(r)

parar = 3,5, 7,9, 11. Assim a Estimativa da inclinagdo s = a
Obtém-se a dimensao fractal D2d avaliando a inclinacao s da reta no grafico de

representacao de Richardson-Mandelbrot:

D2d =3 — s/2 (2.4)

2.5 JND - Just Noticiable Difference

A sensibilidade visual para pequenas diferencas entre duas cores é de fundamental
importancia nos experimentos perceptuais com cor (GOMES; VELHO, 1994). Os estudos
de Mac Adam na década de 40 mostraram que existe um conjunto formado por todas as
cores que possuem a mesma diferenca perceptual entre si que é uma elipse. Além disso a
excentricidade e os comprimentos dos eixos dessa elipse variam para cores em diferentes
regioes do diagrama de cromaticidade. Esse fato mostra que a distancia perceptual no

espaco de cor nao pode ser medida usando a métrica euclidiana.

Figura 2.9: FExemplo de redugao de compleridade em imagens
utilizando JND (BHOYAR; KAKDE, 2010).

Segundo Gomes e Velho a métrica perceptual é conhecida na literatura como
métrica JND (Just Noticeable Color Difference) (GOMES; VELHO, 1994). Nas imagens
coloridas os atributos das cores podem ser representadas em histogramas.

Segundo os pesquisadores Bhoyar e Kakde os histogramas sao faceis de calcular, e
nao variam de acordo com a rotacao e translagao(espelhamento) do contetido da imagem.
O potencial de uso dos histogramas para imagens coloridas com o objetivo de indexacao da

imagem ¢ discutido por esses pesquisadores. No entanto histogramas de imagens coloridas,
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possuem varias limitagoes inerentes para a realizacao tarefa de indexacao e restauracao
de imagens.

Primeiramente, no histograma colorido convencional ( CCH ) duas cores serdo
consideradas totalmente diferente se elas se enquadram em duas caixas diferentes em-
bora possam ser muito semelhantes entre si para a percepcao humana. Isto é, CCH nao
considera a semelhanca entre as cores em diferentes bin, nem a desigualdade de cor na
mesma bin. Por isso, o CCH é sensivel a interferéncias de ruidos, tais como alteragoes de
iluminacao e de erros de quantizacao.

Em segunda andlise, a alta dimensao do CCH (ou seja, o nimero de barras do
histograma ) requer grande recurso computacional em comparagao a outros histogramas, a
Figura 2.9 ilustra os resultados do estudo . Finalmente, histogramas de imagens coloridas
nao incluem informagoes espaciais e, portanto, nao é adequado para suportar a indexacao
e recuperagao de imagens , com base no local de contetido da imagem (BHOYAR; KAKDE,
2010).

2.6 Agrupamento K-Means

As técnicas de segmentacao precisam encontrar e individualizar as regioes na ima-
gem que tenham caracteristicas similares. Sendo assim, padroes pertencentes a um deter-
minado grupo devem ser mais similares entre si do que em relagao a outros grupos.

Técnicas de agrupamento - clustering, encontradas na literatura de reconheci-
mento de padroes possuem objetivos similares e, sendo assim, de acordo com Jain, podem
ser aplicadas para a segmentacao de imagens (JAIN, 1989).

Nesta abordagem de segmentacao, um conjunto de dados ¢ substituido por grupos
ou clusters. A definicdo de clusters parte da idéia que valores de atributos z sao vistos
como pontos no espaco [ — dim, sendo assim, clusters sao regides continuas deste espaco e
que contém uma alta densidade de pontos, separadas de outras regioes densas, por regioes
com baixa densidade de ponto (TAN et al., 2009).

Partindo do exposto, duas abordagens para fundamentagao dos algoritmos podem
ser encontradas. A primeira leva em consideracao o conceito de agrupamento rigido (hard,
crisp) no qual cada ponto pertence a um dnico grupo e a segunda considera o conceito
de agrupamento nebuloso (fuzzy) onde cada ponto pertence a todos os grupos até certo
grau.

O Segundo Tan et al., o k-means é um algoritmo nao supervisionado usado em
reconhecimento de padroes e segmentagao de imagens, que gera clusters de n objetos

baseados em atributos a partir de k particoes, sendo £ < n. Presumindo que os atributos
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dos objetos formam um espaco vetorial, e tem por fundamento principal minimizar a

variancia intra-agrupamento total, ou seja, a funcao dada por:

V=> > (z;— 1:)? (2.5)

1=1x;eS;

onde existem k clusters S;,7 = 1,2,...,k, e u; é o centréide ou ponto médio de
todos os pontos z;€5;.

O k-means ¢ iniciado pela particao dos pontos de entrada em k conjuntos iniciais,
de forma randomica ou heuristica. Calcula-se entao o ponto médio, ou centrodide, de cada
agrupamento.

Constroi-se uma nova particao pela associacao de cada ponto ao centrdide mais
proximo. Os centréides sao re-calculados para os novos agrupamentos, e o algoritmo
é repetido pela aplicacao alternada desses dois passos até que a convergéncia seja ob-
tida quando os pontos nao mudarem mais de agrupamentos ou alternativamente se os
centroides nao mudarem de posicao.

Mas ambém pode ser adotado como critério de parada para o algoritmo um niimero

méximo de iteragoes a ser definido pelo usuério (TAN et al., 2009).

2.7 Rotulacao Bindria - Labeling

A rotulagao binaria - Labeling consiste em marcar cada regido conexa com um
rétulo através de caracteristicas iguais (cor, brilho, forma, textura). Esta técnica busca
um pixel com uma determinada caracteristica, e lhe atribuir um rétulo na forma de um
nimero. Em seguida utilizando-se dessa caracteristica é possivel localizar pixels vizinhos
com a mesma caracteristica e atribuir o mesmo valor de rétulo aos demais pixels da regiao
(FILHO; NETO, 1999).

Antes de rotular uma imagem é preciso binariza-la. Com a binarizagao da imagem,
obtém-se uma imagem composta de pixels pretos (valor 0) e de pixels brancos (valor 255).
Cada regiao branca ou preta em uma imagem é chamada de regiao conexa.

Segundo Gonzales e Woods o algoritmo de rotulagao consiste em localizar numa
imagem binarizada um pixel de posicao (x,y) que contenha uma determinada carac-
teristica. Por se tratar de uma imagem binarizada, ele localiza o pixel de cor preta (valor
0). Esse pixel de posigdo (x,y) recebe um valor numérico L (label) que representard o
rotulo da regiao ao qual pertence. Apds ser rotulado o pixel é armazenado em uma lista

que esta inicialmente vazia e que tem as seguintes operacoes:

e Insercao (s,t): insere o pixel de posigao (s,t) no fim da lista.
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e Remocao (s,t): remove o pixel da frente da lista e o salva para uso futuro como

sendo o pixel (s,1).

Depois de adicionado o pixel de posi¢ao (z,y) na lista, é verificado se a lista nao
estd vazia. Caso a lista nao esteja vazia, o algoritmo verificard os 4-vizinhos do pixel, ou
seja, os pixels que contenham a mesma caracteristica que o pixel rotulado, ou seja, os
pixels de cor preta.

Para cada pixel de mesma semelhanca é adicionado na lista a sua posigao e em se-
guida retirado o pixel de posi¢ao (z, y) menos recentemente colocado. Se as caracteristicas
dos vizinhos forem iguais ao primeiro pixel rotulado, os vizinhos recebem o mesmo valor
L e sao colocados na lista. O mesmo ocorre com os vizinhos dos vizinhos que receberao
o mesmo rotulo L.

Enquanto a lista estiver cheia, os vizinhos do pixel que estiverem na lista serao
verificados. Quando a lista estiver vazia, seja uma regiao inteira foi rotulada, recomeca
a varredura de cima para baixo, da esquerda para direita procurando por outro pixel
sem rotulo. Se for encontrado outro pixel sem rotulo, recomeca o processo de rotulagao

(GONZALEZ; WOODS, 2000).

2.8 Multilimiarizacao - Multi Thresholding

Para Gonzalez e Woods, a multilimiarizacao é uma das abordagens mais impor-
tantes para a segmentacao. A idéia que estd por tras dessa técnica é a que um objeto
pode ser entendido como uma regiao formada por pixels contiguos que tenham em comum
uma faixa de intensidades. Dessa forma, a multilimiarizacao usa a intensidade dos pixels
para distinguir as regioes.

Essa técnica é usada quando se tem varios objetos que se distinguem do fundo. A
presenca desses faz com que o histograma de distribuicao de niveis de cinza seja multimo-
dal. O limiar é encontrado pela localizagao dos vales que separam os objetos (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

Segundo Papamarkos e Gatos, a multilimiarizacao pode ser entao entendida como
sendo uma extensao dos métodos de segmentacao, com a diferenca que possibilita a seg-
mentacao em multiplas classes.

Uma técnica de multilimiarizacao deve ser capaz de segmentar a imagem digita-
lizada para os diferentes objetos que apresentam propriedades similares(PAPAMARKOS;
GATOS, 1994).
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2.9 Morfologia Matematica

De acordo com Dougherty a morfologia matematica explora caracteristicas geométricas
das imagens, é uma teoria usada para analise, filtragem e segmentagao da imagem.

Criada no meio de 1960 por Georges Matheron e Jean Serra da Ecole de Mines de
Paris, com o objetivo de quantificacao de estruturas de acordo com sua geometria. Sua
evolugao tedrica ao longo dos anos tem gerado uma ferramenta poderosa nao sé para lidar
com a geometria das estruturas, mas também a andlise e nos procedimentos de modelagem
e simulagdo (DOUGHERTY, 1992).

O principio basico da morfologia matematica, que pode ser binaria, em niveis de
cinza ou em cor, consiste em extrair informagcoes relativas a geometria e a topologia do
conteudo de uma imagem.

Para Facon a morfologia matematica quantifica a intuicao do pesquisador, anali-
sando as estruturas geométricas da imagem a partir de um conjunto perfeitamente de-
finido e conhecido (forma e tamanho) chamado de: ”Elemento Estruturante”, conforme
ilustrado na Figura 2.10. O resultado dessa transformagao permite gerar novas imagens
e avaliar o conteiido das mesmas.

A morfologia matematica disponibiliza uma grande gama de operadores de filtra-
gem, segmentacao, deteccao de bordas, esqueletizacao, afinamento, andlise de formas,
compressao, etc (FACON, 1996). Foi originalmente desenvolvida para imagens binérias em
meados dos anos 60, foi estendida para imagens em niveis de cinza. E as pesquisas atuais
se concentram em imagens coloridas.

Os pilares da morfologia matematica sao as duas operagoes basicas, a erosao e a
dilatacao, a partir das quais, por composi¢ao, ¢ possivel realizar muitos outros operado-
res poderosos (FACON, 1996). A morfologia matematica pode ser aplicada em imagens

bindarias, em niveis de cinza e também em imagens coloridas.

O 000 0
0®0 ©®0 @O0
O 000 OO0
(a) (b) (c)

Figura 2.10: Elemento estruturante: (a)cruz,
(b)quadrado, (c)hexagonal (FACON, 1996).

A morfologia matematica pode ser aplicada em imagens bindrias, em niveis de
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cinza e também em imagens coloridas.

2.9.1 Morfologia Matematica em niveis de cinza

A morfologia matematica possui uma vantagem que € a facilidade de implementacao
e o aproveitamento das implementacgoes existentes, destacando-a das outras técnicas de
processamento de imagens (NAJMAN; TALBOT, 2013).

Outro motivo para utilizar filtros morfolégicos é a capacidade de preservar o for-
mato original dos objetos da imagem, qualquer que seja seus tamanhos, enquanto que
filtros lineares tem como desvantagens deteriorar a nitidez dos objetos. Uma terceira
vantagem da morfologia matematica aplicada ao processamento de imagens ¢é seu aspecto
intuitivo, uma vez que trabalha diretamente sobre o dominio espacial.

Os elementos estruturantes sao considerados como "tijolos fundamentais” para de-

sempenhar o mesmo papel das frequéncias no caso de processamento de sinais (FACON,

1996).

2.9.1.1 Erosdao em niveis de cinza

Segundo Facon erosao em niveis de cinza pode ser definida através de um sinal f

por um elemento estruturante g e pode ser descrita pela Equacao 2.6:

el(f(z)) = Min{f(z) — g(z —y) : yeE'} (2.6)

onde: Min representa o minimo entre varios valores e E representa o elemento
estruturante.

Para o céalculo da erosao os seguintes passos sao necessarios:
1. Posicionar o elemento estruturante sobre o primeiro pixel da imagem.

2. Calcular a diferenca de cada par correspondente de valores de pixels do elemento

estruturante e da imagem.

3. Encontrar o valor minimo de todas as diferengas e armazenar o pixel correspondente

na imagem de saida para este valor.
4. Repetir este processo para cada pixel da imagem a ser erodida.

A erosao é uma transformacao nao comutativa apresentando varias propriedades

interessantes como:
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e Diminuir as particulas;

Eliminar conjuntos de tonalidade clara de tamanho inferior ao tamanho do elemento

estruturante;

Aumentar os buracos;

e Separar conjuntos proximos;

Ressalta as partes escuras da imagem, tornando-as mais espessas (FACON, 1996).

2.9.1.2 Dilatacao em niveis de cinza

De acordo com Facon, a dilatacao em niveis de cinza pode ser definida através de

um sinal f por um elemento estruturante g e pode ser descrita pela Equacao 2.7:

e9(f(x)) = Mazx{f(y) + g(x —y) : yeL'} (2.7)

onde: Max representa o maximo entre varios valores e E representa o elemento
estruturante (FACON, 1996).

Para o céalculo da dilatacao os seguintes passos sao necessarios:
1. Posicionar o elemento estruturante sobre o primeiro pixel da imagem.

2. Calcular a soma de cada par correspondente de valores de pixels do elemento estru-

turante e da imagem.

3. Encontrar o valor méaximo de todas essas somas e armazenar o pixel correspondente

na imagem de saida para este valor.
4. Repetir este processo para cada pixel da imagem a ser dilatada.
Segundo Facon, a dilatacao ¢ uma transformagao comutativa, cujos efeitos sao:
e engordar particulas;

e climinar conjuntos de tonalidade escura de tamanho inferior ao tamanho do elemento

estruturante;
e preencher pequenos buracos;

e conectar conjuntos préximos (FACON, 1996).
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2.9.1.3 Reconstrucdao em Niveis de Cinza

A reconstrugao é uma técnica que permite recuperar componentes importantes
da imagem, como por exemplo: informagoes de uma imagem danificada ou informacoes
de uma imagem desgastada pelo tempo, ou tentar reconstruir uma imagem que sofreu
modificagdes no decorrer do tratamento (FACON, 1996).

A reconstrugao trabalha com duas imagens: a imagem marcadora (& reconstruir) e
a imagem madscara (modelo), realiza-se uma dilatagdo condicional na imagem marcadora

e faz-se uma comparacao dos pixels da imagem mascara, conforme a Equacgao 2.8:

VP(z,y)eDs, ps(Z)(P(z,y)) = Maz {ke [0,n] : P(z,y)ep{L} {k}{(s) LAk} Z))}
(2.8)

onde: Z é a imagem marcadora e X é a imagem mascara.

2.9.2 Morfologia Matematica em cor

A morfologia matematica em cor representa atualmente uma linha de pesquisa
nova e desafiadora da érea de Processamento de Imagens Digitais (DOUGHERTY; LOTUFO,
2003). Os desafios mateméticos e tedricos residem na escolha apropriada do espago de

cor (modelo) e na defini¢ao da ordenagao das cores.

2.9.2.1 Escolha do Espaco de Cor

Na morfologia em niveis de cinza acima apresentada, os operadores baseiam-se nos
conceitos de minimo e maximo de niveis de cinza. Conceitos que nao apresentam nenhuma
dificuldade tedrica e/ou matemética. Por exemplo, procurar o minimo ou o méximo entre
dois niveis de cinza, 100 e 110 nao apresenta nenhuma dificuldade computacional.

Mas como definir o minimo ou o maximo entre, por exemplo, a cor verde e a
cor azul? Essa pergunta representa o desafio matematico e tedrico que os pesquisadores
tentam solucionar (FACON, 1996).

Em geral os espacos de cores sao divididos em trés canais de cores, como o espaco
RGB, mais conhecido computacionalmente e na industria. Poderia parecer natural em-
pregar esse espago de cor para estender a morfologia matematica para cores.

Pesquisas recentes relatam da dificuldade de utilizar o espaco de cor RGB. O espaco
de cor RGB apresenta canais R,G e B dependentes, o que deixa instavel e ineficiente o
uso desses canais em imagens coloridas complexas.

Os estudos de Calixto (CALIXTO, 2005), demonstram o problema da utilizagao da
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morfologia matematica em cor com imagens RGB. Ele ilustra um exemplo da aplicacao da
dilatacao em cada um dos canais R,G e B, onde estes sao recombinados apés a dilatacao
para gerar a imagem dilatada RGB. A Figura 2.11 exemplifica as distorgoes geradas pela

aplicacao direta da dilatacao nos canais R, G e B.

&
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Comp. G dilatado  Iiagem resultande
da dilatagdo

Imagem
onginal

Componente B Comp. B dilatado

Figura 2.11: Dilatagao utilizando a ordenagao margi-
nal em cada canal RGB (CALIXTO, 2005).
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Figura 2.12: Histograma das imagens: (a) imagem
original e (b) imagem reconstruida com dilata¢ao (CA-
LIXTO, 2005).

Nas Figuras 2.11 e 2.12, é possivel perceber que aplicar diretamente a dilatagao nos
canais R, G e B gerou cores novas que nao existiam na imagem original, como o branco.
A geracao de cores indesejaveis é um dos principais problemas do uso do espaco de cor
RGB.

Existem uma série de maneiras diferentes para ordenar dados multivariados. Se-
gundo Calixto algumas ordenacdes sao propostas tais como: Ordenacao Marginal; Or-

denacao Reduzida; Ordenagao Parcial; Ordenacgao Condicional; Ordenacao Lexicografica;
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Atualmente publicacbes cientificas mostram que os aspectos da ordenacao lexicogréfica
vem sendo mais comumente utilizado (CALIXTO, 2005).

Ordenagao lexicogréfica é uma técnica de ordenacao vetorial que refere-se a ordem
na qual sao organizadas as palavras nos dicionarios. Entao, primeiro a ordem é decidida
por um componente (letra), seguido de um segundo componente e depois de um terceiro
componente. O algoritmo de ordenacao lexicografica requer uma ordenacao interna em
cada componente e outra ordenagao entre os componentes (ORTIZ et al., 2002).

Esta ordenacao é definida como a ordem que os canais de cores sao organizados
para processamento. Dado um espaco de cor representado por trés canais, uma ordenacao
lexicografica consiste basicamente em definir uma ordem para o processamento dos canais
de cada pixel. Os trés canais do pixel nunca serdao recombinados/separados, uma vez que
nesta ordenacao nao aparecem cores falsas, pois a escolha de um pixel é com os seus trés
canais juntos (ORTIZ et al., 2002).

De acordo com Talbot, a morfologia matematica em cor apresenta muitos desa-
fios, o principal sendo a escolha do espago de cor e da ordenagao, pois quando a or-
denacao lexicografica é utilizada, o aparecimento de falsas cores apds o processamento é
evitado(NAJMAN; TALBOT, 2013).

A ordenacao lexicografica é a definida como a ordem que os canais de cores sao
organizados para processamento. Dado um espaco de cor ¢ representado por trés canais
C' C R uma ordenacao lexicografica consiste basicamente em definir uma ordem para o
processamento de cada pixel. Seja um pixel P(xq,y1, 21) de coordenadas (x1, 41, 21) € um
pixel vizinho Py;.inno(T2, Y2, 22) de coordenadas (2, ys, 22).

A seguir a equacao apresenta a ordenacao geral proposta por Tobar, Platero,Gonzalez
e Asensio , no caso da busca do minimo entre duas cores entre P(z1,y1, 21) € Pyizinho(T2, Yo, 22)

(TOBAR; P; G, 2007):

T, < X9
ou
VAP (21,91, 21) < Prizinho(T2, Y2, 22)} = 11 < ya e T1 = T2 (2.9)
ou
Zl<226y1:y26$1:$2

De acordo com Calixto sao propostos varios modos diferentes de ordenacao de
dados multivariaveis, desde entao nao ha nenhum modo geralmente aceito para definir a
ordenacao em espagos de cor.

Uma alternativa, talvez mais natural, de modo a abordar o problema da morfologia
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em cor é tratar a cor de cada pixel como um vetor. Esta técnica morfologica é chamada

de vetor morfol6gico(CALIXTO, 2005).

2.9.2.2 Erosdao em Cor

A operacao de erosao colorida é definida como a selecao do valor da cor da imagem
com menor distancia absoluta (diferenca de cor), ou seja, a erosao de uma imagem f por

um elemento estruturante K ¢é dfinida conforme a Equacao 2.10.

ek (f)(x,y) = Minge. f(x + s,y + t)onde(s, t)e K (2.10)

2.9.2.3 Dilatacao em Cor

A operacao de dilatacao colorida é definida como a selecao do valor da cor da
imagem com maior distancia absoluta, ou seja, a dilatacdo de uma imagem f por um

elemento estruturante K é definida pela Equacao 4.1.

dok(f)(x,y) = Maxge.f(x — s,y — t)onde(s, t)eK (2.11)

Uma vez definida as duas operagoes basicas da Morfologia Matematica, torna-se

mais facil a definicao de outras operacoes morfologicas.

2.10 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os fundamentos tedricos necessarios para o entendimento
sobre os principais elementos para a construcao de um sistema de segmentagao automatico
de passaros. Foram estudadas as definigoes necessarias para estabelecer o referencial
tedrico que fundamenta este trabalho. No préximo Capitulo sao descritas as principais
praticas adotadas pelas metodologias atuais para a segmentacao de passaros em imagens

digitais coloridas.
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Capitulo 3

Estado da Arte

3.1 Consideracoes Iniciais

A pesquisa sobre trabalhos ja publicados e sua posterior avaliagao, contribuem
para o entendimento do problema apresentado e a descoberta de possiveis estratégias de
solugao. Seu estudo contribui para a obtencao de novos olhares para a pesquisa. Esse
é o objetivo do presente capitulo onde serao descritos trabalhos cientificos relacionados
aos diferentes métodos de segmentacao de imagens digitais, avaliagao do método e sua
eficiéncia, métricas e resultados obtidos, bem como a andlise de bases de imagens digitais

e bases ground truth utilizadas.

3.2 Color Image Segmentation Based on Visual Percep-
tion

Os pesquisadores Chang, Wang e Huang (CHANG; WANG; HUANG, 2012) apresen-
tam dois enfoques para a redugao de cores: (I) Na extracao de cores é utilizado um
histograma e partir dele sao obtidas a frequéncia e a intensidade das cores, representado
por n. A escolha de n depende do tamanho da imagem. Deste modo, pode-se obter n
aglomeragoes de picos que representam a intensidades no espago de cor RGB (Red, Green,
Blue); (II) Frequéncia e a intensidade das cores obtidas pelo histograma, representado por
m € controlada por um limiar 7", um valor inteiro maior do que 1.

Caso o algoritmo encontre intensidades x em vermelho, y em verde e z em azul
satisfazem os critérios do limiar, entao um conjunto de centros xyz é construido.

Além dos histogramas JND o algoritmo Fuzzy C-means também ¢ utilizado para
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definir agrupamentos de cores.

Existem dois métodos proposto na literatura: peak-finding e vpc que sao compara-
dos para diferentes valores de n e niimeros de clusters. Os resultados demonstram que os
mesmos valores nos histogramas sao obtidos nas imagens originais e nas quantizadas e o
tempo de processamento da segmentacao foi reduzido. Entretanto, é necessario enfatizar
que os experimentos do artigo foram realizados a partir de trés imagens diferentes. A

Figura 3.1 ilustra os experimentos.

C d
e f

i L

Figura 3.1: Imagem Casa: (a) imagem original, (b)
imagem quantizada, e (c), (d) e (e) sio resultados
de segmentacao com valores para n=2,3,4 respectiva-
mente, (f) resultado da segmenta¢ao por peak-finding
(CHANG; WANG; HUANG, 2012).

3.3 Using Color for Object Recognition

O trabalho de Moghimi (MOGHIMI, 2011), investiga o uso das caracteristicas das

cores para o reconhecimento de péssaros.
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Sao criados histogramas das cores de diferentes regioes de interesse da imagem para
diferentes espagos de cores. A regido de interesse ou ROI(Region of Interest) é definida
como uma area de onde sdo extraidas as informagoes referentes as cores da imagem (a
partir do histograma).

A representacao em um espaco de cor facilita a especificacao de cores de acordo
com um determinado padrao.

Para realizagao dos experimentos foram utilizados os seguintes espagos de cores:
RGB, HSV, YIQ, YCrCh, XYZ, LAB e LUV. A base de imagens utilizada nos experi-
mentos foi a Caltech UCSD Birds 200, porém o artigo nao cita a quantidade exata de
imagens testadas. O autor enfatiza que a segmentacao automatica nao conseguiu bons
resultados (YIQ = 12,2%; YCbCr = 12,2%; RGB = 7,9%).

Os resultados para segmentagao automatica é semelhante aos obtidos quando apli-
cada a segmentagao por particionamento da imagem.

Dependendo da quantidade informacao que a imagem possui, a segmentacao pode
ser completa, pode ser em partes localizadas (demarcadas), ou apenas um ponto aleatério
sobre o objeto a ser segmentado.

Outro fator que pode influenciar no desempenho do classificador é a escolha dos
espagos de cores utilizados na representacao das imagens a serem segmentadas. Todos os
resultados sao inferiores a 18,9% obtidos através do espaco de cor YIQ. A base de imagens
que foi utilizada ¢ a Caltech-UCSD Birds.

3.4 Automatic segmentation and indexing in a database

of bird images

O artigo desenvolvido por Das e Manmatha (DAS; MANMATHA, 2001), mostra uma
estratégia para segmentar imagens de passaros usando cores extraidas de parte da imagem
a borda, ao invés de utilizar as cores que pertencem a imagem como um todo, conforme
mostrado na Figura 3.2.

Este trabalho descreve uma segmentacao automética da imagem. O espago de cor
utilizado foi o RGB.

A segmentagao das regioes de interesse ROI (Region of Interest) eliminam o fundo
a partir das cores da borda da imagem e deixam o apenas o passaro em evidéncia, o
resultado encontrado pelo autor utilizando uma base de 450 imagens foi de 87% de sucesso

na segmentacao do da imagens, conforme ilustrado na Figura 3.3.
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Figura 3.3: Imagem original, imagem com
a extracdo do fundo e imagem segmentada
Figura 3.2: ROI (DAS; MANMATHA, 2001). (DAS; MANMATHA, 2001).

3.5 GrabCut - Interactive Foreground Extraction using

Iterated Graph Cuts

O trabalho de Rother, Kolmogorov e Blake (ROTHER; KOLMOGOROV; BLAKE,

2004), possui enfoque na segmentacao interativa e exata de um objeto.

Figura 3.4: Trés exemplos de segmenta¢ao com o GrabCut (ROTHER; KOLMOGOROV;
BLAKE, 2004).

O método apresentado usou uma base de 50 imagens e quando comparado com
outros propostos na literatura e apresenta resultados motivadores. O objetivo é atingir
um alto desempenho para o a solucao problema sem muito esforco por parte do usuério.

No método proposto pelo artigo, o usuario marca o objeto alvo dentro de um
retangulo, que serd considerado como marcacao de fundo, porém pode ser necessario
realizar mais de uma marcacao para imagens mais complexas.

O espaco de cor utilizados nas imagens é o RGB. A Figura 3.4 ilustra imagens ori-
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ginais com variacoes complexas de cor e em seguida apresenta a segmentacao automatica
do objeto presente na imagem a partir da execugao do algoritmo GrabCut para separagao

do objeto e o fundo da imagem.

3.6 BiCoS: A Bi-level Co-Segmentation Method for Image

Classification

O artigo de Chai, Lempitsky e Zissermani apresenta dois algoritmos de segmentacao
de imagens:1. Co-segmentacao em dois niveis, BiCoS; 2. Evolucao do primeiro, com a
vantagem de ser multi-tarefa, BiCoS-MT (CHAI; LEMPITSKY; ZISSERMAN, 2011).

Ambos realizam segmentacao em dois niveis em diferentes tipos de bases de dados.
Foi utilizada uma base com 20 imagens para cada classe: passaros, flores, cavalos, avioes,

faces e motocicletas.

Figura 3.5: Imagens de pdssaros segmentados usando BiCoS (CHAIL
LEMPITSKY; ZISSERMAN, 2011).

Os resultados obtidos foram os seguintes: Péssaros(Caltech UCSD Birds 200) va-
riagao de 6,7% até 23,3%; Flores (Oxford Flowers) variacao de 64,7% até 80%; Cavalos
(Weizmann Horses) variagao de 71% até 90%; Avioes, variacao de 83,1% até 93,2%; faces,
variacao de 80% até 92,4%; motocicletas, variacao de 71,6% até 90,3%.

A pesquisa de Chai et al. (2011) também traz a comparagao dos resultados da
classificacao sem nenhuma segmentacao, com a aplicacao de alguns métodos apontados na
literatura e tambéms utiliza uma base ground truth. A Figura3.5 apresenta os resultados
obtidos pelos algoritmos apresentados pelo artigo.

Observa-se que os resultados globais do trabalho sao bem atrativos, apesar dos
resultados alcangados pelo classificador possuir um baixo desempenho com a base de

imagens de passaros Caltech UCSD Birds 200 em comparacao com as demais bases que



33

o artigo contempla.

3.7 TriCoS: A Tri-level Co-Segmentation Method for Image

Classification

Outro estudo de Chai et al denominado de TriCos (algoritmo de co-segmentagao
discriminativo de classes em trés niveis para classificagdo de imagens) obteve uma taxa
de classificacao varia de 16,1%, com aplicagoes de diferentes versoes do algoritmo BiCos
ou aplicacao do algoritmo proposto o TriCos que apresenta 25,5%.

Além disso, sao apresentados resultados 26,7% obtidos com a utilizacao do ground
truth e 22,7% utilizando apenas o recorte da caixa delimitadora (bounding box) (CHAI et
al., 2012). As Figuras 3.6 e 3.7 trazem especificidades do estudo de Chai et al. com as
imagens da base CUB.

Figura 3.6: Imagens de pdssaros segmentados usando BiCoS
(CHAI et al., 2012).

3.8 Bird Species Classification Based on Color Features

Os autores (MARINI; FACON; KOERICH, 2013) descrevem no artigo uma abordagem
para identificacao automatica de passaros em imagens digitais, onde as caracteristicas
visuais das imagens nao sao controladas.

O método é estruturado em trés etapas: segmentacao do passaro no seu ambiente

natural sem restricao de entrada, extracao de caracteristicas e classificacao do péassaro



|Coscg ‘Class—indcp. seg.|Fina] classifier ‘Acc.| GT used? ‘
TriCoS (this work)|ours ours 25.5 no
BiCoS [6] ours ours 23.7 no
BiCoS-MT ours ours 242 no

- GrabCut ours 19.2 no

- no segmentation |ours 14.1 no
BiCoS Chai [6] Chai 15.7 no
BiCoS-MT Chai Chai 16.1 no

GT ours ours 26.7| seg/tm
GT ours ours 22.7| bb/trm

- - Welinder et al. [25] 19.0 |seg/trn+tst
- - Yao et al. CVPR’11 [26] | 19.2 | bb/trn+tst
- - Khan et al. NIPS'11 [14]|22.4| unsure

Figura 3.7: TabelaTRiCoS (CHAI et al., 2012).
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Figura 3.8: Segmenta¢do por cores (MARINI;
FACON; KOERICH, 2013).

conforme sua espécie.
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Os experimentos foram realizados com 20 imagens de cada classe extraidas da base

Caltech UCSD Birds 200 e mostraram que o espaco de cor RGB conseguiu segmentar 71%
do conjunto de dados Caltech CUB 200 e o espago de cor HSV 75%.
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A estratégia de segmentacao desta pesquisa é uma adaptacao do trabalho de Das
e Manmatha (DAS; MANMATHA, 2001), onde sdo consideradas exclusivamente as cores
presentes na imagem para este processo.

Parte-se da premissa que considera o fato de que a maioria das imagens mostram
os passaros centralizados e afastados da borda. A extracao prévia de informacoes do fundo
colorido da imagem faz-se por um levantamento das cores presentes na borda da imagem.

Definido empiricamente um percentual de pixels de cada borda (superior, inferior,
direita e esquerda), os pixels das bordas fornecem uma estatistica prévia do fundo colorido.

A anélise continua com os outros pixels encontrados fora da borda.

Caso esses pixels apresentem valores de cores pertencentes as faixas extraidas da
borda, eles sao considerados como fundo e sao eliminados. Caso contrario, eles sao consi-
derados como pixels pertencentes ao péassaros.

Sendo assim possivel isolar as cores do passaro presentes na imagem e separd-lo do

fundo, a Figura 3.8 apresenta a estratégia de segmentagao.

3.9 Consideracoes Finais

Os trabalhos selecionados para compor este capitulo, trazem uma grande con-
tribuicao para a atualizacao do estudo de trabalhos ja realizados na area e auxiliam na
compreensao sobre a complexidade do problema de que existe na segmentacgao de imagens
de péssaros em abordagens interativas e também nas abordagens que trazem de alguma
forma a segmentacao automatica.

Os resultados que os artigos analisados apresentam uma taxa de acerto na seg-
mentacao de imagens coloridas que podem ter o seu desempenho melhorado. Gerando
motivacao para a realizacao de pesquisas mediante a necessidade de melhoramento e aper-
feicoamento da segmentacao, abrindo oportunidades paranovos estudos na area da visao
computacional.

As Figuras 3.9 e 3.10 apresentam esquema resumido dos trabalhos escolhidos e que

serao utilizados para a comparacao dos resultados obtidos com o método proposto.
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Capitulo 4

Método Proposto, Experimentos e Resultados
Alcancados

4.1 Base de Imagens

Nos ultimos anos, tornaram-se disponiveis uma grande quantidade de conjuntos
de dados, de imagens, dedicadas a assuntos especificos, tais como: imagens de plantas
(flores), animais (aves, cachorros), objetos domésticos, veiculos entre outros.

Para implementar um sistema de classificagao, identificacao e/ou segmentagao au-
tomatico viavel, os conjuntos de imagens disponiveis, em especial imagens ja rotuladas,
sao componentes criticos para sistemas de visao computacional.

Para que se obtenha uma validacao cientifica, sao necessarias algumas centenas
ou milhares de imagens de alta resolucao ja catalogadas e rotuladas e com diversas in-
formagoes adicionais implementadas por especialistas acerca do objeto de estudo.

De acordo com o exposto acima, a Caltech-UCSD Birds CUB 200-2011 é uma base
de imagens de passaros associadas a diversas informacoes complementares desenvolvida
por Wah et al. no Instituto de Tecnologia da Califérnia (WAH et al., 2011). O conjunto
contém 11.788 imagens de 200 espécies de péssaros.

Nesta base, cada espécie possui informagoes organizadas pela classificacao cientifica
(classe, ordem, familia, género, espécie). Cada classe de pdssaro possui em média 30
imagens. As classes com maior nimero de exemplos possuem 39 imagens e as com menor
possuem 20 imagens.

A base de dados possui o GroundTruth - segmentacao ideal, para cada imagem
pertencente a base, criadas com a utilizacao da interface Mechanical Turk (WELINDER
et al., 2010) conforme ilustra a Figura 4.1:dada uma imagem de um pdssaro a interface

Mechanical Turk mostra a separacao ideal do fundo da imagem e do péassaro.
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Possui também informacoes de BoundingBox definidas a partir da interface Me-
chanical Truk (WELINDER et al., 2010), como apresentado na Figura 4.2 onde as imagens
de passaros possuem uma caixa delimitadora retangular que é atribuida a imagem visando

isolar informacoes de interesse e reduzir as informagoes de fundo da imagem.

Please draw a rectangle around the bird in the
image. The rectangle should be fit around the

bird tightly.

Good Rectangles:
1-
e
N

Tick any of the boxes below if they are true
about the image.

[0 Bird is truncated
[ Bird is occluded
[0 There is more than one bird
[0 There is no bird in the image

Bad Rectangles:

1/4 4lPrevious | | W Next || v Submit |

Figura 4.1: Ezemplo de Bounding Box. (WAH et al.,
2011).

Figura 4.2: Informacoes de segmentacdao de imagens
(WAH et al., 2011).

O desafio para tarefa de segmentacao desta dissertagao se deve em grande parte a
variacao do fundo, iluminacao e posicao do objeto de interesse, uma vez que a maioria das
imagens de passaros sao coletadas no habitat natural dos mesmos. Assim, nestas imagens
nao é possivel controlar rotagao, escala e angulo de visao no momento da aquisicao,
conforme ilustrado na Figura 4.4.

As imagens que foram utilizadas de ground truth, foram extraidas da base Caltech-
UCSD Birds CUB 200-2011 e apresentam uma segmentagao nao perfeita, entao foram
binarizadas com Otsu no FePi. Conforme pode-se obervar na Figura 4.3 a imagem (A) foi

extraida da base e passou por um processo de normalizagdo como mostra a imagem (B). A
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geracao de uma base ground truth no contexto desta dissertacgao, significa gerar a solucao

ideal para todas as imagens utilizadas para teste e avaliacao do método desenvolvido.

Slaty_Backed_Gull_0043_796009.bmp

Figura 4.3: Normalizacao de ima-
gens.

Figura 4.4: Variacoes de Figura 4.5: FEzemplo de imagem
magens. ground truth apos normalizagao.

4.2 Visao Geral do Método Proposto

O método proposto foi desenvolvido para realizar a segmentacao automaética de
passaros, isté é, sem que haja, em etapa alguma do processo, a interacao do usuério com
o intuito de efetuar marcagoes na imagem, para que entao a segmentagao seja realizada.

Conforme apresentado na Figura 4.6, o método foi particionado em 5 etapas de
maneira a demonstrar seu comportamento.

Para a realizacao dos testes de validacao do método proposto, foram selecionadas
1200 imagens de 21 espécies de passaros que compoem a base Caltech-UCSD Birds CUB
200-2011, formando assim um conjunto de aproximadamente 55 imagens para cada espécie
de passaros selecionadas aleatoriamente. Nao houve critério para a escolha destas imagens,

porém observou-se que na maioria delas o passaro nao toca a borda da imagem, estando
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IMAGEM ORIGINAL

ETAPA 2 - K-MEANS ETAPA 3 - FRACTAL

v

ETAPA 4 - K-MEANS ETAPA 5 - ROTULACAO

—

IMAGEM SEGMENTADA

Figura 4.6: Método Proposto.

centralizado, pois o mesmo é o objeto principal das imagens que pertencem a base CUB
200-2011.

Cabe salientar que nao foi utilizada a caixa delimitadora, BoundingBox, nem
outro tipo de intera¢ao e/ou marcagao, nas 1200 imagens processadas neste estudo.

Todas as imagens utilizam o espago de cor RGB e foram convertidas de .jpg para
.bmp preservando a qualidade das imagens.

Durante a 1* etapa as imagens foram processados pelo algoritmo JND que objetiva
a reducao de cores na imagem e sua complexidade, o que ocorreu de forma eficaz na

diminuicao da quantidade de informacoes visuais. Um exemplo da reducao estd ilustrado
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na Figura 4.7, onde é possivel comparar os histogramas das imagens antes e apds a

realizacao da etapa 1.

Figura 4.7: Histograma das imagens proces-
sadas no JND.

Na etapa seguinte as imagens passam pelo algoritmo K-Means, com o objetivo de
extrair as caracteristicas de cores da imagem buscando a segmentacao da mesma. Neste
processamento sao utilizados 5 classes para o agrupamento das caracteristicas de média
das cores nos canais RGB.

Posteriormente as imagens tém extraidos os conjuntos de pixels que tocam a borda.
Depois as imagens sao submetidas a um processamento que retorna para cada pixel re-
sultante a cor de origem incial, baseado nas imagens originais. Entao apds a defini¢ao do
pixel original, a imagem é transformada para niveis de cinza.

Na terceira etapa ocorre o calculo da dimensao fractal objetivando extrair as ca-
racteristicas da textura da imagem. O célculo é baseado no estudo de Chen et al.(2001),
que utiliza uma técnica nao morfoldgica do tipo box — counting ou janelas r que tém seu
tamanho definido para cada pixel como sendo: r = {3, 5, 7, 9, 11}(CHEN et al., 2001). O

valor da dimensao fractal atribuido a cada pixel é dado pela equagao:

D2d =3 —5/2 (4.1)

Na sequéncia as imagens sao novamente submetidas ao K-Means. Neste processo
sao utilizadas 3 classes para o agrupamento das caracteristicas da curtose do canal R.
Entao ao final desta etapa as imagens sao binarizadas.

Na quinta etapa as imagens binarias sao processadas e um algoritmo de Rotulacao

- Labeling. E entao passam por outro algoritmo que realiza a analise dos rétulos e preserva
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apenas aquele com maior nimero de pixel, excluindo da imagem os rotulos menores. E a
imagem resultante das etapas descritas ¢ aquela que contem o passaro segmentado.
Apés a segmentacao, cada pixel resultante na imagem recebe o valor do pixel

original, conforme apresentado na Figura 4.8 .

Figura 4.8: Recuperacao
das cores originais da ima-
gem segmentada.

A Figura 4.9 ilustra 04 imagens de passaros de diferentes espécies em que o método

proposto foi testado.

4.3 Meétricas para Avaliacao de Desempenho

As métricas aplicadas para a validacao do método proposto, foram baseadas no

estudo de Fawcett publicado em 2006 e sao demonstradas a seguir:

e um pixel verdadeiro positivo (TP - True Positive) é um pixel pertencente ao passaro
(foreground) na segmentagao ideal, o qual também é considerado um pixel do passaro

(foreground) no método desenvolvido;

e um pixel verdadeiro negativo (TN - True Negative) é um pixel pertencente ao fundo
da imagem (background) na segmentacao ideal, o qual também é considerado um

pixel de fundo da imagem (background) no método desenvolvido;

e um pixel falso negativo (FN - False Negative) é um pixel pertencente ao péassaro (fo-
reground) na segmentagao ideal, o qual na segmentagao desenvolvida foi considerado

como fundo da imagem (background);

e um pixel falso positivo (FP - False Positive) é um pixel pertencente ao fundo da
imagem (background) na segmentacao ideal, o qual na segmentacao gerada pelo

presente método foi considerado como passaro (foreground) (FAWCETT, 2006).



43

IMAGENS ORIGINAIS

K-MEANS (3 CLASSES, CURTOSE R)

£ | [,

ROTULAGCAO

NV

, W4

FIEN

IMAGENS SEGMENTADAS

b

'Y

Figura 4.9: Resultados para 4 espécies de pdssaros.

A matriz de confusao adotada para avaliacao esta descrita na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Matriz de confusao para avaliagao da segmentacao a partir da relagao ground-
truth e resultado da segmentacao proposta (FAWCETT, 2006).

Segmentacao Correta

Segmentacao Incorreta

Positivo
Negativo

Verdadeiro Positivo (TP)
Falso Negativo (FN)

Falso Positivo (FP)
Verdadeiro Negativo (TN)
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Abaixo estao descritas as nove métricas aplicadas para a avaliacao do método de

segmentacao desta pesquisa:

e ME — Misclassification Error: representa o erro de classificacao que retorna 0

em caso de perfeita segmentacao:

|By N Bs| + |F, N Fy|

ME =1-
| Byl + [ Fy

(4.2)

onde (B,, Fj) representam o fundo (background) e o primeiro plano da imagem
(foreground) ground truth e (Bs,Fy) representam o fundo (background) e o primeiro
plano (foreground) obtidos pelo método de segmentacao avaliado, respectivamente,

sendo | | a cardinalidade.

e RAFE — Relative Foreground Area Error representa o erro relativo ao primeiro
plano (foreground) da imagem, valores mais baixos significam maior precisao do
método, com o valor proximo de zero tem-se uma segmentacao estatisticamente
perfeita retornando 0 em caso de segmentacao perfeita:

LB e |F,| > |F,|
RAE = ou (4.3)

Fs|—|F,
LB o |F,| < |F|

onde F, representa o primeiro plano(foreground) da imagem ground truth e Fj
representa o primeiro plano (foreground) obtido pelo método de segmentacao que

estd sendo avaliado, respectivamente, sendo | | a cardinalidade.

e P— Precision - A precisao representa o valor da predigao positiva (niimero de pixels
positivos por total de pixels cobertos), muito influenciada pela especificidade e pouco
pela sensitividade. Sensitividade é o nimero de casos (pixels) positivos que séo
verdadeiramente positivos e especificidade é o niimero de casos (pixels) negativos que

sao verdadeiramente negativos. Deve retornar 1 em caso de segmentacao perfeita:

TP

P=—— 44
TP+ FP (4.4)

onde T'P - é o pixel true positive (verdadeiro positivo) e F'P - é o pixel false positive

(falso positivo).

o A— Accuracy representa a métrica de acuracia que retorna 1 em caso de segmentacao
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perfeita:
TP+TN

T TP+TN+FP+FN

onde T'P - é o pixel true positive (verdadeiro positivo), TN - é o pixel true negative

(4.5)

(verdadeiro negativo), F'P - é o pixel false positive (falso positivo) e F'N - é o pixel

false negative (falso negativo).

R — Recall representa o valor da cobertura (abrangéncia) de casos muito influen-
ciada pela sensitividade e pouco pela especificidade. E calculada por nimero de
casos cobertos pelo nimero total de casos aplicaveis., e que retorna 1 em caso de

segmentacao perfeita:
TP

R= PN

onde T'P - é o pixel true positive (verdadeiro positivo) e F'N - é o pixel false negative

(4.6)

(falso negativo).

E — Error é o erro total absoluto. Em todas as mensuracgoes de erro, valores mais
baixos significam maior precisao do modelo, com o valor préximo de zero temos o

modelo estatisticamente perfeito e retorna 0 em caso de segmentagao perfeita:

B FP+ FN
TP+ FP+TN+FN

(4.7)

onde T'P - é o pixel true positive (verdadeiro positivo), T'N - é o pixel true negative
(verdadeiro negativo), F'P - é o pixel false positive (falso positivo) e F'N - é o pixel

false negative (falso negativo).

FM — F — Measure representa a média harmonica que considera o valor de Recall

e Precision em uma tnica féormula e retorna 1 em caso de segmentacao perfeita:

2x Px R
M= ——— 4.8
P+ R (48)

Onde R é o valor de cobertura (recall) e P é o valor da precisao (precision).

NRM — Negative Rate Metric representa a métrica de taxa negativa que retorna

0 em caso de segmentacao perfeita:

NRpn + NRpp
2

NRM =

FN
TP+ FN

¢}
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FP

NRpp—= —
¢ NRrr=7moFp

onde T'P - é o pixel true positive (verdadeiro positivo), T'N - é o pixel true negative
(verdadeiro negativo), F'P - é o pixel false positive (falso positivo) e F'N - é o pixel

false negative (falso negativo).

De acordo com Fawcett, numa analise de resultados, pode-se dar énfase as taxas
de FM e NRM como sendo as mais representativas em termos de eficiéncia (FAWCETT,
2006).

4.4 Analise dos Resultados

Durante o desenvolvimento do método muitas foram as dificuldades encontradas
para atingir o objetivo de realizar a segmentacao automatica. O fato de nao ter sido
utilizado uma técnica com caixa delimitadora, fez com que o processamento das imagens
necessitasse de recursos computacionais mais robustos. Pois o algoritmo que implementa
o método percorre a imagem inteira para realizar as tarefas de reducao de cores, a extracao
de caracteristicas de cor e textura.

Os resultados do desempenho do método proposto foram tabulados conforme os
12 indices (métricas) propostos por Fawcett descritas na se¢ao anterior, conforme apre-

sentadas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Tabela de indices do desempenho alcancado pelo método proposto. ME
(Misclasification Error), RAE (Relative Foreground Area Error), True Positive (TP),
True Negative (TN), False Positive (FP), False Negative (FN), Precision (P), Accuracy

(A), Recall (R), Error (E), F-measure (FM), Negative Rate Metric (NRM)
1200 mages ME__RAE TP TN ___FP__FN P A R___E__FM__NRM
Média 305 3,69 0162 81,82 1818 838 8547 0001 88,65 9,09 86,62 9,00
Desvio Padrio 3,50 445 514 1279 12,79 514 790 640 853 640 6,15 640

A seguir sao descritos os valores da média dos indices obtidos pelo método proposto

ao final do processamento de 1200 imagens:

e ME - Misclassification Error de (3,05+3,50)% que representa o erro de classificagao
do pixel.

e RAE - Relative Foreground Area Error de (3,69 + 4,45)% que representa o erro

relativo ao primeiro plano (foreground) da imagem.

e P - Precision de (85,47+7,9)% que representa o valor da predigao positiva (niimero

de pixels positivos por total de pixels cobertos).
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e A - Accuracy de (90,91 4+ 6,40)% que representa a métrica de acuracia.

R - Recall de (88,65 4 8,53)% que representa o valor da cobertura de casos.
e E - Error de (9,09 £ 6,40)% que é o erro total absoluto.

e F'M - F-Measure de (86,6246, 15)% que representa a média harmonica que considera

o valor de Recall e Precision em uma unica férmula.

e NRM - Negative Rate Metric de (9,09 + 6,40)% que representa a métrica de taxa

negativa.

4.5 Consideracoes Finais

Verificou-se que os resultados do desempenho do método proposto demonstram
sua eficiéncia na tarefa de segmentacao automatica de passaros. Trabalhos relacionados
no estado da arte que utilizaram a mesma base de imagens e modelo de cor RGB, foram
empregados na comparacao dos valores de média de acuracia alcancada por cada um deles.
E pertinente fazer algumas consideracoes sobre estes trabalhos. Estes trabalhos integram

o grafico na Figura 4.10, a saber:

e O método de Das e Manmatha (2001) que obteve um valor de 87% de acurécia,
faz uso de uma técnica de segmentacao por cores que estao presentes na borda
da imagem criando entdo uma regiao de interesse (boundary region), a partir de
medidas de distancia entre a borda e a regiao central da imagem definidas como
parametros no inicio do processamento. Por esta particularidade é considerada uma

segmentacao automatica.

e O trabalho de Marini, Facon e Koerich (2013) que atingiu um valor de 71% de
acuracia, é uma adaptagao no método de Das e Manmatha (2001) que utiliza uma
caixa delimitadora para segmentar o passaro, baseado nas cores presentes na borda

da imagem.

Com base nas analises realizadas entre os resultados dos trabalhos correlatos e o
método proposto, pode-se verificar que o objetivo geral desta pesquisa foi atingido com

eficiéncia.
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Figura 4.10: Comparativo com os trabalhos correlatos.
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Capitulo 5

Conclusao

A segmentacao de imagens coloridas tem sido estudada por muitos anos e possi-
bilita o desenvolvimento de solucoes para iniimeros problemas nas mais diversas areas do
conhecimento.

Neste trabalho, o foco foi segmentacao de passaros em imagens digitais coloridas,
que por sua vez, foram capturadas em ambientes naturais sem restricoes quanto a escala,
luminosidade e localizagao do passaro na imagem.

Os resultados obtidos neste trabalho atingiram os objetivos propostos inicialmente
e buscaram responder a hipdtese e estabelecer conclusoes em relagao as etapas pertencen-
tes ao método proposto.

Demonstrando que um sistema de segmentacao automatizado, isto é, sem a neces-
sidade de interacao do usuario para delimitar a area de interesse ou fazer marcagoes no
objeto de interesse, pode ser viavel em aplicagoes reais, auxiliando no desenvolvimento de
softwares de reconhecimento de espécies de passaros.

Durante os a execucao das etapas do método, verificou-se que uma abordagem que
realize a filtragem morfologica para imagens em niveis de cinza e para imagens colori-
das, pode vir a ser uma alternativa promissora para a melhoria do método proposto, e
consequentemente a melhora dos resultados obtidos. Portanto cabe citar que a filtragem
morfologica podera ser vista como uma possibilidade de continuagao desta pesquisa para
um futuro préximo, bem como a realizagao de testes com imagens em outros modelos de
cores, como o HSI e o HSV.

Outra proposta de trabalho futuro permeia o conhecimento sobre o calculo da
dimensao fractal para imagens coloridas. E também é vista como uma pesquisa viavel
para uma implementacao futura no método proposto nesta dissertacao.

As contribuigoes apresentadas no desenvolvimento de um método automatizados de

segmentacao, se destacam como uma solucao abrangente para a segmentagao de imagens
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complexas, com grande quantidade de informacao de fundo (background), podendo ser
aplicadas também para a segmentacao de objetos de diferentes areas de conhecimento.
Os resultados do presente trabalho foram obtidos a partir de uma avaliagao metddica
e criteriosa realizada, por meio de diferentes abordagens, o que promoveu as condigoes
necessarias para conclusoes e producao de conhecimento apropriado ao dominio da visao

computacional na execucao da tarefa de segmentagao automatica.
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