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Verifica-se a utilizacdo cada vez maior do computador nas tarefas de extracdo de infor-
macodes de imagens. Uma dessas tarefas € a segmentacao ou subdivisdo de uma imagem em
suas partes ou objetos constituintes. Essa tese realiza um estudo sobre um algoritmo de seg-
mentacdo utilizando um algoritmo genético, sendo que dois tipos de selecdo sao definidos
e utilizados com dois diferentes tipos de cromossomos. O primeiro tipo de cromossomo ar-
mazena somente o rétulo da regido, e o segundo tipo armazena a coordepadd elo
rétulo da regido. Os resultados obtidos sdo comparados em relacdo a qualidade da segmen-

tacao.
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Image segmentation is an essential part of image processing and refers to the subdivision
of an image into its parts or constituent objects. This thesis carries out a study of an image
segmentation algorithm using a genetic algorithm. Two types of selection and two different
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Capitulo 1

Introducao

As técnicas de processamento de imagens comecgaram a ter aplicagdo no inicio do século
XX com o envio de imagens por meio de cabos submarinos entre Londres e Nova lorque
para publicacdo em jornais. As imagens eram codificadas no transmissor e decodificadas
no receptor e havia a necessidade do melhoramento da qualidade da imagem no receptor.
O grande salto nas técnicas de processamento de imagens ocorreu com o surgimento dos
computadores de grande porte no periodo da corrida espacial com a necessidade da anélise
e melhoramento das imagens de televisdo enviadas por sondas espaciais, das missdes para a
Lua, para Marte (missbes Mariner) e dos voos tripulados para a Lua.

Atualmente, o processamento de imagens € feito em areas de aplicacdo do conhecimento
humano para resolver uma variedade enorme de problemas, que, normalmente, requerem
métodos capazes de melhorar a informacao visual para analise e interpretagdo humana ou
para percep¢ao automatica por maquinas. Como exemplo da andlise e interpretacdo humana
de imagens melhoradas por tratamento digital, podemos citar as aplicacdes na area médica
com imagens de raios-X ou ressonancia, na geologia, no estudo de imagens de satélites, na
restauracdo de figuras em arqueologia, na melhoria de imagens fisicas, ha medicina nuclear,
na melhoria de imagens transmitidas por ondas de radio etc. Como exemplo da percepcao
por maquinas, podemos citar o reconhecimento automatico de caracteres, processamento au-
tomatico de impressdes digitais, reconhecimento automatico de rostos, visdo computacional,
guiagem de robés, processamento automatico de imagens de satélites para reconhecimento

de queimadas etc.



O processamento de imagens digitais envolve uma série de conceitos que incluem o es-
tudo da estrutura do olho humano; o estudo de transformadas de imagens, como a Trans-
formada de Fourier e outras transformadas separaveis de imagens; técnicas de realce, como
filtragem e utilizacdo de mascaras, cujo propdsito € processar a imagem de modo que o re-
sultado seja mais apropriado para uma aplicacdo do que a imagem original; restauracao de
imagens, como técnicas de filtragem inversa, Filtro de Wiener (filtro de minimo médio qua-
drético), restauracao interativa e interpolagcéo de niveis de cinza, cujo propdsito € reconstruir
ou recuperar uma imagem degradada; compressao de imagens, como compressao livre de
erro e com perdas, cujo propadsito é reduzir a quantidade de dados necessaria para represen-
tar uma imagem digital; segmentacdo de imagens, como deteccao de bordas, de pontos, de
linhas e descontinuidade, cujo propoésito € a divisdo da imagem em partes para sua analise;
reconhecimento e interpretacdo de imagens, como técnicas de andlise baseada em conheci-
mento e redes neurais, cujo propoésito € a analise da imagem e o reconhecimento de padrdes
e de caracteristicas da imagem.

Nesta tese € estudado a segmentacdo de imagens que desempenha um papel chave nos
sistemas automaticos visuais, isto porque a percepcao das partes interessantes de uma cena
€ uma etapa preliminar para o reconhecimento e a interpretacdo da imagem. Além da seg-
mentacdo também é estudado um método evolucionario, o algoritmo genético. Na liter-
atura existem varios métodos para segmentar uma imagem, alguns utilizam o agrupamento
de regides, como por exemplo, em Di Gesu [1] que utiliza as informacdes espacial e de
intensidade que sao utilizadas pela percep¢do humana; outros combinam técnicas de seg-
mentacdo, como crescimento de regides e deteccao de bordas [2]. E existe também alguns
gue utilizam sistemas estocasticos de otimizacao que visam um maximo global, como anela-
mento simulado [3, 4, 5] e algoritmos evolucionarios [6, 7], como o algoritmo genético
[8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]. O artigo do Lo Bosco [17] aborda a juncao do algoritmo
genético que € um algoritmo evolucionario com as informacgdes espacial e de intensidade
contidas em uma imagem.

Esta tese descreve um estudo sobre um método de segmentacdo de imagens utilizando
algoritmo genético através da andlise de valores de intensidagexets(niveis de cinza)
abordado por Lo Bosco [17]. Nesta tese foi considerado o problema de segmentacéo de
imagens como um problema de otimizacdo global (GOP). Esse método utiliza algoritmo

genético para otimizar uma funcao de similaridade que é baseada na funcdo de intensidade e
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na posicao espacial goxel.

Esta tese esta organizada como segue. No Capitulo 2 serdo descritos os principais con-
ceitos relacionados a processamento de imagens. No Capitulo 3 serdo descritos 0s principais
conceitos relacionados ao algoritmo genético. No Capitulo 4, sera descrito o algoritmos
utilizado e no Capitulo 5 os resultados experimentais obtidos. Finalmente, as conclusées

obtidas com este trabalho serdo descritas no Capitulo 6.



Capitulo 2

Processamento de Imagens

2.1 Introducéo

Devido ao grande avanco tecnolégico dos ultimos tempos, verifica-se a utilizagdo cada
vez maior do computador nas tarefas de extracdo de informacdes de imagens para auxiliar
na solucédo de diversos problemas praticos, tais como contagem de globulos brancos em
amostras de sangue, sensoriamento remoto via satélite, e outras.

Para que seja possivel a utilizacdo de imagens na solucéo desses problemas, elas devem
ser adquiridas e digitalizadas (amostradas e quantizadas). Ap0s a digitalizacdo, podem ser
feitas diversas transformacdes na imagem até conseguir o resultado desejado para solucao
do problema. Essas transformacgdes podem ser agrupadas nos seguintes conjuntos: filtragem,
analise, compressao e sintese de imagens.

Ao longo deste capitulo serdo abordados os principais conceitos relacionados a proces-

samento de imagens.

2.2 Representacao da Imagem Digital

Uma imagem monocromatica € uma fungéo de intensidade de luz bidimen&iona),
ondez ey denotam coordenadas espaciais e o valof de ponto(z, y) é proporcional ao
brilho (ou nivel de cinza) da imagem neste ponto (Figura 2.1). Esta funcdo também pode
ser vista como uma superficie no espégoy, z), onde para cada ponte, y) plota-se na

coordenada o valor def(x,y).
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FIGURA 2.1: Imagem monocromatica de uma mulher.

2.2.1 Amostragem e Quantizagao

Para gerar uma imagem digitgl(x, y) deve ser digitalizada ao longo dee y, e na
amplitudez = f(z,y). Para tanto é feita uma amostragem fde, y) nas dire¢bes e
y, gerando uma matriz d& x M amostradas, seguida de uma quantizacao do valor de
f(z,y) em L niveis inteiros de cinza, que vao de 255 . Nesta matriz, cada elemento
p(r,y),z=01,.... M —1ey =0,1,...,N — 1, € chamad@ixel (picture elemenjs
Dizemos entdo que a imagem tem dimensa@ixelsna horizontal (eixar) e N pixelsna
vertical (eixoy). O conceito de dimensao de ypixel ao longo do eixar, ou do eixoy,
esta relacionado com o espagamento fisico entre as amostraspigzdam associado um
valor L,,in, < p(2,v) < Ly, ONdeL = Ly,0p — Ly + 1, COM iSSO podemos assumir que
Lyin = 0.



2.3 Elementos de um Sistema de Processamento de

Imagens

Os elementos que compdem um sistema de processamento de imagem digital séo:

AqQuisicao;

Armazenamento;

Processamento;

Exibicao;

Comunicacéo.

As imagens podem ser adquiridas através de cameras de stdeogersle mesa, tomo-
grafos, satélites, etc. Estas imagens podem ser armazenadas em disco rigido ou em outros
dispositivos de armazenamento, tais como, fitas magnéticas e discos Opticos. A imagem
armazenada pode ser processada para cumprir os mais variados objetivos: compressao, mel-
horamento, reconhecimento de padrdes, etc. A imagem adquirida ou processada pode ser
visualizada em diversos dispositivos de exibicdo: filmes fotogréaficos, impressora, tela de
computador, etc. Estas imagens também podem ser transmitidas para outras localidades

atraveés de sistemas de comunicacéao.

2.4 Etapas do Processamento de Imagens

Podemos entender uma imagem como uma forma compacta de representar muitas in-
formacgbes. Em um sistema de processamento de imagens estas informacgdes podem passar
por diversas formas de representacdo. Portanto, as etapas do processamento de imagens
descrevem o fluxo destas informac6es como um dado objetivo definido pela aplicacéo.

A Figura 2.2 ilustra este fluxo formal geral. ApGs a aquisi¢cdo da imagem, a etapa a ser
feita € o pré-processamento que consiste na maior parte de transformacdes lineares e nao-
lineares aplicadas a imagem visando varias metas: melhoramento de contraste, remocéao de

ruido, regides de interesse, descorrelacéo e codificacdo das informacdes para transmisséo da
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imagem, reamostragem dpxelsem uma nova escala, treinamento e extracdo de caracteris-

ticas de imagem para segmentacéo, etc. Muitas aplicacdes requerem apenas operacoes de

pré-processamento.

Pré-processamento

Il

Segmentacao

Il

Representacao e
Descric¢iao

Reconhecimento e
Interpretacio

FIGURA 2.2: Etapas do processamento de imagens.

As informacdes de interesse podem também ser extraidas das imagens e representadas
de uma outra forma. Para tanto, a segmentacao de imagens particiona a imagem em regioes
disjuntas com algum significado para a aplicacédo. Por exemplo, podemos querer separar um
objeto de interesse do resto dugelsda imagem particionando-a em duas regides. A seg-
mentacao sera a etapa que iremos abordar. Em geral a segmentacéo € uma das mais dificeis
tarefas em processamento de imagem. Esse passo no processamento determina o eventual
sucesso ou falha de toda a analise [18]. A saida da segmentacdo pode ser a fronteira do
objeto com seu exterior ou 0s pontos de seu interior. Isto define duas formas de represen-
tacdo para o objeto. A representacdo consiste, portanto, das varias formas de armazenar a
fronteira e o interior dos objetos segmentados. Esta nova representacdo da imagem con-

tém informagdes sobre a forma e a topologia dos objetos. A descricdo quantitativa destas
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informac0des através da extracdo de caracteristicas estruturais complementa o sentido de rep-
resentacdo. Em seguida, com base na descri¢éo, o reconhecimento associa um significado ao
conjunto de objetos segmentados. Um exemplo em uma aplicagdo de leitura automatica de

enderecos € o reconhecimento e a interpretacdo de um conjunto de caracteres como o cédigo

de enderecamento postal.

2.5 Introducéo a Topologia Digital

Topologia digital € o estudo de propriedades de objeto em imagem digital, as quais nao
séo afetadas por transformacdes geométricas, exceto aquelas que envolvem juncao ou sepa-
racao de partes do objeto. Em processamento de imagem digital, um objeto em uma imagem
2D (ou 3D) é aproximado por um conjunto g&els Portanto, topologia digital estuda
as propriedades deste conjuntopibeelsque correspondem as propriedades topoldgicas do

objeto original.

2.5.1 Vizinhanca

Em uma imagem digital 2D umixelp = (x,y) tem quatro vizinhos que compartilham
uma aresta com: p = (z + 1,y),(x — 1,y),(z,y + 1) e (x,y — 1) (Figura 2.3a). Este
conjunto é chamado vizinhanca 4@éV,(p)). Considerando os vizinhos que compartilham
pelo menos um vértice com= (z, y) temos um conjunto vizinhanga 8 g¢€/Ns(p)) (Figura
2.3b), esse tipo de vizinhanca sera utilizado na aplicacdo. Este conjunto € formado pelos
pixelsde N4(p) e ospixelsdiagonaigz+1,y+1), (z—1,y+1), (z+1,y—1)e(z—1,y—1).
Um tratamento especial € normalmente dadgpiasdsque pertencem as bordas da imagem,
pois alguns de seus vizinhos vao estar fora da imagem.

Os conceitos de vizinhanca séo facilmente estendidos para imagens 3D, onde teremos
vizinhancgas dé, 18 e 26, considerando ggixelsque compartilham com pixel central uma
face, pelo menos uma aresta e pelo menos um vértice, respectivamente. A Figura 2.3c, por
exemplo, ilustra o caso vizinhan¢a Neste caso os vizinhos doxel v = (x,y, z) s&o

(x_17y7Z)7(x+17yaz)7(xay_17Z)7(xay+17z)7(x7y72_1)e<m)yaz+1)'



(@) (b) (c)
FIGURA 2.3: (a) Vizinhancga do tipo 4 (b) Vizinhancga do tipo 8 e (c) Vizinhanca do tipo 6.

De forma similar ao que foi feito para vizinhanca, os conceitos definidos nas proximas
secOes também se estendem para uma imagem 3D, mas sera considerado apenas as imagens

2D.

2.5.2 Relacéao Binaria

Uma relacéo binari& aplicada a um conjunt& € um subconjunto do produto carte-
sianoX x X.

Uma relac@o binéria é dita reflexiva §¢ a) € R, para todoa € X, simétrica se
(a,b), (b,a) € R, paratoda, b € X, e transitiva séa, b), (b, c) € Rimplica que(a, ¢) € R,

paratodaz, b, c € X. Neste cas@ € dita de equivaléncia.

2.5.3 Meétrica

Uma fungéad de distancia, entrpixelsé uma métrica sei(p,q) > 0 (d(p,q) = 0, se

p = q), d(p.q) = d(g,p).d(p,r) < d(p,q) + d(g,7), ondep = (zp,yp),q = (24, Yq), €
r = (z,,y,) S8o trépixelsda imagem. As métricas mais usadas séo:

e Euclidiana:d(p, q) = ((z, — x4)* + (4p — y4)%)2,
e City-block d(p, q) =] Tp — Tyq |+ Yp — Yq B
e Chessboardd(p, ¢) = max{| z, — z, |, | ¥p — yq |},

e Chamfer d,(p,q) = a-max{| =, —z, |,| yp =Yg |} + (b — a) - min{| z, — z, |,

| y» — v, |}, Ondea, b s&o constantes (ex:=5eb = 7).
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2.5.4 Relacao de Adjacéncia e Grafos

Uma relacdo de adjacéncibé uma relacao binaria entpixels a qual depende de suas
posicdes, e opcionalmente de outras propriedades locais da imagem. Dizemtds gél@
conjunto dogixelsadjacentes apixelp de acordo com. Isto €, € A(p) é 0 mesmo que
(p,q) € A. Uma relagéo de adjacéncia leva, portanto, a definicdo de um@rafd D, A)
para imagem, ond® é conjunto depixels Neste grafo, um caminho € uma sequéncia de

pixelsadjacentes< py, pa, ..., p, >, 0nde(p;, pir1) € A,i=1,2,...,n— 1. Exemplos:

e (p,q) € Ased(p,q) < p, onded é a distancia Euclidianayeé um escalar,

e (p,q) € Aseq—pe {(-1,1),(1,-1)},

o (pq) e Aselx, —xy |+ |yp—vy, < 1el| f(p) — f(q) |< 1, ondel é um limiar de
brilho.

Observe que = 1 é vizinhanca-4p = /2 é vizinhanca-8, = /5 faz com quepixels
distantes sejam vizinhos no grafo. Esta relagdo € simétrica e invariante a translagdo. Note
também que o segundo exemplo esta relacionado com a definicdo de elemento estruturante
planar usada em morfologia matematica, e portanto uma relacado de adjacéncia pode ser

assimétrica.

2.5.5 Relacgéo de Conectividade

Um pixel p é conexo a unpixel ¢ se existir um caminho dea ¢ no grafo definido por

2.5.6 Componente Conexo

Um componente conexo de um conjudfode pixelsé um subconjuntd” C X, onde
todos os pare$p, ¢) de pixelsemY sdo conexos (i.e. existe um caminho;dé ¢ e um
caminho dey ap, que ndo necessariamente S0 0S Mesmos).

Por exemplo, sej& uma relacdo binaria "conexidade-4" aplicada sobre o conjinto

{p1,p2,p3,pa} daFigura2.4;isto & = {(p1,p2), (P2, 1), (P2, 3), (P3, P2), (P1, 3), (P3, 1) }-
Note quep, ndo é conexo-4 com nenhum outro elemekito
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Pa

FIGURA 2.4: O conjuntoX possui dois componentes conexos, ps, ps} € {ps}.

2.6 Histograma

O histograma de uma imagem é um conjunto de numeros indicando o percentual de
pixelsnaguela imagem que apresenta um determinado nivel de cinza [19].

Através da visualizacdo do histograma de uma imagem obtemos uma indicagcédo de sua
gualidade quanto ao nivel de contraste e quanto ao seu brilho médio (se a imagem é predo-
minantemente clara ou escura).

Cada elemento desse conjunto é calculado como:

n

pr(ry,) = f (2.1)

onde:
0<r <1
k=0,1,2,..., N —1,ondeN € o numero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
n = numero total d@ixelsna imagem;
p-(rx) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza;

ni = numero deixelscujo nivel de cinza corresponde:a

2.6.1 Critérios para o Estabelecimento de Limiares

Matematicamente, a operacéo de limiarizacado pode ser descrita como uma técnica de
processamento de imagens na qual uma imagem de entfad@) de N niveis de cinza
produz uma imagem de saigér,y), chamada de imagem limiarizada, cujo nimero de

niveis de cinza é menor qué. Caso a imagem limiarizaddz, y) apresentar dois niveis de
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cinza, tem-se

1, sef(z,y) =T,

g(x,y) =

0, sef(x,y)<T.
onde ospixelsrotulados com 1 correspondem aos objetos pixalsrotulados com 0 cor-
respondem ao fundo’E é um valor de tom de cinza predefinido, denominado limiar. Este
caso é denominado limiarizacdo simples.

A limiarizacdo multipla admite dois ou mais limiares; a seguir iremos admitir dois limi-

ares:.T; e'ls.

1, sely < f(x,y) < Tb;
g(x,y) =
Oa SGf(ZU,y) <T‘l OUf(I,y) >T2-

Quando o histograma possui um vale como na Figura 2.5a pode-se escolher o limiar como

sendo o valor minimo da curva do histograma. Caso haja mais de um vale tem-se o caso de

multiplos limiares (Figura 2.5b). A desvantagem dessa técnica, que combina o histograma

com a limiarizagdo, € que a mesma nao resolve todos os problemas de segmentacéo, pois

nao leva em consideracao, por exemplo, a forma dos objetos na imagem, isto &, dois objetos

de formatos diferentes podem ser indistinguiveis usando-se esta técnica.

L] 0 -
£ Limiar 2 Limiares
a o 4 A
] [ | \
© ° / \
2. o
@ @
£ £
=] =]
= =z
0 T4 2 255
Niveis de Cinza Niveis de Cinza
(a) (b)

FIGURA 2.5: Histogramas de niveis de cinzas que podem ser particionados por (a) um unico
limiar e (b) por multiplos limiares.

2.7 Segmentacao de Imagens

A segmentacdo de imagem desempenha um papel chave nos sistemas automaticos vi-

suais. Isto, porque a percepc¢do das partes interessantes de uma cena é um passo preliminar
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para o reconhecimento e a interpretacdo da imagem. A segmentacao consiste da subdivisdo
de uma imagem em suas partes constituintes ou objetos, onde um objeto neste contexto
refere-se a uma componente convexa. Apds a segmentacdo, cada objeto € descrito com
relacdo a suas propriedades geométricas e topologicas. Baseando-se nesta descri¢cao, o re-
conhecimento de cada objeto resulta em uma imagem rotuladapowmleque pertencem

a objetos diferentes tém associados rotulos distintos. A interpretacdo seméantica de um con-
junto de objetos rotulados no dominio de uma aplicacao finaliza o processo de analise dando
lugar a uma acédo. Por exemplo, um sistema pode reconhecer digitos em uma imagem de
cbdigo de barras e interpreta-los como o0 nimero de acesso a um dado produto em um super-
mercado. A acao neste caso pode ser a contabilizacdo do valor do produto na compra.

A segmentacao € uma das principais e mais estudadas operacfes em processamento de
imagens. A segmentacao pode ser vista como um problema de classifséamentos em
K regides, tal quél < N; o' K; = imagem K; N K; = (), sei # j; e elementos em
uma mesma regia&” tém propriedades similares entre si e distintas das propriedades dos
elementos de outra regibes. Assim, a segmentacao também pode ser modelada como um
problema de otimizagcdo combinatdria, no qual procura-se uma regido 6tima de acordo com
algum critério de similaridade entre os elementos de uma mesma regiao.

Métodos de segmentacdo podem ser classificados como interativos [20, 21, 22, 23] ou
autométicos [24, 25, 26, 27] levando em conta, respectivamente, a interven¢do ou nao in-
tervencdo do usuario na segmentacédo, ou podem ter sua classificagdo de acordo com a es-
tratégia de representacdo dos objetos a serem segmentados: métodos orientados a bordas
[21, 22, 23, 28] e métodos orientados a regides [20, 29, 30]. Métodos orientados a bordas
procuram detectar as bordas de cada objeto de interesse na imagem. Enquanto métodos
orientados a regides procuram identificar todopigslsque pertencem ao interior de cada
objeto de interesse.

Os algoritmos de segmentacéo de imagens em niveis de cinza geralmente sédo baseados
em uma ou duas propriedades dos valores de niveis de cinza: descontinuidade e similaridade.
Na primeira categoria, a abordagem é particionar uma imagem baseando-se nas mudancas
abruptas nos niveis de cinza. As principais areas de interesse dentro dessa categoria sdo a
deteccao de pontos isolados, deteccéo de linhas e detec¢cédo de bordas numa imagem atraves
de méscaras de convolucao. As principais abordagens da segunda categoria sdo baseadas em

limiarizacdo thresholding, crescimento de regidegegion growing, divisdo e conquista
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(split & merge e aglomeracaoc(ustering. Estas técnicas serdo discutidas nas proximas

secoes.

FIGURA 2.6:Imagem da Lena, em tonalidades de cinz#0(x 240 pixel9, utilizada em
centenas de artigos sobre processamento de imagens.

Além da tradicional imagem da Lena mostrada na Figura 2.6, serdo utilizadas imagens

em niveis de cinza de varios tipos para a valida¢édo dos algoritmos implementados.

2.8 Técnicas Baseadas em Descontinuidades

Os objetos que podem ser localizados por técnicas baseadas em descontinuidades séo de
trés tipos: pontos, linhas e bordas. Essas técnicas sdo definidas por uma operacao orientada
a vizinhanca.

Operacdes logicas e aritméticas orientadas a vizinhanca utilizam o conceito de con-
volugdo com mascaras (ou janelas, também denominadas, em ingléseomplateskernel
oumask$ [18].

A convolucéao envolve uma imagem original, a ser convolvida por uma mascara que deve
visitar toda a extensdo da imagem original (Figura 2.7), sendo que a cada posicionamento
desta, uma operacdo deve ocorrer. Tal operacdo envolve os pesos da masaqairsels o0s
na imagem original, de forma que o resultado (normalmente numérico) desta operacao €
"gravado” na imagem resultante, usualmente, na posicao que correspopidel @entral

da sombra da mascara, ou seja, se 0 centro da mascara estiver em uma (pogicéea
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imagem original, o nivel de cinza duxel posicionado eniz,y) (na imagem resultante)

sera substituido pak (eq. 2.2) que € conhecido como a resposta da convolucao para aquela
vizinhanca. Apds isso a mascara € movida para a préxima posicpxaea imagem
original e o processo se repete. Isso continua até que todas as posipbesgiea imagem
original, tenham sido cobertos. No final do processo a imagem original é preservada sem

modificacdes e uma imagem resultante é gerada.

9
R = W21 + WoZo + ... + Wg2g = Z W;z; (22)
=1

A Figura 2.7 ilustra a convolucao: os niveis de cinza de qéixia sdo substituidos por

um valor de resposta, calculado sobre cada vizinhanca depoaala

Owrs Ow Ow

Owy ZiWs ZoWe

Ow; ZsWi ZgWy

ﬁ

Zn-q Zp

FIGURA 2.7: Convolugao sobre uma imagem resulta em outra de mesmas dimensdes. No
processo ilustrado, para cada nova posi¢do da mascara, agarakcentral
daregido afetada recebe o valor da operacéo aritmética ou resposta da mascara.

2.8.1 Deteccao de Pontos Isolados

A detecc¢édo de pontos isolados em uma imagem é direta. Usando a mascara mostrada na
Figura 2.8, diz-se que um ponto é detectado na localizacdo em que a mascara esté centrada
se

|R| >T (2.3)

onde7" é um limiar ndo negativo, & € dado pela equagéo (2.2). Basicamente, a aplicagédo
da méascara mede as diferencas de pesos entre o ponto central e seus vizinhos. O nivel de

cinza de um ponto é bastante diferente dos niveis de cinza de seus vizinhos, de modo que a
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simples aplicacdo da mascara detecta esta diferenca.

FIGURA 2.8: M4scara usada para detec¢do de diferentes pontos isolados.

2.8.2 Deteccao de Linhas

Da mesma forma que se descobre um ponto isolado, também pode ser detectada uma
linha, desde que a mascara de peso usada seja adequada para real¢ar as partes de uma reta.

Utilizam-se as mascaras da Figura 2.9.

Horizontal + 45° Vertical - 45°

FIGURA 2.9: Méascaras de linhas.

2.8.3 Deteccao de Bordas

Para a deteccdo de bordas, aplicam-se filtros espaciais lineares de dois tipos: baseados

no gradiente da funcdo luminosidade da imagem, e baseados no laplaciano [31].

2.8.3.1 Operador Gradiente

O gradiente de uma imagefiix, y) na localizacadz, y) é o vetor:

G, 9
Vi = = gf
G, o



Sabe-se da analise vetorial que o vetor gradiente aponta na direcdo da maxima taxa de

variagdo def em(z,y). A magnitude deste vetor é:
IV /Il = mag(Vf) = [G3 + G}]"/?
Essa magnitude € igual a maxima taxa de crescimenfo«de) por unidade de distancia
na diregdo d&/f [18]. A magnitude do gradiente pode ser avaliada por:

IV flloe = max(|Gal, |Gy])

ou

IVFll = [Gal +1Gy|

o qual é mais simples de se implementar.
Para uma imagem digital(z, y), a magnitude do gradiente pode ser aproximada por
operadores 3x3 ou mascaras de convolucdo. Na Tabela 2.1 sdo mostrados alguns importantes

exemplos dessas mascaras.

Operador Vertical (|G,|) Horizontal (|G.|)
0 0 -1 -1 0 0

Roberts 0 -1 0 0 -1 0
0 0 0 0 0 0
1 0 -1 -1 -2 -1

Sobel 12 0 —2| |tjo0o o0 o0
10 -1 1 2 1

TABELA 2.1: Operadores 3x3 utilizados para estimar a magnitude do gradiente através de
uma borda

17



2.8.3.2 Operador Laplaciano

O Laplaciano de uma fungdo 2-P(z,y) é uma derivada de segunda ordem definida
como:
Vif = ﬁ aQ_f
ox?  Oy?
Como no caso do gradiente pode ser aproximado por mascaras 3x3 como mostrado na

Figura 2.10 .

0 -1 0
1 -4 1
0 -1 0

FIGURA 2.10: Mascara utilizada para computar o Laplaciano.

Embora o laplaciano seja insensivel a rotacdo, e portanto capaz de realgar ou detectar
bordas em qualquer direcéo, seu uso é restrito devido a sua grande suscetibilidade a ruido
[31].

2.9 Técnicas Baseadas em Similaridades

2.9.1 Limiarizac&o (Thresholding

A limiarizacdo thresholding € a técnica mais simples, mais antiga e ainda bastante
utilizada. Essa técnica consiste basicamente em subdividir o histograma da imagém em
intervalos disjuntod;, £ = 1,2,..., K, (i.e. K regides) usand& — 1 valores de limiar
T, < Ty... < Tx_, e associar cadaixel da imagem com intensidagézx, y) € I aregido

k. A Figura 2.11 representa a limiarizacéo aplicada & uma imagem de uma superficie.
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(@ (b)

FIGURA 2.11:(a) Imagem de uma superficie. (b) Imagem da superficie limiarizada.

2.9.2 Crescimento de RegidefRegion Growing

Enquanto os métodos de deteccdo de bordas (Secédo 2.8.3) utilizam a diferenca de val-
ores depixel, ou seja, descontinuidades no nivel de cinza da imagem, algoritmos como o de
crescimento de regides realizam uma busca por gruppseiscom alguma propriedade de
similaridade, caracterizando pselsde uma area com nivel de cinza similar como perten-

centes a uma mesma regiao.

Inicialmente, o método comeca com pixel, e a partir dest@ixel, examina seus vi-
zinhos, numa sequéncia, para decidir se eles possuem niveis de cinza similares, segundo o
critério de similaridade escolhido. Sepgelsvizinhos analisados forem aceitos como sim-
ilares, entdo eles sdo agrupadospael inicial (semente) para formar uma regido. Desta

forma, as regides vao sendo desenvolvidas a parppadssementes (Unicos) [32].

Uma forma melhorada é ndo comecar cpixels mas com uma regido da imagem em
um conjunto de pequenas regides. Um teste de uniformidade é, entdo, aplicado a cada regiéo.
Se o teste falhar, a regido é subdividida em elementos menores até que todas regides fiqguem
uniformes. Entédo, as regides se desenvolveriam de regides menores. A vantagem em usar

pequenas regides ao invéspirelsé a reducdo da sensibilidade ao ruido [18].
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2.9.3 Divisao e Conquista$plit & Merge)

Supondo queR representa a regido que seja a imagem inteira. O processo de segmen-
tacao pode ser visto como um processo que particlkorann sub-regidesR, Rs, ..., R,
tal que:

(@UL, R = R

(b) R; € uma regido conectada- 1,2, 3, ..., n;

() R;NR; = paratoda ej, i # j;

(d) P(R;) = VERDADEIRO parai = 1,2,3,...,n; e

(e) P(R; U R;) = FALSO para # j,

ondeP(R;) € um predicado l6gico sobre os pontos no conjutite () € o conjunto vazio.

A condicao (a) indica que a segmentacao deve ser completa, isto @itetideve estar
em alguma regido. A segunda condicdo requer que cada regido seja conectada. A condicéo
(c) indica que as regifes devem ser disjuntas. A condicdo (d) lida com as propriedades que
devem ser satisfeitas pelpsxelsnuma regido segmentada, por exemghdR;) = VER-
DADEIRO se todos opixelsem R; tiverem a mesma intensidade. Finalmente, a condi¢ao
(e) indica que as regides; e R; sdo diferentes no sentido do predicado

Para a segmentacao de uma imagem uma alternativa € subdividi-la em um conjunto ar-
bitrario de regides disjuntas e entdo juntar ou separar essas regiées, de acordo com algum
algoritmo em uma tentativa de satisfazer as condigbes acima discutidas.

Suponha qué&? representa a imagem inteira e um determinado predi¢ad@ara uma
imagem quadrada, uma maneira de segmeRtarsubdividi-la sucessivamente em porc¢des
de quadrantes mais e mais pequenos, tal que para algumakegi&d?;) = VERDADEIRO.
Isto é, seP(R) = FALSO, divide-se a imagem em quadrantes.’Se FALSO para algum
guadrante, subdivide-se aquele quadrante em um subquadrante, e assim por diante. Esta téc-
nica particular de separagao tem uma conveniente representacédo najf@ut@e como
ilustrado na Figura 2.12. Nota-se que a raiz da arvore corresponde a imagem inteira e que
cada no corresponde a uma subdivisdo. Neste caso, soRefdaesubdividida posterior-

mente.
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(a) (b)

FIGURA 2.12:(a) Imagem particionada; (b) Quadtree correspondente.

As técnicas de Divisdo e Conquista podem ser computacionalmente intensivas se o pro-
cesso de divisao for iniciado pela imagem inteira. Por outro lado, se o processo comecar com
a arvore excessivamente dividida (ramificada), tal que as folhas séo os pontos da imagem,
podem ocorrer erros devido as medidas da uniformidade de uma regido estarem baseadas,
inicialmente, apenas em pontos vizinhos. Assim, a Divisdo e Conquista inicia, normalmente,

num estagio intermediario entre estes dois extremos.
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos

3.1 Introducéo

Algoritmos genéticos (AG’s) [33] constituem, em sua forma mais simples, em um método
de busca de valores 6timos para funcdes. Desde que foram criados por John Holland eles
tém sido cada vez mais usados para resolver problemas em pesquisas numérica, otimizacao
e aprendizagem de maquina.

Para uma breve introducéao ao tema pode-se consultar o artigo de Holland [34]. Para uma
descricdo mais abrangente pode-se consultar o livro de Goldberg [35]. A maneira mais facil
de entender o funcionamento basico de um algoritmo genético é através de um exemplo de
otimizacdo de uma funcdo. A meta consiste em encontrar um valor inteiro, em um certo
intervalo, que consiste no valor maximo para uma determinada funcgéo.

Um algoritmo genético inicia com uma populagédo de cromossomos de valores aleatorios,
gue séo codificados através de cadeiasitdetambém chamadas de cromossomos [36, 37].

O algoritmo genético usa esta populacao inicial para produzir uma nova populacdo que, em
média, € "melhor" do que a populacdo anterior. Seja, por exemplo, uma fung¢éo objetivo
f(z) = 2z, ondez é um inteiro entre 0 e 31. Uma possivel populagéo inicial seria a da

Figura 3.1.
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FIGURA 3.1: Populagéo Inicial.

Os individuos com os quais 0 AG trabalha representam uma soluc¢do candidata a res-
olucdo do problema em questdo. Encontrar a melhor representagéo para uma solucao candi-
data de acordo com o problema é sempre desejavel.

Existem varias maneiras de representar um individuo em um AG. A mais simples e co-
mumente utilizada é a representacao binaria de tamanho fixo, em que um individuo € uma
cadeia debits que assumem valores 0 ou 1 [38]. Porém, essa representacdo torna-se prob-
lematica quando as variaveis a serem representadas assumem valores continuos [39].

Em casos em que a representacdo binaria ndo € a mais natural nem a mais apropriada,
outros tipos de representacdo podem ser utilizados, como sugerido no livro do Michalewicz
[33].

E interessante ressaltar que, independente do tipo de codificacdo utilizada, em um algo-
ritmo genético convencional um individuo nunca sabe o significado das informacdes que ele
carrega [40].

Estas cadeias dsts correspondem ao genétipo dos individuos da populacéo. O genétipo
codifica um fendtipo (Tabela 3.1), que neste caso consiste na conversao dos valores binarios

entre0000e 1111em valores inteiros entre 0 e 31.

Genotipo| Fendtipo
0010 2
1101 13
1011 11
1010 10

TABELA 3.1: Codificagbes do Genotipo e do Fendtipo.

O grau de adaptacdo ou aptidao, eminglés o terfitwess de cada individuo é dado pela
aplicacao da funcéo objetivo ao fenétipo. Como o objetivo é maximizar a funcéo, a aptidao
sera diretamente proporcional ao valor fler). Aplicando a fun¢cd®z aos fendtipos da

populacao inicial tem-se a Tabela 3.2.
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Genotipo| Fendtipo:x | Aptidao: f(x)
0010 2 4
1101 13 26
1011 11 22
1010 10 20

TABELA 3.2: Codificagdes do Genotipo e Fendtipo; e o valor da Aptidao de cada individuo.

O segundo elementd, 101, representa o valor 26 para a fungéo no ponte- 13 e
€ o melhor individuo desta populagéo. O terceiro e 0 quarto elementos também séo bons
individuos. Ja o primeiro elemento € um individuo com fraco grau de adaptacéo.

A idéia é usar os melhores individuos para gerar a préxima populacdo. Isto é, os mais
bem adaptados podem deixar descendentes, reproduzindo e/ou recombinando seu material
genético, enquanto que os menos adaptados ndo devem deixar descendentes. Se este pro-
cesso for bem conduzido, pode-se esperar que a populacao seguinte seja, em média, melhor

do que a populacgéo anterior.

3.2 Processos Basicos de AG’s

Trés processos basicos sdo usados para gerar uma nova populacéao [41]:
e Selecdo

e Cruzamento

e Mutacéo

O ciclo basico do algoritmo genético é mostrado na Figura 3.2.

O primeiro passo é o processo de selecdo. Ele determina quais individuos da populacao
velha serdo usados para gerar os individuos da populacdo nova. Esta selecéo é feita por uma
roleta ponderada. Ou seja, os individuos que vao se reproduzir sdo sorteados na populacéo
original. Mas aqueles que tém um valor de aptidéonds$ melhor tém maiores chances de
serem selecionados do que os que tém valor de aptiddo menor. No exemplo da Tabela 3.2 a
cadeiall0ltem a maior chance de ser selecionada, enquantd@fL@tem a menor chance.

O segundo passo é o processo de cruzamento. O cruzamento usa um par de individuos

selecionados na etapa anterior. Estes individuos serdo os pais de dois individuos da po-
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FIGURA 3.2: Ciclo basico do Algoritmo Genético.

pulacdo nova. O cruzamento ocorre com uma probabiligadé&Se para um determinado

par selecionado ndo ocorrer o cruzamento, entdo o par é simplesmente copiado na proxima
populacdo. Caso ocorra o cruzamento entdo havera um sorteio do ponto de corte dos cro-
mossomos. Se o comprimento da cadeiebii® do cromossomo de cada um dos pais é

r, entdo um numero aleatérioentre 1 er-1 sera selecionado. O processo de cruzamento
consiste em formar dois novos individuos. O genotipo do primeiro individuo sera formado
peloss primeirosbits do primeiro pai e 0s — s Ultimosbits do segundo pai. O genétipo do
segundo individuo sera formado pelogsrimeirosbits do segundo pai e os— s Ultimosbits

do primeiro pai. A Figura 3.3 ilustra esta situacao.

ponto de corte: s

_ T

pais filhos

FIGURA 3.3: Processo de Cruzamento.

O ultimo passo do processo genético é a mutacdo. Uma probabilidade de mutacéo
muito pequena deve ser definida. Its de todas as cadeias da nova populagcao estao sujeitos

a esta probabilidade de mutagdo. Evidentementehitisd pode mudar de 1 para 0 ou de O
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para 1. A Figura 3.4 ilustra a ocorréncia de duas muta¢cées numa cadeia, bind @outra
no bit 9.

10100111011

-

10100011111

FIGURA 3.4: Exemplo de Mutacéo.

Os trés passos, descritos acima, sao repetidos para criar novas geracdes até que alguma
condicdo de parada seja obtida. Esta condicdo pode ser, por exemplo, atingir um namero
maximo de geracbes. Este algoritmo tem provado ser muito efetivo para resolver varios
problemas de pesquisa numérica. Embora seja uma espécie de pesquisa aleatéria, o ganho
gualitativo em cada geracao indica que o algoritmo efetua uma pesquisa bem direcionada.
Para ilustrar o processo de geracdo de uma nova populagédo, vamos utilizar como populacao
inicial o exemplo da Tabela 3.2. Define-se uma probabilidade de muta¢&o0.05 e uma
probabilidade de cruzamente = 0.7. O primeiro passo € a selecdo de dois casais para
cruzamento. O somatério das aptiddes da populacéo € igual a 72. Portanto, cada individuo

tem a probabilidade de ser sorteado igual a sua aptidao dividido pelo somatério das aptidées.

Gendtipo| Fendtipo:x | Aptiddo: f(z) | Probabilidade de Sorteio(%)
0010 2 4 5.56
1101 13 26 36.10
1011 11 22 30.56
1010 10 20 27.78

TABELA 3.3: Codificagbes do Gendtipo e Fenotipo; o valor da Aptidao e a Probabilidade de
ser sorteado cada individuo.

A roleta (Figura 3.5) € montada a partir da probabilidade de sorteio de cada individuo da

populacao.
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FIGURA 3.5: Exemplificacdo da roleta com as probabilidades de selecéo dos 4 individuos.

Suponha-se que o sorteio ponderado através da roleta tenha selecionado os seguintes

casais:

Casal 1:1101e 1011
Casal 2:1010e1101

Deve-se observar que o individikdOlaparece em dois casais distintos. Mas ndo ha ne-
nhum problema quanto a isso. Ja o individdd.0ndo aparece em nenhum casal. Isto ocorre
porque ele € um individuo fraco com poucas chances de se reproduzir. Supondo que para
o primeiro casal ndo haja cruzamento, entdo os individd@d e 1011 sdo simplesmente
copiados para a populacao nova. Para o segundo casal, suponha-se que houve cruzamento.
Entéo deve ser selecionado um ponto de corte, que consiste em um valor inteiro entre 1 e 3.

Se este ponto for 2, por exemplo, entdo o cruzamento ocorrerd conforme mostrado na Figura
3.6.

Pais: Filhos:

FIGURA 3.6: Cruzamento com ponto de corte igual a 2.
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A nova populacgéo consiste, por enquanto, dos individuos gerados a partir do primeiro e

do segundo casal. Ou seja:

Filhos do primeiro casalt101e 1011
Filhos do segundo casdl001e 1110

O passo seguinte € a mutacéo, que pode ser definida, por exemplo, com probabilidade de
5%. Isto significa que de cada 16@s da nova populacdo, em médidls mudaréo de 0
para 1 ou de 1 para 0. Suponha que apenas o tefwedo terceiro individuo sofra mutacao.

Este individuo, que originalmente et@01passa a set011 A populacao final fica entéo:

Genotipo| Fenotipo:x | Aptidao: f(x)
1101 13 26
1011 11 22
1011 11 22
1110 14 28

TABELA 3.4: CodificagBes do Gendtipo e Fendtipo; e o valor da Aptidao de cada individuo
da nova populagéao.

Pode-se observar que a média das aptiddes desta populacéo nova € bem superior a média
da populacéo anterior. Enquanto a populacéo anterior tinha aptiddo média de 18, a nova tem
24.5.

Eventualmente, a aptiddo média pode piorar de uma populacdo a outra. Mas, com 0

passar das geracdes ela tende a um étimo.
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Capitulo 4

Algoritmo de Segmentacao de Imagem

baseado em Algoritmo Geneético

4.1 Introducao

A segmentacéo da imagem é feita pela rotulagenpdadspertencentes a uma mesma
regido, aonde o critério de classificacdo para gpxel pertenca a uma determinada regiao
€: o nivel de cinza ou uma cor comum; ou uma textura em comum. Tradicionalmente, a
segmentacao da imagem envolve a rotulagem de pixéhcom o rétulo da regido. Este
problema de segmentacéo, a rotulagemmigsls ja foi abordado por varios autores com
diferentes perspectivas. Jianbo e Malik [42] resolveram o problema da segmentacéo da ima-
gem 2D como um problema de otimizag&o global. A idéia principal é solucionar o prob-
lema como um problema de particionamento de grafo. Lo Bosco [17] prop0e a utilizacao
do Algoritmo Genético (A.G.) na estratégia de busca que nos permite encontrar solucdes
aproximadas satisfatorias quando tratamos o problema com técnicas de otimizacéo global.
Existem outras propostas de utilizag&do do algoritmo genético para a segmentacao de imagens
[43, 44, 45, 46] em diversas areas, como por exemplo, nas areas: meédica para tomografias

[47, 48] e engenharia civil para analise de superficies [49].

Esta tese apresenta um algoritmo de segmentacéo de imagens que se baseia nos valores
de niveis de cinza e na posi¢ao espacialpivslsabordado por Lo Bosco [17]. Além disso
foi modificado a codificacdo do cromossomo original do artigo e desenvolvido dois métodos

de selecao dos pais para o cruzamento, em cada método h& duas variagdes de selecdes, no
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primeiro método a escolha dos pais é aleatéria e no segundo o conceito de vizinhanca é

considerado.

4.2 Implementacéo do Algoritmo de Segmentacéao

A solucéo do problema de segmentacdo ndo é Unica e esta relacionada a caracteristica
espacial e ao propésito da segmentacdo; nesta tese a intensidade e a posicéo eppaatial do
[1] s&o utilizados.

A evolucao do A.G. sera conduzida pela similaridade que seréa definida entre os elementos
de, sendo qud representa todos gexelsda imagem.

Dada uma imagem de entradade tamanha x m, I(z,y) iré indicar o valor do nivel
de cinza dgixellocalizado na posi¢age, y).

O algoritmo é formado pela estrutura exemplificada na Figura 4.1, esse algoritmo contém

as seguintes rotinas:

e Leitura e armazenamento dos dados.
e Geracéao e codificacao dos rétulos.

e Célculo da vizinhanca.

e Calculo do valor médio.

e Célculo da funcao de desempenho.

e Selecao.

e Aplicagdo do cruzamento.

e Aplicacdo da mutacao.

e Geracéao da populacao final.

e Critério de parada da segmentacéo.
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FIGURA 4.1: Algoritmo de Segmentacdo Genético.
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4.2.1 Leitura e Armazenamento dos Dados

Inicialmente é pré-determinado: o numero de partic@€g Os percentuais de cruza-
mento fc) e mutacaom).

A imagem é armazenada em forma de matriz de duas dimensdes denomitaida
imagem_originalcontendo em cada coordenada uma estrutura de informacgdes sokek 0
pertencente a esta coordenada. A furgi@oazena_matrii® e armazena essas informacoes

em uma estruturanfatriz_imagemque contém:

e nivel de cinza= intensidade luminosa que vai de 0 a 255.

e pixelsvizinhos=> indicacdo dopixelsque sao vizinhos dpixelanalisado, sera expli-

cado com mais detalhe na se¢éo 4.2.3.
e rotulol=- valor referente a regido quepixel pertence na Populagéo 1;
e rotulo2=- valor referente a regido quepixel pertence na Populagéo 2;
e aptiddol=- valor referente a aptidao guoxel na Populagéo 1;
e aptiddo2=- valor referente a aptidao goxel na Populacéo 2;
e codificacdo binaria do rétulo®- valor do rétulol codificado para binario;

e codificacao binaria do rétulo2- valor do rétulo2 codificado para binério.

Podemos observar que na estrutura de armazenamentpigati@mazena dois valores
de regidesrftulol e rétulo?), o rétulol recebe o valor da regido deste pixel na Populacao
1, e orétulo2 recebe o valor da regido deste pixel na Populacéo 2, indicando quaredte
ja sofreu cruzamento e mutacao. Os dois valores de aptiddo também se referem ao mesmo
pixelem cada Populacao.
O tamanho da populacao é definido pela multiplicacdo do numero de linhpslf o

namero de colunasi() da imagem.
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4.2.2 Geracdao e codificacdo dos rotulos

A funcdogera_rotulosprové uma selecdo aleatdria de sequéncias do espaco de repre-
sentagdo. Cadpixel recebe um valor de rétuld:) dentro do intervald0, K|, sendoK o
namero maximo de regides na imagem. Cada rotulo é codificado, formando um individuo
daPopulagéo Inicial(P1).

No cromossomo original constava os valores da coordenada e o pdtalomas apés
a aplicacao do cruzamento e da mutacgé&o foi observado que gyefssao eliminados da
populacdo. Essegsixelsndo poderiam ser eliminados pois fazem parte da imagem e sao
necessarios para a segmentagdo. O novo cromossomo armazena somente o rétulo, e este
rétulo estd associado a um determingidal. Na Figura 4.2 podemos observar a alteracéo

do cromossomo original para o cromossomo utilizado.

Coordenada (i) Rotulo

Rotulo

0 8

FIGURA 4.2: Cromossomo com Bits utilizado para armazenar o rétulo.

Nesta implementacao o valor maximo de regides que podera ser utilizado na segmentacao
€ igual a256, que se refere ao valor maximo de niveis de cifiza £55). Por este motivo €

utilizado a codificacéo de lgits (2°) para o rétulo.

4.2.3 Célculo da vizinhanca

A estrutura da vizinhanca de upixel é formada por ixels como pode ser observado
na Figura 4.3, sendo quendica a linha ey a coluna. A funcaealc_vizcalcula a vizinhanca

de cadapixel retornando os niveis de cinza de cada vizinhgidel analisado.
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O armazenamento é feito do seguinte modo: é criado um vetor com tamanho 8 e cada
posicao representa um vizinho.

vizinho[l] = direita(x,y + 1);

vizinho[2] = direita-superiofz — 1,y + 1);

vizinho[3] = superior(z — 1, y);

vizinhol4] = esquerda-superidr — 1,y — 1);
vizinho[6] = esquerda-inferiofz + 1,y — 1);

]

]

]

]

| = esquerdadz,y — 1);
]

vizinho[7] = inferior (x + 1, y);

]

[
[
[
[

vizinho[b
[
[

vizinho[8] = direita-inferior(z + 1,y + 1).

Para representar uma determinada posicéo utilizamos a varidgwentervalo de 1 a 8,

por exemplo, aizinho[2] representa @ixel vizinho que se encontra na posi¢édo direita-

superior, oz — 1,y 4+ 1) como na Figura 4.3.

(x-1,y-1) (x-1y) (x-1,y+1)

(x,y-1) (x.y) (xy+1)

(x+1.y-1) (x+1.y) (x+1.y+1)

FIGURA 4.3: Vizinhanca com 8 conexdes.

Utilizando como exemplo, @ixel que esta na coordenad@ 0) (Figura 4.4), iremos
analisar como ficara a sua vizinhanca.

vizinho[l ivel de cinza dpixel (0, 1);

vizinhol|2

vizinhol|3

ni
0;
0;
vizinhol4| = 0;
5]=0
0;

vizinhol|6

vizinho[7] = nivel de cinza dpixel (1, 0);

[1] =
2] =
3] =
4] =
vizinho[5] =
[6] =
[7]=
8]

vizinho[8] = nivel de cinza dpixel I(1,1);
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(0,0) (0.1)

(1,00 | (1,1)

FIGURA 4.4: Exemplo da vizinhanga doixel que se encontra na coordendda)).

Como opixel (0,0) se encontra na borda da imagem, podemos observar que alguns

vizinhos receberam o valor zero por nao existirem.

4.2.4 Calculo do valor médio

Cada regiad, é caracterizada pelo valor médiaq;) dos niveis de cinza.

EpEPk [(p>

|Pe| 1)

muv =

sendo que:
p - representa pixel que esta sendo analisado;
I(p) - representa o nivel de cinza gixel que esta sendo analisado;

P, - representa o numero géxelsque pertencem a regido

4.2.5 Céalculo dafuncdo de desempenho

A funcéao aptidag (eq. 4.2) foi definida baseada na funcéo de similarigagbg). 4.3).

f(p) = p(p, moy,) (4.2)

p(p, muy,) = a x dg(I(p), muy,) + b x dg(p, muvy,) (4.3)

onde,
p sdo opixelsda populagao.

a € 0 peso referente a intensidadepitcel, a > 0;
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b € 0 peso referente a posicao espacigbidel, b > 0.

Sendo que + b = 1.

Nos testes o valor utilizado patae b foi igual a0, 5, ndo foram utilizados outros
valores. A fungéal, representa a distéancia entre o nivel de cinza de um determfieelo

com a meédia de niveis de cinza da regido que ele pertence (eq. 4.4).

| I(p) — muwy, |
max(/(p), muy,)

dg(](]_)), mvkg) = 4.4)

A funcdody representa a distancia euclidianapxel, isto €, onde}/ (p) € a vizinhanga

do pixel p e z representa o nivel de cinza de cada vizinh@uotel p.

| 1(z) — muy, |

dp(p,mug,) = > (4.5)

et max(/(z), muy,)

Em palavras, podemos dizer que a funcdo de similaridade pondera (em combinag¢éo con-

vexa) a similaridade em intensidade, bem como a proximidade espacial.

4.2.6 Selecéo
Nesta tese foi implementado dois tipos de sele¢éo:
e Selecao por Aleatoriedade:

— Selecéo tipo 1.

— Selecéo tipo 2.
e Selecéo por Vizinhanga:

— Selecéao tipo 3.

— Selegéo tipo 4.

4.2.6.1 Selecéao por Aleatoriedade
Selecao tipo 1

Na selecdo tipo 1 @ai' é selecionado seqliencialmente a partir de um moédulo de

repeticdo que abrange o primeiro individuo até o ultimo individuo da popula¢g.i’0O
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é selecionado aleatoriamente dentro do mesmo intervalo gué' @ selecionado (Figura
4.5).

Imagem

Seleciona
aleatoriamente
da imagem um
pixel(x,y)

Seleciona
seqlencialmente
da imagem um
pixel(x,y)

pai’ pai®

FIGURA 4.5: Selecao do tipo 1 para a escolha dos individuos.

Na Tabela 4.1 podemos observar como sao escolhidos os individuos para o cruzamento.
No primeiro casal o primeiro individuo a ser escolhido sequencialmenpixélmue esta na

coordenad&0, 0) e o segundo individuo € selecionado aleatoriamente da populagéo.

Primeiro Casal: Segundo Casal:
pail - Sequencial pail - Sequencial
pai' =p(0,0) pai' =p(0,1)
pai? - Aleatéria pai? - Aleatéria
pai® =p(8,2) pai® =p(3,6)

TABELA 4.1: Exemplo da selecéo do tipo 1.

Selecao tipo 2

Na selecdo tipo 2 os pais sdo selecionados utilizando o método de selecdo da roleta, ou
seja, cada pai € sorteado aleatoriamente de uma roleta ponderada que € montada a partir da

aptidéo dos individuos (Tabela 4.2).
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Primeiro Casal: Segundo Casal:
pai' - Roleta pai' - Roleta
pait = p(3,2) pail =p(2,10)
pai’® - Roleta pai?® - Roleta
pai® = p(4,8) pai® = p(9,5)

TABELA 4.2: Exemplo da sele¢éo do tipo 2.

4.2.6.2 Selecéo por Vizinhanga
Selecéo tipo 3

Na selecdo tipo 3 @ai' é selecionado sequencialmente a partir de um maédulo de
repeticdo que abrange o primeiro individuo até o Ultimo individuo da popula¢ga.i>0O
é selecionado a partir de uma roleta que contém somente os vizinpas' d®or exemplo,
caso opai' seja opixel que esta na coordenada 0), entdo gpai? podera ser um dgsixels

que estdo nas coordenadas a sedqirt), (1,0) e (1,1) (Tabela 4.3).

Primeiro Casal: Segundo Casal:
pait - Sequencial pait - Sequencial
pait = p(0,0) pait =p(0,1)
pai? - Roleta com os vizinhos g€0, 0) pai? - Roleta com os vizinhos g€0, 1)
pai® =p(1,0) pai* = p(0,2)

TABELA 4.3: Exemplo da sele¢éo do tipo 3.

Selecao tipo 4

A selecdo tipo 4 é semelhante a selecéo tipo 3. A diferenca é gue é selecionado
igual aopai?, ou seja, cada pai é representado por um dos vizinhgéxebque esta sendo

analisado (Tabela 4.4).
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Primeiro Casal: Segundo Casal:
pait - pizel; = (0,0) Roleta com os vizi-  pai' - pizel; = (0,2) Roleta com 0s vizit
nhos dep(0, 0) nhos dep(0, 2)
pait =p(1,0) pait =p(1,1)
pai? - pixzel, = (0,1) Roleta com os vizi-  pai® - pizel, = (0,3) Roleta com os vizit
nhos dep(0, 1) nhos dep(0, 3)
pai* = p(0,2) pai* =p(1,4)

TABELA 4.4: Exemplo da sele¢éo do tipo 4.

4.2.7 Aplicacao do cruzamento

Na implementacéo do cruzamento foram utilizados dois tipos de cromossomos, gerando
dois algoritmos com algumas diferencas. O cromossomo original € composto pela coorde-
nada dgoixel e o rotulo da regido, e o cromossomo modificado somente contém o rétulo. No
cruzamento é utilizado um par de pais;! e pai?, para gerar um par de filhos. A andlise
do percentual de cruzamento é iguaka= 0, 7, ocorrera o cruzamento caso esse percentual
seja menor do que o gerado aleatoriamente para cada cruzamento. Apoés a aplicacdo do
cruzamento de um ponto de corte aleatorio nos pais selecionados, sdo gerados dois filhos

gue serao os novos individuos da Populacéo Intermedi@tia. (

4.2.8 Aplicacao da mutacédo

A aplicacdo da mutacado sera feita em cada individuo da Populacédo Intermétiaria
se o percentual de muta¢ge{ = 0,01) for menor do que o valor gerado aleatoriamente
para cadabit de um cromossomo. A mutacdo modificara somente um ou VAii®sio

cromossomo selecionado, gerando a Populacéo Intermefiaria

4.2.9 Geracgao da populacao final

A Populacao FinalP3 é determinada por um processo de selecdo entre a Populagéo
Inicial P1 e a Populacao Intermediari&2, todas com o mesmo tamanhaha x coluna
(n xm). Sendas, o individuo da Populacéo Intermediafia e o, o individuo da Populacéo

Inicial P1, representando o mesrpoxel.
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P3 = {71a727 7’7n*m}

Tal que
B sef(By) < flar);

senaqy,.

Vr =

Sendof a funcéo de aptiddo, o melhor individuo é selecionado a partir do menor

valor de aptidao.

4.2.10 Critério de Parada

Os operadores genéticos e 0 processo de selecdo sdo aplicados até que o critério de

parada (eqg. 4.6) seja alcancado, sendo ele baseado na convergéncia da varianciatctal (

S oulk)).

se |Varpy —Varps| < ¢ (4.6)

ondeo, (k) representa a variancia interna do grupamemea Populagéo que esta sendo
calculada a variancia;& > 0. A condi¢cdop = 0 ndo € normalmente alcancada e o valor de

¢ é determinado por pela equacéo 4.7.

¢ ~ /min(Varpy, Varps) (4.7)

A variancia (eq. 4.8) é definida como o desvio quadratico médio da média e é calculada

de uma amostra de dados como:

n =2
1=
UCM”2 — Ez—l( 1 ) (48)
n—1
Tal que, sery,z»,...,x, sao valores dos dados de uma determinada amosira e

numero de elementos desse amostra, assim podemos escrever a média como:

f:xl—i—xQ—F...—i—xn:Zi:lxi (49)

n n
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Capitulo 5

Resultados do Algoritmo Proposto

As imagens utilizadas sao do form@&GM (Portable GrayMap. Segundo este formato,
0 arquivo contém um cabecalho e a matriz correspondente aimagem (Figura 5.1). A primeira
linha do arquivo contém uma palavra-ch&2que é obrigatoria. A terceira linha contém
dois numeros que correspondem ao numero de linhas e colunas da matriz. A quarta linha
contém um numero que € o maior nimero da matriz, no caso das imagens com niveis de
cinza o valor correspondente é 255. As demais linhas do arquivo correspondem as linhas
da matriz (imagem). Esse formato foi utilizado por ndo necessitar de nenhuma ferramenta
adicional para lé-lo ou escrevé-lo. Algumas imagens originalmente coloridas tiveram que
ser transformadas para imagens com tons de cinza, mas essa transformacgéao néo alterou a

gualidade da imagem.

P2

# Created by Paint Shop Pro 5

379 324

255

173 171 170 169 169 169 171 173 175 176
Yy 177 179 179179 180 181 181 182

182 181 181 182 182 182 183 184 184 183
182 181 180 179 180 181 182 183

183 185 186 186 186 187 187 1B7 188 188

188 186 185 184 182 180 180 179
178177 176 175175 176 177 178 172 179
181 182 183 183 183 183 181 179
178 176 175 175 175 176 177 178 179 180

180 180 182 185 187 190 193 184
M 184 195 195 194 195 196 197 199 201 203
204 203 202 200 196 193 190 188
184 183 183 186 189 193 197 201 202 201
200 198 196 193 191 190 190 192
194 196 190 200 200 199 197 195 194 193
193 194 196 198 199 201 202 203

pinguin.pgm

FIGURA 5.1: Imagem do pinglim e o arquivo da imagem aberto em um editor de texto.
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O objetivo da segmentacéao é particionar aimagem em regiées homogéneas. Na utilizacédo
apenas da técnica de limiarizacdo os resultados deixam restos de informacdes desnecessarias
ou perdem informacdes. Para superar estas limitagcdes no dominio do valor sdo utilizados
alguns métodos que operam no dominio do espaco e utilizam informacdes sobre: vizinhanca
do pixel, variacdo do valor dpixel em uma vizinhanca, estatisticas sobre agrupamento de
pixels ou neste trabalho, baseado na intensidade e na posicédo espgubetigara gerar
uma imagem resultante dividida em regides.

Para avaliar a metodologia estudada foram utilizadas imagens de diferentes tipos:

e Humana: Lena, e de uma crianca;

e Animal: pingtim;

e Mapa: cidade do Rio de Janeiro e Paris.

5.1 Resultados

A segmentacao foi realizada por deteccao de regides pelo algoritmo descrito no Capitulo
4, que utiliza a similaridade entre psxelspara encontrar regides diferentes. Nao foi apli-
cado nenhum tipo de filtragem ou pré-processamento das imagens estudadas. Nas imagens
foram aplicadas a segmentacdo com os dois tipos de selecéo (secéo 4.2.6), com 0 cromos-
somo contendo a codificacdo do rétulo da regido qupéxel pertence e nos testes foram
utilizados o nimero de rétulos igual a dois, que indica que a imagem sera segmentada em
duas regides. Para o cruzamento o percentual utilizado foi de0, 7 e para a mutacéo o
percentual foi dem = 0,01. Os testes de segmentagéo foram executados em uma maquina
com processador intel pentium 11l de 1GHz com 256Mb de memadria RAM.

Ao longo deste capitulo serdo exibidas as imagens resultantes da segmentacao e os gra-
ficos da variancia e da aptidao da populacéo final de cada geracdo. O grafico da variancia
representa a variancia de cada populacao final em cada geracao e o grafico da aptidao repre-
senta a média das aptidées dos individuos da populacao final em cada geracdo. O valor da
aptidao utilizado para calcular a média é o valor resultante da aplicacao da funcdo em cada

individuo da populacéo.
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5.1.1 Imagens Humanas

A primeira imagem a ser analisada € a imagem da Lena por ser uma imagem quase
obrigatéria na area de processamento de imagens (Figura 5.2(a)). A Figura 5.2(b) exibe a

aplicacdo da deteccdo de borda na imagem original da Lena.

(b)

FIGURA 5.2: (a) Imagem original da Lena. (b) Imagem com contorno aplicado.

A partir da imagem original (Figura 5.2(a)) foi aplicada a limiarizagdo. Como pode-
mos observar a imagem apds a limiarizagdo (Figura 5.3), resulta na auséncia de algumas

caracteristicas importantes na imagem.

FIGURA 5.3: Imagem segmentada por limiarizacgao.
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Na Figura 5.4 podemos observar a segmentacao da imagem da Lena com os quatro tipos
de selecédo. As Figuras 5.4 (a) e (b) representam a segmentacgao utilizando a selecao por
aleatoriedade tipo 1 e tipo 2 respectivamente. Nas Figuras 5.4 (a) e (b) os pares de pais sé&o
escolhidos sem considerar a aptidao dos individuos. Nesse tipo de selecao tpoketsos
sdo escolhidos para o cruzamento. Na Figura 5.4(a) alguns detalhes foram real¢cados, como
os olhos, a borda do espelho e o detalhe do chapéu. Na Figura 5.4(b) os detalhes dos objetos

na imagem nao foram muito bem caracterizados.

(a) (b)
(©) (d)
FIGURA 5.4: Segmentacdo com Selecédo por Aleatoriedade: (a) Tipo 1 (b) Tipo 2 e Segmen-
tacdo com Selecao por Vizinhanca: (c) Tipo 3 (d) Tipo 4.

As Figuras 5.4 (c) e (d) representam a segmentacao utilizando a sele¢éo por vizinhanca

tipo 3 e tipo 4 respectivamente. Na Figura 5.4(c) os pares de pais sao escolhidos de acordo
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com a vizinhanca dopixels analisados. Um pai é representado peibeel analisado e o
outro por um dos vizinhos despe&el. Na Figura 5.4(c)) podemos observar que os detalhes
dos objetos na imagem foram realgcados. Na Figura 5.4(d) os pares de pais sao escolhidos
de acordo com a vizinhanca dpelsanalisados, mas neste tipo diferente da selecéo por
vizinhanca do tipo 3, os vizinhos dpsxelsanalisados sao utilizados no cruzamento. Na
Figura 5.4(d) podemos observar que alguns detalhes dos objetos na imagem foram real¢ados
e outros detalhes ndo foram detectados.

A melhor segmentacao obtida da imagem da Lena € a segmentacédo por vizinhanca do
tipo 3 (Figura 5.5(a)). Neste resultado foi aplicado a deteccéo de borda (Figura 5.5(b)) para

um melhor detalhamento da imagem resultante da segmentacgéo.

(@) (b)

FIGURA 5.5: (a) Imagem segmentada utilizando a selecdo por vizinhanca do tipo 3. (b)
Imagem com contorno aplicado.

Os gréficos da variancia e da aptidao representam a evolugdo da segmentacao que utiliza
a selecao por vizinhancga do tipo 3 ao longo das geracdes. O grafico da variancia representa a
variancia da populacao final em cada geracdo. Nos gréaficos da variancia e da aptidao (Figuras
5.6 e 5.7) podemos observar que na geragioritério de parada foi alcancado. O critério de
parada nédo esta relacionado ao numero de geracdes como foi detalhado no capitulo anterior
(secdo 4.2.10).
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Variancia da Populacéo Final

Variancia

Geragoes

FIGURA 5.6: Imagem Lena: Grafico da Variancia com a selec¢ao por vizinhanca do tipo 3.

Aptidao Média da Populac¢ao Final

Aptidao Media

0 1 2 3 4 5 B 7 g

Geragoes

FIGURA 5.7:Imagem Lena: Grafico da Aptiddo com a selecao por vizinhanca do tipo 3.
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Também foi analisada uma imagem de uma crianca (Figura 5.8(a)) que contém objetos

ao fundo.

(b)

FIGURA 5.8: (a) Imagem original de uma crianca. (b) Imagem com contorno aplicado.

Na limiarizacdo (Figura 5.9) e nas segmentacdes que utilizam a sele¢éo por aleatoriedade
dostipos 1 e 2 (Figuras 5.10 (a) e (b)), e por vizinhanca dos tipos 3 e 4 (Figuras 5.10 (c) e (d))
podemos verificar que a diferenca € muito pequena, a segmentacéo fica dificil pois a imagem
tem muitas alteragOes na intensidadepigsls por influéncia da claridade do sol e a sombra
gue contém na imagem. Neste caso, essa imagem precisaria de um pré-processamento para

distinguir os objetos de fundo da imagem da crianca.

FIGURA 5.9: Imagem segmentada por limiarizacao.
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(a) (b)
(c) (d)
FIGURA 5.10: Segmentacdo com Selecéo por Aleatoriedade: (a) Tipo 1 (b) Tipo 2 e Seg-
mentacdo com Selec¢éo por Vizinhanca: (c) Tipo 3 (d) Tipo 4.

A melhor segmentacao obtida da imagem da crianca é a segmentacao por vizinhanca do
tipo 3 (Figura 5.11(a)). Neste resultado foi aplicado a deteccdo de borda (Figura 5.11(b))
para um melhor detalhamento da imagem resultante da segmentacdo. Como na imagem da
Lena o melhor resultado foi obtido com a utilizag&o da sele¢&o por vizinhanga do tipo 3.

Os gréficos da variancia e da aptidao representam a evolugéo da segmentacao que utiliza
a selecédo por vizinhanca do tipo 3 ao longo das geracfes. Neste resultado em particular,
o critério de parada foi alcangado ap64$5a geragdo, como podemos observar nas Figuras
5.12 e 5.13. Isto ocorre quando as regifes estdo muito diversificadas em relagdo aos niveis
de cinza dos individuos que pertencem a estas regides, necessitando de um nimero maior de

geracdes para se obter um resultado de segmentacéo satisfatorio.
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(@)

FIGURA 5.11:(a) Imagem segmentada utilizando a sele¢ao por vizinhanga do tipo 3. (b)
Imagem com contorno aplicado.

Variancia da Populacao Final

80
70 -
60 -
50 4
40 4
30 4
20 -
10 -

T I I R NS S SN Y RS A

Geragoes

Variancia

FIGURA 5.12:Imagem crianca: Grafico da Variancia com a sele¢éo por vizinhanc¢a do tipo
3.
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Aptidao Méedia da Populacao Final

Aptidio Media
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Geragoes

FIGURA 5.13:Imagem crianca: Grafico da Aptiddo com a selecéo por vizinhanca do tipo 3.
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5.1.2 Imagem de Animal

A imagem do pinglim (Figura 5.14(a)) foi utilizada para teste no artigo do Lo Bosco
[17], porém ndo consta nesse artigo quantos rétulos foram utilizados, e se houve algum
pré-processamento das imagens. A imagem da limiarizagéo (Figura 5.15) é a que mais se

aproxima da segmentacao que seria feito por uma pessoa sendo um resultado mais subjetivo.

(@)

FIGURA 5.14: (a) Imagem original do pingtim. (b) Imagem com contorno aplicado.

FIGURA 5.15:Imagem segmentada por limiarizagao.

A Figura 5.16 representa o resultado da segmentacéo obtido pelo artigo, nesta imagem
podemos observar que a segmentacéo detecta o pingiim e as nuvens ao fundo da imagem.
A segmentacao desta imagem é mais subjetiva, pois podemos detectar somente a imagem do

pinglim ou a cena toda com o pingliim e as nuvens.
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FIGURA 5.16: Resultado da imagem segmentada exibida no artigo [17]

(a) (b)
(c) (d)
FIGURA 5.17: Segmentacdo com Selecao por Aleatoriedade: (a) Tipo 1 (b) Tipo 2 e Seg-
mentagcdo com Selec¢ao por Vizinhanca: (c) Tipo 3 (d) Tipo 4.

52



Na segmentacédo utilizando as selec¢des dos tipos: 1 (Figura 5.17(a)), 2 (Figura 5.17(b)),
e 4 (Figura 5.17(d)) podemos verificar que as nuvens ao fundo da imagem interferem na
segmentacdo, como na imagem resultante Figura 5.16 retirada do artigo. Caso o resultado
esperado da segmentacao seja somente a imagem do pinguim.

A melhor segmentacao obtida da imagem do pinglim é a segmentacao por vizinhanca
do tipo 3 (Figura 5.18(a)). Neste resultado foi aplicado a detecgéo de borda (Figura 5.18(b))

para um melhor detalhamento da imagem resultante da segmentacéo.

(a) (b)

FIGURA 5.18: (a) Imagem segmentada utilizando a sele¢édo por vizinhanga do tipo 3. (b)
Imagem com contorno aplicado.
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Variancia da Populacao Final

Variancia

Geragdes

FIGURA 5.19:Imagem pinglim: Grafico da Varidncia com a selecao por vizinhanca do tipo
3.

Aptidao Media da Populacao Final

Aptidao Media

a 1 2 3 4 ] B
Geragoes

FIGURA 5.20:Imagem pingilim: Grafico da Aptiddo com a selecéo por vizinhanca do tipo
3.
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5.1.3 Imagens de Mapas

Nesta secéo serdo exibidos os resultados das segmentacdes das imagens da cidade do

Rio de Janeiro (Aterro do Flamengo) e de Paris.

(b)

FIGURA 5.21:(a) Imagem original da cidade do Rio de Janeiro. (b) Imagem com contorno
aplicado.

A aplicacéo da limiarizacado na imagem (Figura 5.22) obteve um resultado mais detalhado
da superficie do que nas segmentac¢@es utilizando as sele¢bdes por aleatoriedade dos tipos: 1
(Figura 5.23(a)) e 2 (Figura 5.23(b)).

FIGURA 5.22:Imagem segmentada por limiarizagao.

55



(a) (b)
(©) (d)
FIGURA 5.23: Segmentacdo com Selecéo por Aleatoriedade: (a) Tipo 1 (b) Tipo 2 e Seg-
mentacdo com Selec¢ao por Vizinhanca: (c) Tipo 3 (d) Tipo 4.

56



Na segmentacao que utiliza a selecéo do tipo 3 (Figura 5.24) os detalhes da superficie do
mapa do Rio de Janeiro estdo mais realcados, atingindo um resultado mais proximo a seg-
mentacao esperada. Nas segmentacdes que utilizam as sele¢des dos tipos 1 e 2 os resultados
nao obtiveram uma boa qualidade, mas na segmentacao que utiliza a selecdo do tipo 4 que

utiliza a caracteristica da vizinhanca piael obteve um resultado um pouco melhor.

(@) (b)

FIGURA 5.24:(a) Imagem segmentada utilizando a sele¢édo por vizinhanga do tipo 3. (b)
Imagem com contorno aplicado.

Os gréaficos da variancia e da aptiddo (Figuras 5.25 5.26) representam a evolu¢édo da

segmentacao que utiliza a selecéo por vizinhanca do tipo 3 ao longo das geracoes.
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Variancia da Populacao Final
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FIGURA 5.25:Imagem Rio de Janeiro: Grafico da Variancia com a selecao por vizinhanca
do tipo 3.

Aptidao Media da Populacao Final

Aptidaoc Media

a 1 2 3 é ] B ¥
Geragoes

FIGURA 5.26:Imagem Rio de Janeiro: Grafico da Aptidao com a selecao por vizinhanca do
tipo 3.
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A imagem da cidade de Paris (Figura 5.27(a)) com aplicacdo da deteccdo de borda
(Figura 5.27(b)) contém alguns detalhes ndo muito nitidos. Isso também interfere no re-

sultado das segmentacdes, pois a imagem original necessitaria de um pré-processamento.

FIGURA 5.27:(a) Imagem original da cidade de Paris. (b) Imagem com contorno aplicado.

A aplicacéo da limiarizacéo na imagem de Paris obteve um resultado (Figura 5.28) mais
detalhado da superficie do que nas segmentacdes utilizando as selecdes por aleatoriedade
(tipos: 1 (Figura 5.29(a)) e 2 (Figura 5.29(b))) e por vizinhanca (tipos: 3 (Figura 5.29(c)) e
4 (Figura 5.29(d))).

FIGURA 5.28:Imagem segmentada por limiarizacao.
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(a) (b)
(©) (d)
FIGURA 5.29: Segmentacdo com Selecéo por Aleatoriedade: (a) Tipo 1 (b) Tipo 2 e Seg-
mentacdo com Selec¢éo por Vizinhanca: (c) Tipo 3 (d) Tipo 4.

A segmentacdo da imagem da cidade de Paris (Figura 5.27(a)) tem alguns objetos que
dependendo da segmentacédo utilizada ndo sdo destacados. O melhor resultado foi obtido
pelo método da limiarizacéo, ja que na aplicacéo do algoritmo de segmentacao os resultados
obtidos sdo semelhantes como podemos observar nas Figuras 5.29(a), (b), (c) e (d).

Como na segmentacéo os resultados foram semelhantes, os graficos da variancia (Figura
5.31) e da aptiddo média (Figura 5.32) que serao apresentados serdo da segmentacao que
utiliza a selecdo por vizinhanca do tipo 3, ja que nas imagens anteriormente apresentadas os

melhores resultados foram com este tipo de selegéo.
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@

FIGURA 5.30: (a) Imagem segmentada utilizando a sele¢éo por vizinhanca do tipo 3. (b)
Imagem com contorno aplicado.

Variancia da Populacao Final

Variancia
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Geragoes

FIGURA 5.31:Imagem Paris: Grafico da Variancia com a sele¢ao por vizinhanca do tipo 3.
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Aptidao Média da Populacao Final
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FIGURA 5.32:Imagem Paris: Grafico da Aptiddo com a selecdo por vizinhanca do tipo 3.
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5.1.4 Conclusao

Nos graficos foram observados que mesmo alcancando o critério de parada o valor da
variancia continua decrementando. Essa caracteristica pode ser alterada acrescentando ao

critério de parada outras restricdes que aumente o nimero de rodadas e considere o que se

deseja segmentar na imagem, além de somente utilizar a convergéncia da variancia.

A Tabela 5.1 representa os resultados da segmentacao de cada imagem com a utilizacéo

de 2 rétulos: com cada tipo de sele¢do, com o valor da geragdo em que o critério de parada

foi alcancado e o tempo médio em segundos da evolugao.

Imagem(resolucao) Tipo de Geracdo do | Tempo Médio por
Selecédo Resultado Geracéo (s)

Lena@40 x 240) 1 9 1.85
Lenaf40 x 240) 2 21 1.21
Lenaf40 x 240) 3 8 1.52
Lenaf40 x 240) 4 9 2.08
Criangaf00 x 225) 1 13 2.16
Criangaf00 x 225) 2 7 2.25
Criangaf00 x 225) 3 46 2.24
CriangaB00 x 225) 4 10 2.16
Pinglim( 13 x 97) 1 7 0.71
Pinguim( 13 x 97) 2 15 0.31
Pinguim( 13 x 97) 3 6 0.78
Pinglim( 13 x 97) 4 10 0.81
Rio de Janeird00 x 300) 1 10 2.17
Rio de Janeird00 x 300) 2 7 2.53
Rio de Janeird{00 x 300) 3 6 3.03
Rio de Janeird{00 x 300) 4 12 2.83
Paris@40 x 240) 1 6 1.85
Paris@40 x 240) 2 13 1.91
Paris@40 x 240) 3 20 2.1
Paris@40 x 240) 4 18 2.06

TABELA 5.1: Representacao dos resultados obtidos com: o tipo de selecéo, a geracdo em

que o critério de parada foi alcancado e o tempo médio das geracgdes.
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Os algoritmos de segmentacdo foram implementados em C. O algoritmo que utiliza o
cromossomo original, que codifica a coordenada e o rétulo da regido baseado no artigo [17],
ndo obteve resultados satisfatorios em todos os tipos de imagens testadas como, por exemplo,
a imagem da crianca representada na Figura 5.33 utilizando a sele¢éo por vizinhancga do tipo
3. Alguns motivos que possivelmente influenciaram nesse resultado ndo satisfatorio foram: a
falta de informacgé&o sobre a implementag&o, como o nimero de rétulos utilizado inicialmente
e se houve algum tipo de pré-processamento. Neste algoritmo a coordenada e o rétulo eram
codificados em um Unico cromossomo, se na aplicacdo do cruzamento a coordepiadh do
for alterada, esse individuo que contém essa coordenada podera ser totalmente colocado em

uma outra posigao espacial influenciando no resultado.

(@)

FIGURA 5.33: (a) Imagem segmentada com a selecao por vizinhanca do tipo 3. (b) Imagem
com contorno aplicado.

A imagem original do pingtim (Figura 5.14(a)) segmentada pelos tipos de sele¢cao: 1
(Figura 5.17(a)), 2 (Figura 5.17(b)) e 4 (Figura 5.17(d)); chegaram a uma semelhanca do
resultado do artigo (Figura 5.16). O algoritmo implementado que obteve os resultados ex-
ibidos ao longo desse capitulo utilizou o cromossomo somente com o rétulo codificado, e
nao a coordenada e o rotulo codificados em um Unico cromossomo. As segmentacdes que
utilizaram a selegéo por vizinhanga do tipo 3 (secéo 4.2.6.2) obtiveram os melhores resul-
tados, pois utilizam a informacéo sobre a vizinhanca para a selecao dos individuos que irdo

sofrer o cruzamento, relacionando assim cada individuo com seus vizinhos.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho realiza um estudo de um método de segmentacéo utilizando um algoritmo
genético. No presente estudo, embora as imagens (de face, animal, e mapa) utilizadas tenham
sido de diversos tipos, os resultados foram satisfatorios, mesmo sem tratamento especial para

um determinado tipo de imagem. No algoritmo proposto foram implementados:

1. dois tipos diferentes de selecéo: por aleatoriedade (se¢éo 4.2.6.1) e por vizinhancga do

pixel (se¢éo 4.2.6.2);

2. a modificagdo do cromossomo proposto em Lo Bosco [17] com duas informagdes
codificadas: coordenada e rétulo da regido que cada individuo da populagéo pertence,
para um cromossomo (secdo: 4.2) que armazena uma Unica informacéo o rétulo da

regido que cada individuo da populacéo pertence.

O algoritmo genético utilizando o cromossomo modificado obteve bons resultados, mas
evidenciou-se a necessidade de um pré-processamento das imagens para obter um bom re-
sultado no caso de imagens com “clutter” [50]. “Clutter” é um termo que se refere a presenca
de muitos objetos no fundo da imagem, gerando uma espécie de “ruido” e criando a neces-
sidade de algum tipo de pré-processamento “grosseiro” para facilitar a tarefa mais “fina”
de segmentacado. Para se obter um resultado satisfatorio na segmentacao, devemos primeiro
decidir quais tipos de imagens iremos trabalhar, pois cada uma tem caracteristicas em espe-
cial, que indicara quais serdo os parametros que terdo mais enfoque, como também quantos
rétulos sédo necessarios para um determinado tipo de imagem. Os resultados da segmentacéo
sdo muito importantes na determinacdo do eventual sucesso ou falha no processo de andlise

de imagem.
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Como sugestdes para a continuidade e aperfeicoamento do presente trabalho pode-se

propor:
1. Efetuar um pré-processamento nas imagens;
2. Utilizar algoritmo genético para escolher um valor inicial de rétulos para as imagens;
3. Paralelizar o algoritmo de segmentacao para utilizar imagens com dimensdes maiores;

4. Além da segmentacdo, gerar um algoritmo para detectar os objetos da imagem resul-

tante.

Existem diversas técnicas de segmentacao de imagens, mas nao existe nenhum método
Unico que seja capaz de segmentar todos os tipos de imagem. Para uma implementacao
mais completa de segmentacao é necessario um aperfeicoamento dos métodos, para serem
rapidos e garantirem um resultado satisfatério para uma posterior analise dos objetos que

pertencerem as imagens segmentadas.
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