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Resumo

A segmentacao de imagens é o processo de identificar e separar estruturas e objetos
relevantes em uma imagem, nao é uma tarefa trivial para um algoritmo computacional
devido a complexidade dos elementos envolvidos no processo. A variedade de imagens e
sua grande quantidade de caracteristicas impossibilitam a utilizacao de apenas um modelo
para a tarefa de segmentacao. Deste modo, a aplicacao de algoritmos de aprendizado de
maquina, ganha importancia, pois este ramo da inteligéncia artificial tenta reproduzir a
forma de “aprender” humano. A aplicacao do modelo de competicdo e cooperacao entre
particulas na segmentacao de imagens mostra-se uma abordagem interessante pois possui
baixo custo computacional, além de reduzir a necessidade de especialistas para a geracao
de dados rotulados. Este trabalho propoe melhorias na construcao da rede complexa que
o modelo de competicao e cooperacao entre particulas utiliza-se, através da alteracao
das caracteristicas extraidas dos pixeis, mudanca na forma de ligacao dos vértices do
modelo utilizando a similaridade das caracteristicas e a vizinhanga espacial dos pixeis da
imagem e a influéncia gerada por uma particula sob outros vértices vizinhos dentro da
rede complexa. A metodologia proposta resultou em uma melhoria do nivel de automacéao
do processo, eliminando a necessidade de incrementar ou decrementar a importancia de
uma caracteristica sob as outras. Comparativamente, durante os testes realizados com 151
imagens e 4530 amostras de execucao para cada imagem em cada modelo, a abordagem
proposta obteve uma taxa de erro de 0,49% na classificacao dos pixeis contra 3,14% para
o método testemunha, sem a utilizacao de ajustes, além de mostrar-se mais estavel em
relagdo a este desempenho perante as diferentes imagens testadas, e ainda obteve melhora

no tempo final de processamento do modelo.

Palavras-chave: Segmentacao de imagens. Aprendizado de maquina. Aprendizado semi-

supervisionado. Competicao e cooperacao entre particulas.



Abstract

Image segmentation is the process of identifying and separating relevant structures and
objects in an image, it is not a trivial task for a computational algorithm due to the
complexity of the elements involved in the process. The variety of images and its vast
number of characteristics make it impossible to use only a model for the segmentation
task. In this way, the application of machine learning algorithms is highlighted, because
this branch of artificial intelligence tries to reproduce the way of human learning. The
application of the competition and cooperation model among particles in the image
segmentations is considered an interesting approach since it has low computational cost,
besides reducing the need of specialists for generating labeled data. This work proposes
improvements in the making of the complex network that the competition and cooperation
model among particles uses, through the alteration of the characteristics extracted from
pixels, changes in the shape of the model’s connection of the vertices using the similarity
of the characteristics and the image pixel’s spatial neighboring and the influence generated
by a particle under the other neighbor vertices within the complex network. The proposed
methodology resulted in an improvement of the process’s automation level, eliminating the
need to increase or decrease the importance of a characteristic under others. Comparatively,
during the tests made with 151 images and 4530 execution samples for each image in each
model, the proposed approach obtained an error rate of 0,49% in the pixel classification
versus 3,14% for the control method, without the use of adjustments, in addition to proving
itself more stable compared to this performance regarding the different images that were

tested and still it obtained some improvement in the model’s final time of processing.

Keywords: Image segmentation. Machine learning. Semi-supervised learning. Particle

competition and cooperation.
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1 Introducao

A segmentacao de imagens é uma das areas de estudo do processamento de imagens
digitais e exerce a funcao de separar estruturas relevantes em uma imagem, com o objetivo

de facilitar a compreensao e a anélise de um objeto de interesse sendo de ampla utilizagao

pela sociedade (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O processo de segmentar imagens possui diversas técnicas documentadas na litera-
tura (ZAITOUN; AQEL, 2015), mas nao existe um tnico método que possa ser considerado
adequado a todas as imagens em suas mais diversas areas de estudo e aplicagao, nao se

obtendo o mesmo nivel de acuracia em todas as situagoes.

Gonzalez e Woods (2010) afirmam que a segmentacao de imagens nao ¢ uma tarefa
trivial, mas sim, um dos processos mais dificeis dentro do processamento de imagens, pois
este processo depende do dominio especifico ao qual a imagem pertence e seu interesse
de estudo, além da quantidade de caracteristicas que porventura possam ser combinadas

para realizar a extracao da informacao desejada.

Deste modo o estudo de modelos para a segmentacao de imagens ainda ¢ um campo
de estudo que oferece desafios e este problema esta relacionado ao campo de aprendizado de
maquina, onde o interesse é construir algoritmos que possam “aprender”, visando melhorar

sua adaptagao e desempenho através da experiéncia (MITCHELL, 1997).

Dentre as principais categorias de aprendizado de méquina, pode-se citar o aprendi-
zado supervisionado e o aprendizado nao supervisionado. A abordagem de aprendizado nao
supervisionada é utilizada para diversas aplica¢oes como tomada de decisao, mineracao de
dados, recuperagao de documentos, reconhecimento de padroes e ainda na segmentacao de
imagens. O agrupamento de dados é uma das técnicas de aprendizado nao supervisionado
que ¢ aplicado a segmentacao de imagens, onde os pixeis de uma imagem sao agrupados
pela relagao de similaridade entre eles (SCHAEFFER, 2007; DUDA; HART; STORK,
2000; JAIN; MURTY; FLYNN, 1999; KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990; JAIN; DUBES,
1988).

Os modelos de aprendizado supervisionado demonstram-se onerosos em relagao ao
trabalho da geracao de amostras pré-rotuladas para que algoritmos desta técnica possam
ser treinados e desta forma poderem classificar outras imagens. Enquanto no aprendizado
nao supervisionado devido as caracteristicas destes modelos o conjunto de informagoes a
serem analisadas podem possuir elementos tem caracteristicas mescladas entre subgrupos

que pode ocasionar imprecisoes de classificacao.

Assim Breve, Quiles e Zhao (2015b) apresentam a aplicacao de técnicas de apren-
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dizado semi-supervisionado na segmentacao de imagens, através do modelo de competicao

e cooperacao de particulas.

Os algoritmos de aprendizado semi-supervisionado utilizam-se de uma pequena
quantidade de dados rotulados e uma grande quantidade de dados nao rotulados com-
binando caracteristicas das duas abordagens tradicionais (CHAPELLE; SCHOLKOPF;
ZIEN, 2006). No caso especifico de segmentagao de imagens esta abordagem reduz a
necessidade do trabalho de especialistas em rotular grandes quantidade de pixeis em

imagens.

O algoritmo de competicdo e cooperagao de particulas utiliza-se de multiplas
particulas, organizadas em times, para representar as classes de dados, onde particulas do
mesmo time cooperam entre si enquanto competem com particulas de outro time pelos
dados nao rotulados (BREVE et al., 2012).

A aplicacao desta abordagem em segmentacao de imagens possibilitou a segmenta-
¢ao de imagens a partir de uma pequena quantidade de dados rotulados e das caracteristicas
extraidas dos pixeis da imagem (BREVE, 2017; BREVE, 2015; BREVE; QUILES; ZHAO,
2015b; BREVE; QUILES; ZHAO, 2015a).

Nestes trabalhos, a execug¢ao do modelo para a segmentacao de imagens envolve
a extracao de caracteristicas dos pixeis das imagens e a construcao de um grafo a partir

destas informagdes.

O conjunto de caracteristicas extraidas da imagem definem as relagoes entre os
vértices do grafo construido. E para cada imagem é necessario a verificacdo da importancia
de cada uma das caracteristicas dentro do conjunto para que o modelo obtenha uma boa

acuracia na segmentacao da imagem.

Para determinar a configuracao de importancia de cada caracteristica dentro do
conjunto ¢ utilizado o vetor de pesos A, através do qual o usuario do modelo pode
incrementar ou diminuir a influéncia de uma caracteristica para o processo de construcao
da rede complexa. Isto pode ocorrer na forma de ajustes manuais ou da aplicacao de

modelos automatizados como analise de histograma ou algoritmos genéticos.

Esse processo de definir os valores de incremento ou decremento do vetor de pesos
A é determinante para o resultado da segmentacgao utilizando o modelo de Competicao
e Cooperagao entre particulas, e esta configuragdo nao é uma tarefa simples de realizar
e aumenta a dependéncia da interferéncia do especialista que utiliza este método para
realizar a segmentacao das imagens (BREVE, 2017; BREVE, 2015; BREVE; QUILES;
ZHAO, 2015b; BREVE; QUILES; ZHAO, 2015a).
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1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é promover melhorias no modelo de aprendizado semi-
supervisionado de Competicao e Cooperagao entre Particulas aplicado a segmentacao de
imagens, permitindo uma maior automagao do processo e reduzindo a dependéncia da
interferéncia de especialistas para ajuste da execuc¢ao do modelo. Desta forma o trabalho
propoe alterar a construcao da rede complexa a partir da imagem, permitindo eliminar
do modelo original a necessidade de ajustes dos pesos das caracteristicas. Para isso, os

objetivos especificos foram:

e Realizar mudangas no conjunto de caracteristicas utilizados nos trabalhos publicados

anteriormente;

e Utilizar métodos de interpolacao para reducao de tamanho das imagens possibilitando

a segmentacao de imagens maiores;

e Alterar a construgao da rede complexa, modificando a forma como as arestas sao
construidas, representar as relagoes espaciais dos pixeis na imagem dentro do grafo,

assim como, dos pixeis rotulados que geram as particulas no modelo;

e Eliminar a necessidade da utilizacao vetor de pesos A para determinar a importancia

das caracteristicas dentro do modelo.

1.2 Estrutura do documento

Neste trabalho é apresentada no capitulo 2 a area de conhecimento de processamento
de imagens enfatizando a segmentacao e seus principais algoritmos. No capitulo 3 é
apresentada a base de conceitos referentes a redes complexas. O capitulo 4 explana sobre
o aprendizado de maquina e suas subdivisoes, enfatizando o estudo dos paradigmas de

aprendizado semi-supervisionado.

No capitulo 5 é realizado o estudo referente ao modelo de Competicao e Cooperagao
de Particulas e sua aplicacao em segmentacao de imagens demonstrando sua evolugao até
a presente data. No capitulo 6 é apresentada a abordagem proposta neste trabalho e no
capitulo 7 sdo demonstrados os resultados obtidos com a execucao do modelo proposto

neste trabalho.
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2 Processamento de Imagens

Este capitulo tem por objetivo o estudo do processamento de imagens, seus sistemas

de cores, mudanca de escala de imagens e processos de segmentacao de imagens digitais.

2.1 Imagem Digital

Podemos trabalhar basicamente com dois tipos de imagens digitais, as imagens em
tons de cinza e as imagens coloridas. Onde as imagens coloridas apresentam uma maior

complexidade em sua representacdo computacional.

Gonzalez e Woods (2010) definem que uma imagem digital é uma funcao bidimensi-
onal f (x,y), onde = e y representam as coordenadas em um plano. A amplitude da funcao
f em uma determinada coordenada é chamada de intensidade ou nivel de cinza naquele

ponto, como pode-se observar na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Imagem Monocromatica e a convencao de eixos x e y

(0.0)

Fonte: Marques e Vieira (1999, pag. 19)

Os valores das intensidades possiveis em uma determinada coordenada sdo finitas
e discretas e cada par de coordenadas que identificam um ponto na imagem é chamado de

pixel. A representacao da matriz formada pelas intensidades dos pixeis no plano determina
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uma imagem monocromatica é dada por:

£(0,0) f£(0,1) f(O,N —1)
FIM—1,00 f(M—1,1) ... f(M—1,N—1)

A intensidade de energia capturada durante o processo de geracao da imagem
digital é coletada por sensores e é armazenada no pixel em uma determinada coordenada x
e y da imagem. Este valor atribuido ao pixel provem da relagao da iluminancia (medida em
lux ou limens/m?) e da refletdncia. A iluminancia é a quantidade de iluminacio que incide
no objeto visualizado e a refletancia é quantidade de iluminagao refletida por esse objeto.
Deste modo, a fungao f(z,y) é determinada pela relacao da iluminancia e refletancia,
onde: f(z,y) =i(z,y)*r(z,y) (MARQUES; VIEIRA, 1999).

Durante o processo de aquisicdo da imagem, de acordo com o sensor utilizado, é
definida a sua resolucao espacial e de intensidade. A resolugao espacial é uma medida do
menor detalhe perceptivel em um pixel da imagem e é normalmente descrita por pontos

por unidade de distancia (dpi') (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A resolucao espacial determina o ntimero de pixeis das imagens geradas pelos
dispositivos de aquisi¢do, por exemplo, em uma imagem com 1024x1024 pixeis, é possivel

determinar mais detalhes do que em uma de menor resolugao espacial.

Em relagdo a resolugao de intensidade, refere-se a menor variacdo do nivel de
intensidade na imagem, o nimero de intensidade mais comum é o de 8 bits, o que
determina a faixa de 0 a 255 na escala de intensidade de cada pixel. Existem trabalhos
especificos onde utiliza-se de imagens de 16 bits enquanto as imagens de 32 bits sdo
raramente utilizadas (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Nas imagens digitais coloridas, cada pixel pode representar uma cor entre os diversos

tons e intensidades de cores diferentes perceptiveis ao olho humano.

Assim, as cores sdo determinadas pela reflectancia de diferentes frequéncias da luz
visivel e, através das estruturas do olho humano, percebemos o vermelho (red), o verde

(green) e o azul (blue), e suas combinagoes.

Com o objetivo de descrever as cores, padronizar e facilitar o trabalho foram
descritos sistemas de cores. Dentre os modelos existentes, o RGB ¢, provavelmente, o mais
utilizado e através deste é possivel realizar a derivagao para qualquer outro sistema de

cores.

L Do Inglés: Dot por Inch - Pontos por polegada
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2.1.1 Sistema de cores

No modelo RGB, seus componentes espectrais sao representados por um sistema

de coordenadas cartesianas 3D em formato de cubo, como pode-se observar na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Modelo RGB : (a) Representacdo do modelo de cores RGB (b) Cubo de
cores RGB

B
i

AZUL| (0,0,1)

(a) (b)

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, pag. 265 e 266)

Na Figura 2.2(a) verifica-se que as cores primérias estdo em trés vértices e as
secunddrias (ciano, magenta e amarelo) estdo em outros trés vértices. A escala de cinza
percorre o modelo do ponto preto para o branco, caracterizando onde os valores de R, G e

B sao iguais.

Assim, uma imagem colorida representada pelo modelo de cores RGB, constitui-se
de trés matrizes MxN, onde M e N referem-se as linhas e as colunas da imagem. Cada
uma das matrizes representa um dos canais do modelo, vermelho, verde e azul, onde a
combinagao destas coordenadas no cubo RGB nos proporciona uma defini¢ao de cores

para a imagem.

O sistema de cores HSV descreve a formacao de cores através de componentes
que representam o seu nome: H, que representa a matiz? ou a cor; S a saturacio®, sendo
também conhecida como pureza, e V a intensidade ou o brilho* daquela cor na imagem,

conforme pode-se visualizar na Figura 2.3.

Este modelo de cores é representado por uma pirdmide de base hexagonal. A matiz
estd representada na base da piramide onde temos uma escala de 0° e 360° que, quando
normalizada, estd representada por valores entre 0 e 1. As cores nesta base sdo definidas a
partir de angulos especificos: em 0° temos a cor vermelha; de 120°, a cor verde; e 240°, a

cor azul.

Do Inglés - Hue
Do Inglés - Saturation

1 Do Inglés Value
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Figura 2.3 — Modelo de Cores HSV (Hexdgono)

20°
verde amarelo

clano

Fonte: (BRYS, 2008)

A saturacao ¢ definida pelo elemento S, representada de 0% a 100% e diminui &
medida que se aproxima do centro radial. O eixo central do hexdgono define o elemento
V de intensidade ou brilho, que também ¢é representada por 0% até 100% e normalizada
entre 0 e 1. O eixo central determina as cores acroméaticas do espaco, sendo 0 a cor preta,

1 a cor branca e os valores entre estes correspondem as tonalidades de cinza.

A conversao do modelo de cores RGB para o modelo HSV é dada pelas Equagoes
2.2,2.3,24, 25, 2.6, onde seja I definido pelo espaco de cor RGB, e os componentes R, G

e B estao entre 0 e 1.
m(ey) = maz (I, o), ey ) | (2.2)
mngey) = min (Ingy), oty ey ) (2.3)

60><(Ig(1.,y)—13<z,y>) .

mx—mn ’

Se Ir(zy) > maior(Igzy), IB(,y)) calcular

H(i,7) = | Se Ig(py) > maior(Ipy), Ip@y) calcular GOX(Ii;“;@;iR@y)); (2.4)
Se Ip(zy) > maior(Ipy), Ia,y)) calcular GOX(IIZS;@/_);;ZG(I,W)
mx —mn
(o (M=),

Onde: H refere-se ao canal matiz, S ao canal da saturacao, V ao canal valor, mx ao
maior nivel de intensidade entre os canais R, G e B, e mn ao menor nivel de intensidade

entre os canais R, G e B.
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A partir do sistema RGB podemos determinar outros componentes que possuem

utilidades em aplicacoes especificas como manejo ambiental ou de colheitas.

Os componentes ExR, ExG e ExB, por exemplo, foram criados para a esta finalidade
pois permitem a identificacao de vegetacao em imagens digitais. Podemos encontrar as
defini¢bes destes componentes em Woebbecke et al. (1995), Meyer, Hindman e Laksmi
(1999) e sua aplicacdo para segmentacao de imagens na agricultura em Guijarro et al.
(2011).

Os componentes ExR, ExG e ExB sao calculados como descrito em Lichman (2013),

conforme descreve as Equacoes 2.7, 2.8 e 2.9.

ExR = (2R — (G + B)) (2.7)
ExG = (2G — (R + B)) (2.8)
FExB = (2B — (G + R)) (2.9)

Na Figura 2.4 pode-se observar as imagens derivadas destes componentes a partir
de seus dados normalizados entre 0 e 255, onde (a) a figura original no sistema de cores
RGB, (b) a imagem derivada em ExR, (c¢) a imagem derivada em ExG e (d) a imagem

derivada em ExB.

Figura 2.4 — Componentes de Cores ExR, ExG e ExB

ks

(a) (b) (c) (d)

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir do sistema RGB pode-se realizar a transformagcao para escala de cinza
de uma imagem, que ¢ determinada pela uniao das matrizes das trés bandas de cores do

sistema RGB, gerando uma nova banda monocromatica.

Existem varias férmulas para realizar essa transformacao, assim sera apresentada

uma férmula que possui maior aproximacao de cor e luminancia no resultado, de acordo
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com a definigdo dada pela Comissdao Internacional de Iluminagao - CIE(Commission
Internationale de I’Eclairage) (SCARANTI; BERNARDI; PLOTZE, 2010; CIE, 1931).

Essa transformagcao pode ser descrita pela Equacao 2.10.

[Cmm(x,y) =0, 2989[13(17?;) + 0, 5870[@(1«@) + 0, 1140]3(1@) (2.10)

Onde as variaveis ¢ e j representam as coordenadas dos eixos cartesianos, o Ig, Ig

e Ip indicam os canais de cores e I.;,., a imagem formada pelos niveis de cinza.

2.2 Transformacoes Geométricas

As transformagoes geométricas de imagens sao operagoes de processamento que
resultam no efeito da alteragao espacial dos pixeis que a compdem, sendo utilizadas para
redimensionamento, distor¢oes ou ainda efeitos artisticos nas imagens. Pode-se citar como
transformagoes o processo de amplia¢do e reducao da imagem (zoom) ou ainda operagoes

que resultam na alteragdo das dimensoes da imagem (scaling, resizing).

Marques e Vieira (1999) demonstram que a maneira mais simples de ampliar uma
imagem ¢é duplicar o valor dos seus pixeis na direcao de X e Y no plano cartesiano. Neste
processo para expandir uma imagem com um fator de 2, cada pixel é copiado 4 vezes na

imagem e, para reduzir, deve-se utilizar o processo inverso.

Afirmam ainda que o processo denominado scaling é caracterizado pela alteragao
das dimensoes da imagem a partir de um fator. Esta alteracao pode ser igual para os eixos
X e Y, alterando o aspecto original da imagem ou nao. No processo de sizing, o usuario

deve informar uma nova dimensao para a imagem.

A seguir sera explanado alguns modelos de algoritmos de redimensionamento de

imagens.

2.2.1 Meétodos de Interpolacao

Muitas das técnicas de interpolacao, como vizinho mais préximo, bictibica e bilinear,
estao disponiveis em muitas ferramentas de imagem como o Photoshop. As técnicas de
interpolacao sao utilizadas para varias aplica¢gbes como redimensionamento de imagem,
zoom de imagem, aprimoramento de imagem, reducao de imagem, decomposi¢ao de imagem
e distorgoes espaciais entre outras aplicagoes (KAUR; KAUR; KAUR, 2016; PATEL, 2013;
PRAJAPATI; NAIK; MEHTA, 2012; GETREUER, 2011).

Uma imagem é um amostra de dados representada em uma matriz bidimensional

de amostras espacadas linearmente em um eixo X (horizontal) e um eixo Y (vertical) e,
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se quisermos, por exemplo, redimensionar essa imagem para um tamanho maior, deve-se

descobrir um novo pixel baseado em seus vizinhos mais préximos.

A interpolagao é uma técnica para construir novos pontos a partir de pontos de
dados conhecidos. Deste modo, esse novo pixel serd caracterizado por assumir um valor
entre os seus pixeis vizinhos, porém, o problema é encontrar valores adequados para as

fragoes de valores de cada vizinho para esse novo elemento da imagem.

Prajapati, Naik e Mehta (2012) descrevem em seu trabalho a existéncia de duas

categorias de técnicas para interpolagao, a adaptativa e a nao adaptativa.

O algoritmo adaptativo considera caracteristicas da imagem como por exemplo,
intensidade e textura e melhoram o resultado da interpolagao mas possuem um custo

computacional elevado.

Os algoritmos de interpolacao nao adaptativos nao consideram qualquer recurso ou
conteudo da imagem sendo baseadas na manipulacao direta dos pixeis, assim essa categoria
caracteriza-se pela facilidade de execucao e baixo custo computacional. Essa categoria de

técnicas de interpolacao é utilizada em produtos comerciais como o Adobe Photoshop.

As técnicas de interpolacao nao adaptativas por suas caracteristicas serao abordadas
neste trabalho e podemos citar métodos de interpolacao dessa categoria os algoritmos:
vizinho mais proximo, bilinear e bictibica.

Kaur, Kaur e Kaur (2016) descrevem o modelo de interpolagao por vizinho mais

5

proximo® como uma técnica de interpolagao mais simples e que requer o menor tempo de

processamento.
Getreuer (2011) descreve que este método de interpolagao é chamado de duplicagdo

de pixeis pois o ponto (z,y) desejado é definido pelo valor mais préximo, duplicando este

pixel.

Patel (2013) afirma que é um método de simples implementacao e que obtém-se um
bom resultado quando as imagens possuem uma boa resolucao e que ainda assim algumas

informagoes sao perdidas durante o processo de interpolacao.

Prajapati, Naik e Mehta (2012) descrevem que esse método nao realiza uma
interpolacao real pois nao calcula novos valores para as posicoes desejadas apenas realiza

copias dos valores mais préximos.

Dourado (2014) demonstra através da Figura 2.5, que a interpolagao por vizinho
mais proximo gera o efeito de serrilhamento na imagem resultante. Na borda do chapéu e
na curva das bochechas do rosto pode-se observar no detalhe o efeito do serrilhamento

resultante da interpolacao por vizinho mais préximo.

> Do Inglés: Nearest Neighbor Interpolation
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Figura 2.5 — Resultado da Interpolacao pelo vizinho mais proximo - Ampliacao da regiao
do rosto.

(a) Imagem original. (b) Regido da imagem ampliada.

Fonte: Dourado (2014)

6 ¢ usada para reduzir a distorcao na imagem resultante do

A interpolacao bilinear
processo. A interpolagao bilinear é feita em duas dire¢des em linha e coluna. O valor do

pixel é medido usando os quatro vizinhos mais proximos (KAUR; KAUR; KAUR, 2016).

O valor da posi¢ao desejada é medido usando a média ponderada dos quatro pixeis
mais proximos, para cada célula [z, z + 1] [y, y + 1]. Os vizinhos préximos sao determinados
por Vi, Vagiys Vay+1 € Vagr1y41, estando localizados nos cantos do pixel interpolado. A
interpolacao bilinear nao gera pixeis com valores excedentes pois é limitada pelos seus
vértices vizinhos, em seu valor méximo de V},4, € minimo de V,,;, (KAUR; KAUR; KAUR,

2016; PATEL, 2013; PRAJAPATI; NAIK; MEHTA, 2012; GETREUER, 2011).

De acordo com Pedrini e Schwartz (2007), a interpolacao bilinear é dada pela

Equacao 2.11.

f(xl,y/> =(1—dx).(1—=dy).f(x,y) +dz. (1 —dy).f (x+1,y)

(2.11)
+(1—dz)dy.f(z,y+1)+dody.f(z+1y+1)

Dourado (2014) utilizando a Figura 2.6 demonstra como ocorre a média ponderada
da interpolagao bilinear. Na imagem o ponto preto é um novo pixel que foi interpolado.
Este pixel esta na borda das regioes A e C e pertencendo a regidao B que, de acordo com
a legenda na imagem, recebe uma valor igual a 50, mas, por influéncia dos vizinhos da
regiao A e da Regiao C que possuem valores de 30 e 10 respectivamente, o novo pixel
tera valor 35, apesar de sua localizacao. Este processo de média ponderada proporciona

transicoes mais suaves em locais de alta frequéncia, gerando uma suavizagao da imagem.

6 Do Inglés: Bilinear Interpolation
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Figura 2.6 — Representacao de como ocorre a média ponderada na imagem utilizando a
interpolacao bilinear. A intensidade do pixel interpolado possui a interferéncia
dos valores de seus vizinhos, causando a suavidade nas bordas.

Fonte: Dourado (2014)

Devido a essa suavizagao, o efeito serrilhado observado na interpolagao bilinear é

diminuido neste modelo, como pode-se verificar na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Resultado da Interpolacao Bilinear - Ampliacao da regiao do rosto.

(a) Imagem original (b) Regido da imagem ampliada

Fonte: Dourado (2014)

O algoritmo de interpolacio bictibica’” é o melhor entre todos os métodos nao-
adaptativos. Este modelo utiliza uma média ponderada dos 16 pixeis vizinhos para calcular
seu valor interpolado final. Os pixeis vizinhos selecionados estao a diferentes distancias
do pixel a ser interpolado e os pixeis mais préximos recebem uma maior ponderagao no

calculo resultando em imagens mais nitidas do que os métodos anteriores (KAUR; KAUR;
KAUR, 2016; PATEL, 2013; PRAJAPATI; NAIK; MEHTA, 2012; GETREUER, 2011).

Segundo Dourado (2014), a cada um dos 16 vizinhos é atribuido um peso, e através

da spline cubica, é calculado o valor do novo pixel interpolado. A B-spline é um segmento

7 Do Inglés: Bicubic Interpolation
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de curva definido matematicamente por dois ou mais pontos de controle e que possui o
menor subconjunto fechado do dominio em relacao a um determinado grau B. A funcao

que descreve a regra geral da interpolacao bictibica é dada por:

2 2

(@)= > 3 f@+my+n)Rm—dr)R(dy —n) (2.12)

m=—1n=—1
em que,

R(s) = [P(s+2)° —4P(s+ 1)’ + 6P (s)’ = 4P (s — 1)°|

P(t):{t’ t>0

0, t<=0.

|~

(2.13)

A técnica de interpolacao bictibica apresenta o melhor resultado dentre todas as técnicas
nao adaptativas. Em relacao ao seu custo computacional deve ser observado que é a técnica
mais custosa computacionalmente, assim quando o tempo nao é uma restri¢ao é a técnica
recomendada pois possui o melhor resultado entre todos as técnicas nao adaptativas
(PATEL, 2013).

Kaur, Kaur e Kaur (2016) apresentam na Figura 2.8 um esquema grafico para

ilustrar o algoritmo do modelo de interpolagao bictubica.

Figura 2.8 — Esquema da interpolagao bictibica.

Imagem RGB de Separa os vermelho,
- tamanho MxN ‘ verde e azul da

imagem.

L |

Inicio

Calcular a média da

Repetir o processo vizinhanga de 16 Matriz de tamanho
para o vermelho, h pixeis a partir da - 2ZMx2N vazia para
verde e azul, posicdo (x,y) cada elemento

: ]

Concatenar todos os
planos para criar a -
nova imagem

Fim

Fonte: Adaptado de Kaur, Kaur e Kaur (2016)

Dourado (2014) demonstra na Figura 2.9 que o modelo de interpolagao bictbica
nao causa um serrilhamento tao exagerado, como observa-se na interpolacao por vizi-
nho préoximo, e também nao suaviza tanto a imagem interpolada quanto o modelo de

interpolacao bilinear.
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Figura 2.9 — Ampliacao da regido do rosto pela interpolagao bictbica.

(a) Imagem original (b) Regido da imagem ampliada

Fonte: Dourado (2014)

Quando o tempo computacional ndo é uma restricao é recomendado utilizar essa
técnica pois proporciona o melhor resultado entre as técnicas nao-adaptativas, aos quais

as técnicas aqui apresentadas se enquadram.

2.3 Segmentacao de Imagens

A segmentacao de imagens é uma das principais e mais estudadas operacoes de
processamento de imagens. Define-se como o processo de identificar e separar estruturas e
objetos relevantes em uma imagem, sendo uma operagao necessaria para analise e extracao

de informacoes.

Gonzalez e Woods (2010) afirmam que segmentagao de imagens nao é uma tarefa
trivial, sendo uma das mais dificeis do processamento de imagens, nao existindo um tnico
modelo ou método que para a variedade de imagens existentes mantenha um determinado

nivel de acuracia.

Segmentar imagens envolve interpretar e extrair as informagoes relevantes de como
os seres humanos sao capazes de executa-la. Fatores de alto nivel, como a contextualizagao
da informacao inserida em cada imagem ao qual o algoritmo serd exposto, dificultam a
criagdo de um modelo que atenda as mais diversas areas de aplicacao de imagens. A agao
de interpretar é uma atividade comum para o cérebro humano, mas a sua representacao

computacional demonstra-se como um problema de resolucao complexa.

Outros fatores classificados como de baixo nivel, ou seja, informagoes existentes na
imagem (brilho, textura, matiz etc), ruidos ou ainda a qualidade de resolugao, também

exercem influéncia no processo de segmentacao.
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Em uma imagem, uma caracteristica como um canal de cores, pode ser relevante na
segmentacao daquela imagem especifica, mas para outras amostras de imagens, este canal

de cores talvez nao seja fator relevante para a tomada de decisdo do modelo computacional.

Assim para o processo de segmentacao, a escolha de um mesmo padrao de caracte-
risticas da imagem que sejam aplicaveis a todas as analises, ndo nos garante efetivamente
um resultado adequado diante da diversidade de imagens que podemos encontrar. Faz-se
necessario testar diversos algoritmos para verificar qual o de melhor resultado, assim como

combinagoes de caracteristicas neste processo.

Shi e Malik (2000) afirmam que a andalise do detalhamento e a defini¢ao de uma
divisao hierarquica de aspectos dentro da imagem dificultam a escolha de um algoritmo de

segmentacao que funcione para as mais diversas imagens e suas diversas areas de aplicacao.

Métodos de segmentacao podem ser classificados como interativos ou automaticos,
considerando se existe ou nao a intervencao de um especialista humano durante o processo
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Nos processos de segmentacao interativa de imagens ocorre a jun¢ao da capacidade
humana, auxiliando o processo automatizado de identificacao e reconhecimento das partes

a serem segmentadas.

A segmentacao interativa de imagens, ou semi-automatica, consiste na combina-
¢ao de informagoes vindas do usudrio e de outras extraidas pelo algoritmo. A marcacao
realizada pelo usuario para diferenciar ou rotular as possiveis classes e divisoes da ima-
gem auxilia o processo automatizado do algoritmo no delineamento destas regioes. Esta

técnica proporciona um aumento das possibilidades de uma melhor classificacao final

(MALMBERG, 2011).

Podemos também classificar métodos de segmentacao de acordo com a estratégia
de representacao dos objetos a serem segmentados. Zaitoun e Aqel (2015) descrevem uma

classificacdo para métodos de segmentagao, conforme pode-se observar na Figura 2.10.

Métodos baseados em camadas (Layer-based segmentation) seguem a estratégia de
comparagao de conjuntos de imagens onde, através de definicdo de mascaras, é possivel

realizar a segmentacao.

Métodos baseados em blocos (Block-based segmentation) baseiam-se nas varias
caracteristicas encontradas na imagem, Este grupo de modelos serao abordados neste
trabalho.

Algoritmos baseados em bloco utilizam-se de uma ou duas propriedades dos valores
de niveis de cinza: descontinuidade e similaridade. Podem ser divididos em trés sub-grupos:

Métodos baseados em regides, métodos baseados em borda e técnicas hibridas.

Métodos orientados a bordas podem detectar bordas de cada objeto de interesse
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Figura 2.10 — Classificagdo dos Métodos de Segmentagao.

‘ Métodos de Segmentacéo de Imagens ‘

Métodos Baseados em ‘ Métodos Baseados em Blocos |

Camadas

‘ Métodos de Regido ‘ | Métodos de Bordas ‘

Aglomeracao }7 /\
Inteligéncia
Métodos .
| Computacional

‘ Divisao e Conquista |

Crescimento de Regiao li Roberts
Limiarizagao }7 Alg. Genético

m Rede Neural

Fonte: Adaptado de Zaitoun e Agel (2015)

na imagem, baseando-se nas mudancas abruptas dos niveis de cinza da imagem, sendo
utilizada em deteccao de pontos isolados, deteccao de linhas e deteccao de bordas através

de mascaras de convolugao.

Os métodos orientados a regides possuem como exemplos de algoritmos, técnicas
baseadas em limiarizagio (thresholding), crescimento de regides (region growing), divisao e

conquista (split & merge) e aglomeragao (clustering).

Os métodos citados serao discutidos nas proximas secoes do trabalho.

2.3.1 Técnicas Baseadas em Descontinuidade

Os objetos que podem ser localizados por técnicas baseadas em descontinuidade
sao os pontos, as linhas e as bordas. Tais técnicas sao operagoes logicas e matematicas
orientadas a vizinhanga que utilizam o conceito de convolugao de méscaras (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

As maéscaras sao conhecidas da literatura em inglés como templates, kernel ou

masks.

A convolugao envolve percorrer uma imagem, pixel a pixel, utilizando uma mascara,
onde o pixel central da méscara se posiciona em cada pixel da imagem original até percorrer
todos as posicoes dessa imagem. A cada posicionamento da mascara é realizada a operacao
matematica com o pixel e seus vizinhos a partir do peso de cada uma das posicoes da
mascara utilizada e o resultado é gravado na posicdo em que o pixel central da méscara

ocupou, como pode-se observar na Figura 2.11.
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Figura 2.11 — Processo de Convolugao sobre uma imagem.

Owy Ow: Ows

ﬁ

Znq Zn

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010)

Na Figura 2.11, a posi¢do do (z,y) da imagem que foi sobreposta pela posigao
central da mascara serd o resultado do calculo da convolugao dos pixeis vizinhos pelos
pesos da méscara. Apds isso, a mascara é movida para o préximo pixel da imagem original.
No final do processo, uma imagem resultante é gerada preservando a original no processo

Equacao 2.14.

9
R = W121 + WoZo + + -+ + Wolg = Z’IUZZ@ (214)
i=1

O processo de deteccao de pontos isolados em uma imagem é direto, utilizando-se
a mascara da Figura 2.12, onde afirma-se que um ponto é detectado na localiza¢ao em que

a mascara esta centralizada se:

1 se|R(z,y)| >=T
g (x,y) :{ 1B (z.v) . (2.15)
0 caso contrario

onde T é um limiar nao negativo, e R é dado pela Equacao 2.15.

Figura 2.12 — Mascara de Convolugao para detecgao de Pontos Isolados

- - -

-1 8 -1

-1 -1 -1

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2010)
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Conforme observa-se na Figura 2.12, a mascara mede as diferengas de pesos entre

o ponto central e seus vizinhos.

Da mesma forma que se obtém um ponto isolado, pode-se também detectar uma
linha em uma imagem desde que a mascara de peso utilizada seja adequada para realcar

as partes de uma reta. As mascaras apresentadas na Figura 2.13 realizam tal detecgao.

Figura 2.13 — Mascara de Convolucao para deteccao de Linhas

-1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 e

Horizontal + 45° Vertical - 45°

Fonte: Gonzalez e Woods (2010)

Gonzalez e Woods (2010) descrevem uma borda como uma linha inserida entre dois
objetos ou, ainda, uma diferenca abrupta entre os pixeis vizinhos de objetos ou regides

distintas.

Os métodos baseados em detectores de borda procuram os pixeis que se encontram
em um limite de uma regiao, partindo do pressuposto de que a mudanca de valores entre

pixeis vizinhos dentro de uma regiao nao é tao significativa quanto a mudanca de valores

nos pixeis em uma regiao de fronteira (NAVON; MILLER; AVERBUCH, 2005).

Durante a iteragao do algoritmo de deteccdo de borda, os valores dos pixeis
localizados em limite de uma regiao crescem, destacando cada vez mais a borda, assim
separando as regides ou objetos internos da imagem (NAVON; MILLER; AVERBUCH,
2005).

Gonzalez e Woods (2010) demonstram alguns tipos de borda que podem ser

encontrados no processo de segmentacao, como pode ser visualizado na Figura 2.14.

As bordas de tipo degrau, Figura 2.14a, sao as ideais para o processo de segmentacao.

Este tipo de borda ocorre quando a transicao de cores acontece entre dois pixeis separados.

Nas bordas em rampa, Figura 2.14b, diferentemente das bordas em degrau, a
transicao de cores ocorre em mais de um pixel, tendo a inclinacao de rampa como medida

de nitidez da imagem.

As bordas em forma de telhado exemplificada na Figura 2.14c, utilizam uma rampa
crescente e a seguir uma decrescente, exercendo a fungao de linha divisoria, onde a nitidez

¢ medida segundo a espessura de tal linha.
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Figura 2.14 — Estilos de Borda: a)Borda em degrau; b)Borda em Rampa; c)Borda em
forma de telhado

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, pag.462)

Gonzalez e Woods (2010) descrevem operadores para detecgao de bordas horizontais

e verticais de dimensao 3 x 3, como pode-se observar na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Operadores de Gradiente 3z3

Operador Vertica1<|Gy‘ Horizontal (|Gx|)

0 0 —1] -1 0 0
Roberts 0 -1 0 0 -1 0

0 0 0] 0O 0 0

1 0 —1] -1 -2 -1
Sobel i 2 0 =2 i 0O 0 O

10 —1] 1 2 1

Gonzalez e Woods (2010) também descrevem operadores que nao sao sensiveis a
rotacao e detectam bordas em todas as dire¢oes, como o operador Laplaciano, que também

¢é descrito em uma mascara de convolugao 3 x 3, como observa-se na Equacao 2.16.

0 —1 0
1 —4 —1 (2.16)
0 -1 0

Castleman (1996) afirma que o operador Laplaciano tem sua utilizacao restrita

devido a sua suscetibilidade a ruidos na imagem.

Gonzalez e Woods (2010) descrevem como a técnica mais avangada para a tarefa de
delimitar uma borda nos objetos de uma imagem ¢ a utilizacao da méscara de convolucao

Laplaciano da Gaussiana.

Este operador possui dimensao 5 x 5 e permite detectar corregoes de foco e nitidez
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presentes na imagem tornando-o muito mais eficiente, conforme descrito na Equacao 2.17.
(0 0 -1 0 0]
0 -1 -2 -1 0
-1 -2 16 -2 -1 (2.17)
o -1 -2 -1 0
0 0 -1 0 0

Na figura 2.15 podemos observar o funcionamento do algoritmo onde primeiramente,
em uma escala menor, ocorre a deteccdo das bordas de cada feijao e, a seguir, utilizando

uma escala maior, se realiza a detecgao da regiao de cada tipo de feijao.

Figura 2.15 — Deteccao de Bordas: a)Apresenta a imagem com cinco tipos de feijoes;
b)Resultado da segmentacao utilizando uma escala pequena c)Resultado de
segmentacao utilizando uma escala maior

Considera cada feijao
como um objeto

Considera cada
tipo de feijao como

\ uma regido

Fonte: Ma e Manjunath (2000)

Em imagens coloridas, a detec¢ao de borda ocorre utilizando o mesmo processo de
uma imagem em tons de cinza, devendo-se aplicar o método de deteccao de bordas de tal
forma que cada componente da imagem seja considerado uma imagem e, a seguir, estas

sejam unidas novamente combinando os resultados (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.3.2 Técnicas Baseadas em Similaridades

Nesta secao discute-se técnicas de segmentacao de imagens diretamente em regioes

com base nos valores de intensidade e/ou propriedades desses valores.
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2.3.2.1 Técnicas de Limiarizacao

Segundo Gonzalez e Woods (2010), as técnicas de limiarizacao (thresholding) pos-
suem um papel central nas aplicacoes de segmentacao de imagens devido a sua simplicidade

de implementacao e velocidade computacional.

E utilizada principalmente em imagens escuras com fundo claro ou vice-versa
onde, neste caso, o histograma da imagem apresenta mais de um pico separado por vales
permitindo segmentar regides ou objetos da imagem original (DASS; PRIYANKA; DEVI,
2012; GONZALEZ; WOODS, 2010). Assim, uma maneira 6bvia de extrair objetos do
fundo é selecionar um limiar 7" que separa estes modos. Entao, qualquer ponto (x,y) na
imagem em que f (x,y) > T é chamado de ponto do objeto; caso contrario, o ponto é
chamado de Ponto de fundo (GONZALEZ; WOODS, 2010). Como podemos verificar na
Equacao 2.18.

1, se f(z,y)>T

g(z,y) = {07 w f (o) <T. (2.18)

Segundo Gonzalez e Woods (2010), quanto o valor 7' é uma constante aplicivel
a toda a imagem, o processo dado nesta equagao ¢ conhecido como limiarizagao global.
Quando existe a variacdo de T na imagem ocorre a limiarizagao variavel denominada

limiarizacao local ou regional.

O termo limiarizacao local também ¢é utilizado para caracterizar a limiarizacao
variavel, onde o valor de T depende das propriedades de vizinhanga (x,y) como, por

exemplo, a média da intensidade dos pixeis vizinhos.

Gonzalez e Woods (2010) discutem que o Método de Otsu é um modelo de seg-
mentacgao por limiarizagao global atraente pois maximiza a variancia entre as classes da
imagem. Seu objetivo é determinar um limiar que separe os elementos de fundo e de frente

da imagem a partir de uma imagem em tons de cinza.

O Método de Otsu foi proposto por Nobuyuki Otsu (OTSU, 1979). Em 2001 foi
proposta uma variacao deste algoritmo para limiarizagao multinivel por Liao, Chen e

Chung (2001).

Na figura 2.16 é demonstrado a aplicagao de segmentacgao por limiarizacao utilizando
o Método de Otsu, onde podemos observar a imagem original, o histograma com os picos
elevados o resultado para efeito de comparacgao da segmentacao realizada com o algoritmo

global béasico e o resultado obtido pelo método proposto por Otsu.

Skarbek e Koschan (1994) propdem algumas definigdes para o uso de limiarizagao
em imagens coloridas, onde regides com poucas caracteristicas tém a tendéncia a pertencer

ao fundo da imagem e sendo necessaria a normalizagao dos valores RGB de cada pixel
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Figura 2.16 — Limiarizacdo: a) Imagem Original; b) Histograma (os picos elevados foram
cortados para realgar os detalhes nos valores mais baixos ¢) Resultado da
segmentagao utilizando o algoritmo global basico d) Resultado obtido pelo
método Otsu

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, Pag. 492)

para assim conseguir obter a segmentacao adequada.

2.3.2.2 Crescimento de Regides

O método de segmentacao por crescimento de regides é um procedimento que
agrupa pixeis ou regioes de uma imagem com base em critérios pré estabelecidos. O
processo comega a partir de uma semente e o algoritmo vai anexando, de forma iterativa,

novos pixeis vizinhos a regiao de acordo com a avaliacao das propriedades de cada novo
pixel (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A selecao de pixeis da regido sera realizada a partir de critérios estabelecidos,
podendo levar em consideracao a analise da natureza do problema no diagnéstico das
imagens ou, se nao estiver disponivel, a selecao considerara apenas as caracteristicas dos

pixeis ja selecionados.

Dass, Priyanka e Devi (2012) afirma que este é um algoritmo relativamente simples
e imune a ruidos. Este método aplica o conceito de divisao e juncao entre as partes de
acordo com as propriedades encontradas, tendo como ponto de parada a obtencao de

diversas regides que contenham propriedades idénticas.

A parada do crescimento é um dos problemas deste método. Para melhorar seu
desempenho, podemos acrescentar os conceitos de tamanho da regiao, semelhanca entre
os pixeis, pixeis selecionados até o momento, além de atributos como intensidade, cor

e textura. A desvantagem deste método é a necessidade de pds-processamento, com o
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objetivo de unir regides proximas que possuam caracteristicas semelhantes (GONZALEZ;
WOODS, 2010).

2.3.2.3 Técnica de Divisdo e Conquista

O processo de crescimento de regioes aumenta o tamanho das regides a partir de um
pixel semente. Uma alternativa é particionar a imagem em regides distintas e arbitrarias e,
em seguida, fundir e/ou dividir regides em uma tentativa de satisfazer as condigoes de

segmentacao.

Gonzalez e Woods (2010) definem o modelo de crescimento de regides em 3 passos:
1. Dividir em 4 quadrantes separados qualquer regiao R, para a qual @ (R;) = Falso; 2.
Quando nao for possivel continuar dividindo, fundir as regioes adjacentes R; e R para as
quais @ (R; U Ry) = Verdade; 3. Parar quando a fusdo nao for mais possivel; o processo

descrito é demonstrado na Figura 2.17.

Figura 2.17 — Representacao Gréfica do Método de Divisao e Conquista

Fonte: Gonzalez e Woods (2010, Pag. 505)

O modelo pode ser computacionalmente intensivo se o processo de divisao comecar
pela imagem inteira. Por outro lado, se comegar com uma arvore extremamente ramificada,
ficara suscetivel a erros por estar baseada em apenas poucos pixeis vizinhos. Desta forma,

a técnica de Divisao e Conquista deve iniciar em um estagio intermediario.

2.3.2.4 Técnica de Bacias Hidrograficas

Com o objetivo de mesclar as vantagens das técnicas de detecgao de bordas, limia-
rizagdo e crescimento de regioes foi criada a técnica de watersheds ou bacias hidrograficas.

Esta técnica permite a incorporacao de uma segmentacao estavel e com fronteiras de
segmentacao conectadas (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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A técnica de segmentacao de imagens, que utiliza o conceito de bacias hidrograficas
(watersheds), faz analogia a um relevo que contenha bacias e montanhas e que, ao serem

inundadas, elas formam linhas divisorias.

Esta “inundagao” sera determinada pelo gradiente, ou seja, a alteracao do valor do
pixel em uma unidade de espago. A imagem se torna uma espécie de relevo onde regioes

baixas sao representas com menor gradiente e as mais altas com um gradiente maior.

O gradiente morfoldgico, que representa a transi¢cao dos niveis de intensidade na
imagem, permite realcar os contornos da imagem, mas ¢ importante suavizar a imagem
antes de aplicar o método para evitar uma quantidade excessiva de minimos locais devido
a sensibilidade do operador de gradiente ou a presenca de ruidos, podendo gerar o efeito

de super-segmentagao da imagem (ARAUJO, 2010).

Na Figura 2.18 podemos observar a execucao do algoritmo de bacias hidrograficas

e o problema da super-segmentagcao.

Figura 2.18 — Aplicacao de técnica de Bacias Hidrograficas: a) Imagem Original; b) Imagem
em escala de cinza c¢) Imagem apos a aplicacao do detector de bordas d)
Segmentacao resultante do algoritmo de bacias hidrograficas

(a) (b)

(¢) (d)

Fonte: Navon, Miller e Averbuch (2005)

No caso de imagens coloridas deve-se realizar uma conversao para tons de cinza, o
que permite a melhor identificagao de contornos pois estes se tornam mais nitidos. Para
esta andlise ¢ utilizada a camada de matiz da imagem que possibilita a aplicacado do
gradiente para detectar as bacias e barreiras da imagem (NAVON; MILLER; AVERBUCH,
2005).
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A técnica se inicia com a defini¢ao da posicao de coordenada (x,y) e a intensidade
e, posteriormente, ¢ inserido um gradiente que selecione apenas os contornos relevantes da

imagem.

O algoritmo ¢ executado em duas etapas: a primeira ¢ a fase de triagem onde os

pixeis sao classificados em ordem crescente de acordo com a intensidade de cada um.

A fase seguinte é a fase das inundacoes, que consiste na verificagdo dos pixeis pela
ordem crescente e constru¢ao de bacias (regides com pixeis de menor gradiente), onde

cada uma recebe um roétulo.

Finalizada a fase de construgao de bacias, entao é avaliada a similaridade entre
regioes vizinhas, tomando por referéncia as cores e bordas das regides. Através de um grafo
construido a partir das regides identificadas é verificado as caracteristicas semelhantes
entre essas areas realizando a juncao de regides semelhantes que haviam sido anteriormente
segmentadas. Por meio desta solugao é possivel diminuir o nimero de regioes que dividem

a imagem como pode ser visualizado na Figura 2.18 e na Figura 2.19.

Figura 2.19 — Aplicacao de técnica de Bacias Hidrograficas proposta (NAVON; MILLER;
AVERBUCH, 2005) : a) Imagem Original; b) Resultado final da imagem
apOs a segmentagao

EY

(&)

Fonte: Navon, Miller e Averbuch (2005)

Este método de segmentacgao ¢ alvo de diversos estudos, propondo diversas aborda-
gens de execugao como, por exemplo, através do algoritmo de Caminhos Minimos proposto
por Osma-Ruiz et al. (2007), ou do algoritmo Watershed Cut proposto por Cousty et al.
(2009).
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2.3.3 Técnicas Baseadas em Grafos

Segmentacao baseada em grafos geralmente descreve o problema como um grafo
G = {V, E}, onde cada n6 V corresponde a um pixel na imagem e uma aresta (V;,V})
pertencente a F conecta V; e V; com um peso associado baseado em alguma propriedade

do pixel.

Boykov e Jolly (2001) descrevem uma abordagem de segmentacao de proposito
geral denominado Interactive Graph cuts, onde o usuario marca certos pixeis como “objeto”
ou como “fundo” para fornecer restrigoes para o algoritmo de segmentacao. Além das
restricoes impostas pelo usuario, restrigoes adicionais sao incorporadas como informacoes

de fronteira e regides e, a partir das informacoes, é gerado um grafo da imagem.

O algoritmo realiza cortes no grafo para encontrar uma segmentacao globalmente
otima da imagem. A solucao obtida deve resultar no melhor equilibrio de fronteira e regiao
satisfazendo as restrigoes impostas, como Boykov e Jolly (2001) demonstram na Figura

2.20.

Figura 2.20 — Segmentagao Imagem utilizando método proposto por Boykov e Jolly (2001)
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(b) Grafo (c) Corte

Fonte: Boykov e Jolly (2001)

No modelo, cada pixel é representado por um vértice e, as arestas, as relagoes entre

os pixeis vizinhos. Para realizar a segmentacao de imagens sao utilizados cortes no grafo
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(graph cuts) tendo como referéncia pixeis especiais que foram previamente rotulados pelo
usudrio (sementes). Deste modo, um corte no grafo define um subconjunto de vértices que

irdo representar a imagem final segmentada.

Boykov e Kolmogorov (2004) propuseram melhorias no processo de corte de arestas

no modelo melhorando sua eficiéncia.

O modelo foi estendido por Rother, Kolmogorov e Blake (2004) que propuseram o
modelo denominado GrabCut. Uma das vantagens deste modelo é a facil interagao com o
usuario. O usudrio, para realizar uma segmentacao, deve desenhar um retangulo do objeto
de interesse e o algoritmo analisa a segmentacao, como pode-se observar na Figura 2.21.

Figura 2.21 — Exemplo de aplicacdo do GrabCut. O usuério desenha um retangulo ao
redor de um objeto, o qual é extraido da imagem inicial

Fonte: Rother, Kolmogorov e Blake (2004)

Como o processo de execugao do algoritmo ¢é interativo, é possivel que na primeira
interacao do usuario o modelo nao obtenha um resultado satisfatorio. A partir de novas
interferéncias do usuario, em areas classificadas erroneamente, o algoritmo pode ser
executado novamente até que a segmentagao seja realizada. Este processo esta exemplificado

na Figura 2.22.

Métodos baseados em grafos também sao utilizados em trabalhos em conjunto com
métodos denominados superpizels, ou supercélulas, essa técnica esta associada a redugao

do custo computacional nas véarias tarefas de analise de imagens.

Na segmentacao de imagens baseada no agrupamento em grafos, utiliza-se de

agrupamentos de pixeis em células.

O algoritmo de supercélulas realiza o pré-processamento agrupando os pixeis nas

chamadas células que serao utilizadas para a geracao dos vértices do grafo.

Esse processo de pré-processamento permite uma redugao consideravel na quanti-

dade de nés do grafo.



Capitulo 2. Processamento de Imagens 41

Figura 2.22 — Exemplo da Interacao do Usuério com o algoritmo

Segmentacdo >

Automatica

4*’1’/

nteracdo do Usuario

Segmentacao
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Fonte: Rother, Kolmogorov e Blake (2004)

Sao apresentadas abordagens que utilizam grafos em conjunto com algoritmos de
supercélulas (superpizels), em Ren e Malik (2003), que apresentam a geracao de supercélulas
baseadas em diversas caracteristicas derivadas de Gestalt, Felzenszwalb e Huttenlocher
(2004), que apresentam um método que tem a capacidade de preservar detalhes em regioes
de imagem de baixa variabilidade. Moore et al. (2008) promove melhorias na gerac¢ao
das supercélulas, evitando a superdivisao da imagem. Veksler, Boykov e Mehrani (2010)
propuseram melhorias através da geracao de supercélulas mais compactas e de tamanhos

mais regulares o ocasionam uma melhora na precisao do processo de segmentacao.

No exemplo apresentado na secao anterior do trabalho, Navon, Miller e Aver-
buch (2005) utilizaram a técnica de grafos como ferramenta de auxilio para eliminar a

supersegmentacao no algoritmo de bacias hidrograficas (watersheds).

Na sequéncia do trabalho serao discutidos os conceitos de redes complexas.
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3 Redes Complexas

Na tultima década pudemos observar um crescente interesse de pesquisas dentro da
area de redes, afastando-se das andlises em pequenas redes e focando em redes de grande
escala denominadas redes complexas (SILVA; ZHAO, 2016).

Sao varias as aplicagdes para utilizacao de redes complexas em sistemas complexos,
podemos citar aplicagoes em redes de informagao, internet, world wide web (WWW), redes
neurais, area financeira, redes sociais analisando a relagdo entre pessoas e corporagcoes,
metabolismo, redes elétricas, correios e redes de distribuicao, redes de trafego ou redes de
interacao entre proteinas (SILVA; ZHAO, 2016; BREVE, 2010; NEWMAN, 2010).

As redes complexas podem ser representadas como grafos que apresentam propri-
edades topograficas bastante particulares, nao encontradas em grafos mais simples. O
estudo de redes complexas geralmente ¢é interdisciplinar porque abrange diversas areas do
conhecimento como ciéncia da computagao, matematica, fisica, biologia e sociologia, sendo

assim, a oportunidade de podermos representar diversos aspectos do mundo real.

Podemos citar, dentre as caracteristicas de uma rede complexa, sua estrutura que
envolve dados heterogéneos e nao triviais; sua evolucao com uma constante alteracao em
sua estrutura com a adigdo ou remocao de elementos; sua diversidade de conexdes onde
sao estabelecidas ligacoes entre vértices utilizando diversos critérios como capacidade,
comprimento, largura ou direcao, possibilitando uma grande diversidade de conexoes
(SILVA; ZHAO, 2016).

Trés dos principais modelos de redes complexas sao as redes aleatérias, redes de

pequeno-mundo e redes livres de escala.

As redes aleatérias! foram propostas por Erdés e Rényi (ERDOS; RENYI, 1961;
ERDOS; RENYL 1960; ERDOS; RENYI, 1959), sendo o modelo mais simples que uma
rede complexa pode assumir. Neste modelo, as arestas sao geradas de forma aleatoria e

cada vértice pode possuir (N — 1) arestas, onde N representa o nimero de vértices.

Devido a aleatoriedade do modelo, Erdos e Rényi concluiram que uma determinada
rede possui aproximadamente a mesma quantidade de ligagdes e a mesma possibilidade de
receber novas conexoes e, quanto mais ligacoes eram adicionadas, maiores as probabilidades
de serem gerados pequeno grupos de nés coesos. (BARABASI; ALBERT, 1999).

Em 1998, Watts e Strogatz (1998) definiram o conceito de rede pequeno mundo?,

onde observaram que muitas redes apresentavam padroes altamente conectados e formavam

Do Inglés: Random Networks
2 Do Inglés: Small-World Networks
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grupos de vértices proximos, ou seja, a maioria dos vértices se conecta através de um

caminho minimo, gerando o efeito de pequeno mundo.

Determinaram, também, que a distancia média entre dois pontos na rede nao
ultrapassa um pequeno numero de nos e que basta que seja estabelecido um nimero

reduzido de ligacoes entre os pequenos grupos para que isso ocorra.

Em 1999 foi proposto por Barabasi e Albert (1999) um novo modelo de rede

denominado Redes Livre de Escala3.

Barabasi e Albert (1999) demonstraram em seu trabalho que algumas redes possuem
uma ordem na sua dinamica de estruturagao, onde uma das principais caracteristicas é

denominada conexao preferencial.

A conexao preferencial é definida como a tendéncia de um vértice se conectar a
um outro vértice na rede com um grau elevado de conexoes, o que implica na criacao de

alguns vértices altamente conectados e muitos vértices com poucas conexoes.

3.1 Conceitos de Grafos

A teoria dos grafos é a maneira mais natural de representar uma rede complexa,
demonstrando seus elementos e suas relagoes através dos nodos e arestas de um grafo
(BOCCALETTI et al., 2006).

Um grafo é definido como um par de conjuntos, G = {V, E'}, onde V é o conjunto
de vértices e E é o conjunto de arestas do grafo. Em um grafo nao direcionado, cada aresta

é um par nao ordenado {v, e}, enquanto em grafos direcionados (digrafos) os pares sdo
ordenados (SILVA; ZHAO, 2016).

Um grafo pode também ser definido como um grafo ponderado quando as arestas

possuem valores numéricos.

O tamanho do grafo é definido pelo nimero de arestas m = ||E|| e na situagao
onde as arestas possuam pesos temos a funcao w = E — R, para designa-los. O niimero

de vértices é determinado em n = ||V|| .

A densidade é a razao entre a quantidade de arestas e a quantidade de vértices do

grafo. Em um grafo nao direcionado ¢ dada pela equagao 3.1.

2m

T

(3.1)

onde ¢ (G) = 0 quando n = {0,1}, de modo que a densidade minima serd 0 e a maxima
serd 1 em um grafo completo (BREVE, 2010).

3

Do Inglés: Scale-Free Networks
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O numero de arestas que incidem sobre um dado vértice v é chamado grau de v e é
representado por deg(v), onde um grafo é considerado regular se todos os vértices tém o

mesmo grau, equacao 3.2.

deg(S) = > _ deg{v} (3.2)

vES

Um grafo pode ser representado adequadamente por meio de matrizes ou listas,
assim dado um grafo nao direcionado onde dois vértices {u,v} € F sdo chamados de

vizinhos ou adjacentes, a matriz de adjacéncia Ag de um grafo G de ordem n tem tamanho
nxn, Ag = (aiv>, onde:

1, se{u,v} € E,

agv - . (33)
’ 0, caso contrario,

gerando uma matriz simétrica para esse caso, como observado na Figura 3.1 (BREVE,
2010; ASCENCIO; ARAUJO, 2010).

Figura 3.1 — Matriz de Adjacéncias para grafo nao ordenado

> e I
1{o|1[o]o]1
2(1]of1]1]o

2 sfof1fo]1]o
alol1]1]o]1

4 s sl1]ofo]1 ]

Fonte: Ascencio e Araujo (2010, pag. 375)

Podemos representar um grafo a partir de sua matriz de incidéncias. Um grafo nao
orientado tem sua matriz de incidéncia representada na Figura 3.2a, e um grafo orientado

tem sua matriz de incidéncia representada na Figura 3.2b.

Figura 3.2 — Matriz de Incidéncia: (a) Grafo nao Orientado (b) Grafo Orientado

el e2 ¢33 ed 5 e 7 1 (b) < el e2 e3 ed e5 o6 &7
1 1 ] Q0 0 0 0 0 \ o 1 | o 0 ] o i}
2|0 1 1 [} [} i} [} 3 210 | 1 0 ] il i}
3 1 | 0 1 1 Q Q o8 “I% 3 | L] O | 1| 0 ]
4 | 0 0 0 i} 1 1 0 : 58 4| O o 1] L1 1 1 i}
5 0 0 1 1 0 0 1 o6 Iu? 5| 0 -1 | 0 0 -1
slofloflo]oflo]1] E 6| 0 oo 1K

Fonte: Ascencio e Araujo (2010, pags. 376/377)
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A matriz de incidéncia de um grafo nao orientado é definida pela Equacao 3.4
(ASCENCIO; ARAUJO, 2010).

1, se(u,v) €E,
aiv =40, se(u,v) ¢ E, (3.4)
0, se(u,u) €k,

E um grafo orientado tem sua matriz de incidéncias determinada conforme a

Equacao 3.5 (ASCENCIO; ARAUJO, 2010).

1, Yu, se (u,v) € F,
a® =4 -1, Vv, se (u,v) € E, (3.5)
0, se(u,v) ¢ EVse(u,u) €k,

3.1.1 Medidas de Dissimilaridade e Similaridade

As medidas de dissimilaridade e similaridade tém grande importancia pois sao

utilizadas para algoritmos de agrupamento como os utilizados em mineracao de dados.

A dissimilaridade entre dois objetos é um valor numérico que representa o grau de
diferenca que existe entre os objetos = e y, e quanto mais baixo for esse valor maior sera a
semelhanca entre eles. A dissimilaridade geralmente é conhecida como distancia e, para

que esta seja considerada uma métrica, deve satisfazer as seguintes condigoes:

e A nao negatividade: dist (z,y) >=0

e A distancia de um vértice para ele mesmo é zero: dist (d;, d;) = 0;
e Distancias sao simétricas: dist (d;,d;) = dist (d;, d;);
e A desigualdade triangular é valida: dist (d;,d;) < dist (d;, dy) + dist (d, d;),

Tan, Steinbach e Kumar (2005) afirmam que a distancia de Minkowski é uma
métrica em um espaco vetorial normalizado que pode ser considerado uma generalizacao

das distancias FEuclidiana e Manhattan.

A distancia de Minkowski é determinada pela Equacao 3.6:

n 1/r
1(d,y) = (z 21— ym) o (3.
=1

onde x e y sao vetores com n atributos que representam respectivamente 2 vértices do

modelo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).
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Assim quando temos r = 1, tem-se o calculo da distancia Manhattan, também
conhecida como City Block e quando r assume valor r = 2, tem-se calculado a distancia

Euclidiana.

Na distancia de Chebyshev, também conhecida como a distadncia do tabuleiro
de xadrez (chessboard), é gerado um circulo de raio r, que é o conjunto de pontos com
distancia de Chebyshev r a partir de um ponto central. Por exemplo, em um tabuleiro de
xadrez, o raio 1 gera um quadrado de 3x3. A distancia de Chebyshev é determinada pela

Equacio 3.7 (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).
d(z,y) = maxi_{|z; — yi|} (3.7)

A distancia Mahalanobis é baseada nas correlagoes entre variaveis com as quais
padrdes podem ser identificados. E uma estatistica ttil para determinar a similaridade entre
uma amostra desconhecida e uma conhecida. Os dados nos grupos a serem comparados
deverdo ter o mesmo nimero de varidveis (ou seja, 0 mesmo nimero de colunas) mas nao
necessariamente o mesmo nimero de elementos (o nimero de linhas pode ser diferente). A
distancia é determinada pela Equagao 3.8 (XIANG; NIE; ZHANG, 2008):

a(dy) ==y = (@ - y) (3.8)
onde C ¢é a matriz de covaridncia do conjuntos de vetores ao qual x e y pertencem.

A similaridade é um valor numérico que expressa o grau de semelhanca entre dois
objetos (vértices). Quando o valor é alto, os objetos sao semelhantes e geralmente o valor
da similaridade nao apresenta valores negativos, ficando sempre entre [0,1], onde 0 é nao

similar e 1 é completamente similar.

Arruda, Costa e Rodrigues (2012), Tan, Steinbach e Kumar (2005) e Shi e Malik
(2000) em seus trabalhos descrevem alguns descritores de similaridade que sdo demonstradas
na Tabela 3.1. As fungdes Exponencial, Fu e Tanimoto foram descritas por Arruda, Costa
e Rodrigues (2012), a fungdo Gaussiana por Shi e Malik (2000) e a fun¢do Cosseno por
Tan, Steinbach e Kumar (2005).

Tabela 3.1 — Exemplos de Funcao de Similaridade

Nome Funcao
Exponencial s (z,y) = e~ %@V)
= da(z,y)
f $(@y) =1 = i
Tanimoto s(x,y) = o
Y) = el =Ty
. —d(z,y)”
Guassiana s(x,y) =e o
Cosseno s(x,y) Ty > Ty
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3.1.2 Qualidade de agrupamento do grafo

Existem varias métricas para avaliar a qualidade do agrupamento do grafo, nao
existindo uma melhor métrica, isto dependera da forma em que o grafo foi construido e da

quantidade de nés que apresenta. Duas das métricas mais conhecidas é a Silhouette Index
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005) e a Modularity (NEWMAN; GIRVAN, 2004).

A métrica Silhouette Index é baseada em conceitos de coesdo e separacao, sua
avaliacdo de qualidade ¢ resultado do calculo de distancias entre os vértices do grafo o que
permite medir sua similaridade. A métrica esta descrita na Equacao 3.9:

bv_av

Sindeac = Tt (39)

maz{a,, b, }

onde V' é o conjunto de vértices do grafo, a, é a distadncia média entre o vértice v e todos
os outros no6s do mesmo grupo de v e b, ¢ a distancia média entre o vértice v e todos os

nos do grupo mais proximo que nao seja do seu grupo.

Esta métrica pode assumir valores de [—1, 1], apresentando valores negativos quando
a média das distancias internas dos grupos sao maiores do que a média das distancias

externas. Valores proximos a 1 indicam boa qualidade de agrupamento.

A métrica Modularidade (Modalarity) é uma das mais conhecidas para avaliar
a qualidade do agrupamento em um grafo. Considerando a divisao de uma rede em k
comunidades, é definida uma matriz simétrica e da ordem kxk, onde os elementos e;; sao
compostos pela fracdo de todas as arestas da rede que unem as comunidades 7 e j. Em

relacdo a matriz e, a modularidade ¢ definida pela Equacgao 3.10:
Q= Z (en‘ - a?) (3.10)

onde a; = >, €5, que € o somatorio das j linhas ou j colunas da matriz.

A métrica pode variar entre os valores de [0, 1], onde valores préximos a 1 repre-
sentam uma boa qualidade de agrupamento, o que se define por uma boa quantidade
de arestas no interior das comunidades. A métrica de Modularidade pode assumir valor

negativo se houver um grupo com apenas um membro (singleton).

3.2 Deteccao de Comunidades em Redes

As redes no mundo real sofrem interagoes de forma dindmica e essas interacoes

podem ser representadas por meio de redes complexas.

Para que consigamos interpretar o comportamento de individuos em uma rede
complexa, faz-se necessario a deteccdo de comunidades dentro da rede. Determinamos

estas comunidades a partir do agrupamento de vértices que contenham uma alta densidade
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de arestas entre eles e baixa densidade quando estas arestas interligam grupos distintos.
Isto pode ser comparado a situagoes de comportamento de grupos de individuos, grupos
com interesse distintos, como por ocupagao profissional ou faixa etdria (NEWMAN, 2003;
HOPCROFT et al., 2003).

Esta defini¢do inclui as mais diversas redes como World Wide Web, redes de
citacao, redes de transporte, e-mazil ou redes sociais. Representando estes modelos em
redes complexas podemos aplicar algoritmos de aprendizado de maquina para que, através
de técnicas de agrupamento, seja possivel determinar padroes de comportamento de um

usuario de uma rede social ou de telefonia.

A seguir estudaremos conceitos de aprendizado de maquina enfatizando o semi-

supervisionado.
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4 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é uma subarea dos estudos de Inteligéncia Artificial que
visa a pesquisa de métodos computacionais relacionados a aquisicdo automatica de novos
conhecimentos, novas habilidades e formas de organizar o conhecimento ja existente de
forma mais eficiente (MITCHELL, 1997).

A abordagem conceitual de algoritmos de aprendizado de maquina busca a melhora
de desempenho de forma automaéatica a partir da experiéncia como o que ocorre com
humanos. O comportamento do aprendizado nestes algoritmos pode ser obtido a partir de
ajustes de parametros de processamentos referentes aos dados de entrada ou, ainda, de
acordo com as informagoes desejadas na saida do algoritmo. A grande dificuldade estd na
diversidade de combinacoes possiveis para os conjuntos de dados de entrada e em todos
os possiveis modelos de comportamentos encontrados, o que inviabiliza meramente sua
representagao por linguagens de programagcao tradicionais (MITCHELL, 1997; ALPAYDIN,
2014).

Alguns destes modelos computacionais visam eliminar a necessidade de analistas
humanos na analise de dados, outros tem como estratégia a colaboragao entre o especialista

humano e o modelo computacional.

Para Alpaydin (2014) o aprendizado de maquina é utilizado onde o conhecimento
humano nao pode ser representado em um algoritmo computacional, pois o especialista nao
consegue descrever o processo de tomada de decisao para a maquina. O reconhecimento
de objetos, por exemplo, é uma tarefa cotidiana em que é dificil de determinar o processo

decisorio realizado pelo cérebro .

Desta forma a aplicagao dos conceitos de aprendizado de maquina objetiva a
construcao de algoritmos que sejam capazes de se adaptar a novas circunstancias sem a
necessidade de reescrever o modelo computacional. Algoritmos construidos aplicando tais
técnicas analisam grandes cole¢oes de dados permitindo reconhecer padroes existentes
dentro do conjunto, outros analisam dados pré rotulados de forma a determinar funcoes
que representam tais informagoes e que permitem ao algoritmo classificar com acuracia
novas informagoes apresentadas ao modelo (ALPAYDIN, 2014).

Dentre as principais categorias de aprendizado de maquina podemos destacar o

aprendizado supervisionado, nao supervisionado e semi-supervisionado.

No modelo de aprendizado supervisionado o objetivo é determinar uma fungao que

seja capaz de predizer a saida valida para qualquer outra entrada de dados apresentada.

Assim, para o treinamento do modelo, tem-se a necessidade de uma base dados
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previamente classificada por um especialista de modo que o algoritmo consiga generalizar
um padrao dentro de uma func¢ao capaz de representar todos os dados pertencentes ao
conjunto. A base de treinamento fornecida pelo supervisor sdo pares de exemplos, sendo

um exemplo de entrada para um exemplo de saida esperado (BARBER, 2012).

Os algoritmos de aprendizado nao supervisionado buscam determinar como os dados
estao organizados, trabalham a partir de dados de entrada nao rotulados e sem valores de
salda. Objetiva encontrar padroes através da descoberta de relagdes de semelhanga entre
as informacoes recebidas e padroes de separacao, de modo a dividir o conjunto de dados
originais em sub-conjuntos (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

O aprendizado nao supervisionado dispensa a necessidade de um especialista,
contudo esta sujeito a apresentar falhas devido ao fato de certas caracteristicas serem
diferentes dentro de uma mesma classe e semelhantes entre os dados de outra classe
(BARBER, 2012).

O aprendizado semi-supervisionado é um paradigma de aprendizado que se utiliza
de conceitos do aprendizado supervisionado e do aprendizado nao-supervisionado. Por ser
o modelo de aprendizado utilizado neste trabalho de pesquisa sera abordado de forma

mais detalhada na préxima subsecao.

4.1 Aprendizado Semi-Supervisionado

O aprendizado de maquina semi-supervisionado encontra-se entre os aprendizados
supervisionado e nao-supervisionado. O aprendizado supervisionado nos permite classificar
dados através de uma funcao gerada partir da andlise de dados previamente rotulados,
enquanto o aprendizado nao-supervisionado, caracteriza-se por determinar a estrutura
entre os dados, em geral esses algoritmos tem sido utilizados para resolver problemas
de mineracao de dados, reconhecimento de padroes, bioinformatica, predicao de séries
temporais entre outros(ALPAYDIN, 2014; WITTEN; FRANK; HALL, 2011; AGGARWAL;
YU, 2009; WOLFF; BHADURI; KARGUPTA, 2009; CIOS et al., 2007; BISHOP, 2006;
HINTON; SEJNOWSKI, 1999; MITCHELL, 1997).

O aprendizado semi-supervisionado é uma técnica de aprendizado de maquina
que se utiliza tanto das informagoes contidas nos dados rotulados como nos dados nao
rotulados, e devido a essa caracteristica, essa técnica tem surgido como um alternativa

interessante quando uma grande quantidade de dados nao rotulados esta disponivel e
rotular dados manualmente ¢ muito custoso (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

Sabendo-se do custo da classificacdo manual de dados, é possivel escolher apenas
uma parte desses dados e rotula-los como exemplos para os demais. A partir do qual

realiza-se a propagacao da classificagdo para o restante dos dados, se aproximando bastante
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da forma que os seres humanos reconhecem e aprendem com o que o ocorre a sua volta.

Contudo, ha dados que nao se adéquam perfeitamente ao aprendizado de maquina
semi-supervisionado, Segundo Lu (2009), hé tipos de dados em que o aprendizado su-
pervisionado nao pode ser substituido pelo aprendizado semi-supervisionado devido a

distribuicao e caracteristicas presentes na base de dados.

Outro ponto levantado por Lu (2009) é a possibilidade de que em algumas bases
de dados a utilizacao do aprendizado semi-supervisionado possa gerar um aprendizado

erroneo quando as suposigoes criadas pela técnica sao deturpadas.

Zhou et al. (2004) demonstra uma distribuicdo de dados onde o aprendizado
supervisionado nao apresentaria bons resultados utilizando apenas os dados rotulados para

treinamento, conforme pode ser visualizado na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Classificagdo no conjunto de dados com dois objetos. (a) Dados de entrada;
(b) resultado da classificacao utilizando o Suport Vector Machines (SVM);
(c) Classificagao utilizando k-vizinhos; (d) classificacao ideal.
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Fonte: Zhou et al. (2004)

Barber (2012) descreve que o algoritmo trabalha com a oscilagao de caracteristicas
presentes entre os dois dados rotulados, onde a classificacao ocorre devido a proximidade
e/ou distancia entre os dados comparados e também utiliza-se de agrupamentos (clusters)

onde os dados que estejam no mesmo grupo sao suscetiveis de estarem na mesma classe.

O aprendizado semi-supervisionado é uma mescla de caracteristicas entre o aprendi-
zado supervisionado (dados conhecidos) e do aprendizado nao-supervisionado em reconhecer
um padrio entre os dados desconhecidos (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

Dentre as principais categorias de métodos de aprendizado semi-supervisionado

podemos destacar: Generativos, Clusterizagao e Rotulagdo, Co-training, Separagao de baixa
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intensidade e Baseado em grafos. Tais métodos serao discutidos nas subsecoes adiante.

4.1.1 Auto Treinamento

O auto treinamento! ¢ uma das formas mais primitivas de aprendizado semi-

supervisionado, que também é conhecida como auto aprendizado ou bootstrapping.

Breve (2010) descreve que este paradigma estd apoiado em um classificador que é
treinado utilizando poucos dados rotulados e, a partir destes, é utilizado para classificar
todos os dados nao-rotulados. Os dados rotulados que tiverem maior confianga serao

adicionados ao conjunto de treinamento.

O processo é repetido utilizando o novo conjunto de treinamento até que todos
os dados tenham sido rotulados. Uma desvantagem ¢é que eventuais erros de classificagao
serao propagados para todas as iteragoes subsequentes e o desempenho dependera do
classificador utilizado no procedimento (CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006; ZHU,
2008).

A ideia do auto treinamento vem aparecendo na literatura hé bastante tempo.
Yarowsky (1995) utilizou auto treinamento para remocao de ambiguidade de palavras em
inglés de mesma grafia mas significados diferentes, posteriormente Riloff, Wiebe e Wilson
(2003) utilizaram para identificar substantivos subjetivos para distinguir sentengas entre
objetivas ou subjetivas. Haffari e Sarkar (2007), Abney (2004) realizaram uma anélise

mais profunda do algoritmo de Yarowsky.

4.1.2 Modelos Generativos

Os métodos generativos sao uma categoria antiga de aprendizado semi-supervisionado,
onde assume-se que um modelo p (x,y) = p (y) p (x|y) onde p (z|y) é uma distribuicio com

mistura identificdvel como, por exemplo, um modelo de mistura Gaussiano (ZHU, 2008).

Zhu (2008) demonstra que com uma grande quantidade de dados nao rotulados os
componentes da amostra podem ser identificados com apenas um exemplo rotulado em

cada componente, para determinar completamente a mistura da distribuicao.

Deste modo, Nigam et al. (2000) aplicou este modelo em um problema de classi-
ficagao de texto, mostrando que o desempenho quando sao utilizados também os dados
nao rotulados é melhor que o desempenho obtido quando sao utilizados apenas os dados
rotulados e Fujino, Ueda e Saito (2005) estenderam esse modelo incluindo um termo de

COITeCao.

L do inglés: self-training
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4.1.3 Agrupar e Rotular

A técnica de agrupar e rotular? tem por objetivo realizar o agrupamento da base
de dados e em seguida rotular cada uma dos grupos descobertos (DARA; KREMER,;
STACEY, 2002; DEMIRIZ; BENNETT; EMBRECHTS, 1999).

Os algoritmos desta classe tendem a funcionar bem quando os algoritmos de
agrupamento escolhidos combinam com a distribuicao real dos dados (ZHU, 2008; DARA;
KREMER; STACEY, 2002; DEMIRIZ; BENNETT; EMBRECHTS, 1999).

Demiriz, Bennett e Embrechts (1999) apresentam um algoritmo que utiliza métodos
de agrupamento (aprendizado supervisionado) para determinar os subconjuntos de dados e
seus pontos centrais, a partir disto, o algoritmo verifica dos pontos centrais encontrados a
sua relagao de proximidade com os pontos que foram previamente rotulados. Deste modo,

cada um dos subconjuntos de dados sao rotulados a partir desta amostra.

414 Co-Treinamento

No Co-Treinamento® assume-se que:

1. o conjunto de atributos pode ser dividido em dois subconjuntos;
2. cada subconjunto de atributos é suficiente para treinar um bom classificador;

3. ambos os conjuntos sao condicionalmente independentes dada a classe.

Dois classificadores separados sao treinados com os dados rotulados de cada um
dos dois subconjuntos, estes entdao classificam os dados nao rotulados. A seguir, como no
auto treinamento, os dados com rétulos preditos mais confidveis sao utilizados para treinar
o outro classificador, assim o processo se repete sempre com dados adicionais. (ZHOU; LI,
2007; ZHOU; LI, 2005; MITCHELL, 1999; BLUM; MITCHELL, 1998; MITCHELL, 1997).

A técnica de Co-treinamento tem o objetivo de modelar a relagao entre as varidveis
dependentes e independentes, selecionar quais rétulos serao utilizados para um melhor
treinamento, a fim de abranger todas as classes e permitir uma boa classificagao. Finalizando
a etapa anterior, sao adicionados pesos as classificagoes obtidas para que haja uma
classificacdo mediana, a qual serd utilizada nos demais dados (HU; YOUN; KIM, 2012).

Os classificadores precisam concordar tanto nos dados rotulados quanto nos dados
nao rotulados, dependendo a confiabilidade do classificador da qualidade dos subconjuntos
de atributos com o qual eles foram treinados. Estes nao consideram a existéncia de redun-

dancia apresentada por caracteristicas ou divisao entre as classes. Para esta identificacao

do inglés: cluster-and-label

3 do inglés: co-training
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pode ser necessario o uso de algoritmos para selecdo de caracteristicas, com a finalidade

de remover as repeticoes (LIU, 2011).

O processo termina quanto todos os nés receberam uma classificacao.

4.1.5 Separacdo de Baixa Densidade

A categoria de métodos de separacao de baixa densidade assume que a separacao
entre as classes se encontra em uma regiao de baixa densidade e, portanto, tentam empurrar

a fronteira de decisao para longe das areas de alta densidade.

A abordagem mais comum é usar um algoritmo que maximiza a margem, como as
maquinas de vetor de suporte*. Tal método, quando usado para maximizar margens para

dados rotulados e nao rotulados, ¢ chamado Transductive SVM (TSVM) (VAPNIK, 1998).

As TSVM estendem as SVM tradicionais que utilizam somente dados rotulados e o
objetivo é encontrar rotulos para os dados nao rotulados de modo que a fronteira tenha a
maxima margem, o que de forma intuitiva ocorre, os dados nao rotulados guiam a fronteira
para longe das regioes densas. Este algoritmo encontra-se na categoria de NP-Dificil (ZHU,
2008).

Com o auxilio dos dados rotulados é estudada uma regra para ser utilizada como
meio de classificacao da base de dados. Este mecanismo difere do aprendizado supervisio-

nado por utilizar um ndimero finito de rétulos para o aprendizado (BARBER, 2012).

Estes métodos reforcam a distingao entre os conjuntos através da melhor classificagao
dos elementos a margem do grupo em uma regiao onde temos uma menor densidade de

informagao.

4.1.6 Meétodos Baseados em Grafos

Recentemente observamos uma maior atividade dentre os métodos baseados em
grafos. Esta categoria demonstra os dados representados por nés e os relacionamentos, que
sao as similaridades entre esses dados, estao representados pelas arestas. Tais métodos
assumem que existe suavidade dos rotulos no grafo. A maioria dos métodos pode ser
vista como um framework de regularizacao que estima uma funcao f que satisfaca tanto
a suavidade dos rotulos quanto a proximidade dos rotulos estimados aos dados pré-
rotulados (WANG et al., 2008; WANG; ZHANG, 2008; WU; SCHOLKOPF, 2007; GRADY,
2006; ZHOU et al., 2004; ZHU et al., 2003; SZUMMER; JAAKKOLA, 2002; ZHU:;
GHAHRAMANTI, 2002).

4

do inglés: support vector machines - SVM
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Métodos baseados em grafos fazem uso de matriz de adjacéncia para realizar as

conexodes entre os nés. Sendo definida pela Equacao 4.1.

(4.1)

Jwe se 1 e J sao vizinhos
Wi

0 se 7 e J nao sao vizinhos

A regra para inferir se i e j sdo vizinhos ou nao, pode variar de acordo com cada
algoritmo proposto. Mas utiliza-se o modelo descrito na Equacao 4.1, onde define-se W ;
como 0 para representar que os vértices nao estao conectados ou W(e) para representar a
conexao entre os nés, podendo de acordo com o algoritmo utilizado ser considerado um

peso para esta ligacao ou ainda o valor 1 se o modelo nao trabalhar com pesos nas arestas
(CHAPELLE; SCHOLKOPF; ZIEN, 2006).

Alguns exemplos de modelos de aprendizado semi-supervisionado sao os métodos de
Propagacao de Rotulos, Consisténcia Global e Local, Caminhadas Aleatorias e Competigao

e Cooperacgao de Particulas.

Nos algoritmos de Propagacido de Rétulos® o objetivo é propagar o rétulo de um
n6 para seus vizinhos de acordo com sua proximidade. Os nés rotulados sao fonte de
informacao para nés nao rotulados (ZHU; GHAHRAMANTI, 2002).

Neste modelo, os ndés possuem pesos que representam a similaridade entre os
mesmos, assim quanto maior for o peso da aresta entre dois nds, maior a sua similaridade.
A probabilidade de propagacao de um rétulo de um né para outro é determinada pela

diferenca dos pesos entre os nos, sendo a probabilidade representada por 75;.

O modelo realizara iteragoes propagando os réotulos entre os nés de acordo com o

valor de T e finalizard quando todos os nés estiverem classificados.

O método de Consisténcia Local e Global é um método similar ao anterior, foi pro-
posto por Zhou et al. (2004), onde em cada iteragao do algoritmo o né recebe contribuicao
de seus vizinhos, ponderada pelos pesos das arestas, e uma pequena contribuicao dada

pelos valores iniciais.

Ao final, os ndés que nao receberam nenhum rétulo serao classificados com o rétulo

que foi propagado para o maior nimero de nos.

Outro método de propagacao de rétulos é aquele que utiliza de modelos de Cami-

nhadas Aleatérias, conforme proposto por Szummer e Jaakkola (2002).

Este modelo a partir de um grafo gerado conforme a Equagao 4.1, trata da pro-

babilidade de transicao de um vértice ¢ para um vértice j, dada pela equacao 4.2 que ¢é

> Do Inglés: Label Propagation
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usada para estimar as probabilidades dos rotulos das classes.

W

De acordo com Zhu (2008), os métodos de aprendizado semi-supervisionado baseados

P (4.2)

em grafos ainda possuem uma complexidade computacional alta (O (n?)), sendo aplicdveis

apenas em bases de dados pequenas.

O modelo de competicao e cooperagao de particulas é o método que sera utilizado
neste trabalho de pesquisa, assim sera abordado de forma mais detalhada no proximo

capitulo.
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5 Modelo de Competicao e Cooperacao de

Particulas

O modelo de movimentacao de particulas foi desenvolvido com o objetivo de agrupar
dados utilizando aprendizado nao supervisionado (QUILES et al., 2008). Este modelo foi
estendido para o paradigma de aprendizado semi-supervisionado utilizando competicao
de particulas baseando-se de parte de dados rotulados e dados nao rotulados como ja foi

abordado anteriormente neste trabalho.

Os métodos de aprendizado semi-supervisionado baseados em grafos possuem uma
boa identificagdo de classes, mas sdo custosos computacionalmente, na ordem de O(n?),
limitando sua utilizacdo a pequenas bases (BREVE, 2015; BREVE et al., 2012; BREVE,
2010).

O modelo de competicao e cooperaciao de particulas se diferencia dos demais
métodos de aprendizado semi-supervisionado baseado em grafos, pois estes propagam
rotulos de maneira global de acordo com o peso das arestas, enquanto o modelo de particulas
realiza uma abordagem local alterando apenas um noé de interesse a cada movimento

(BREVE, 2015; BREVE et al., 2012).

Neste modelo, as particulas caminham em uma rede e competem entre si de forma
que cada uma tente obter para si a maior quantidade possivel de nés, ao mesmo tempo

tentam evitar que outras particulas invadam seu territorio, terminando confinadas dentro

de uma comunidade na rede (BREVE et al., 2012; BREVE, 2010).

O algoritmo utiliza-se de um conjunto de dados X = xy, x5, 23,...,2, C R™ a ser
utilizado e transformado em uma rede sem pesos e nao direcionada, e um conjunto de
dados de rotulos L = 1,2,. .., c onde estes rotulos sao escolhidos para que sejam anexadas
as marcagoes de cada um dos times (BREVE et al., 2012).

A partir destas informagbes é montada uma rede através de um grafo G = (V) E),
V = wv,vg,...,v, onde cada no v; representa um elemento da rede e, através de uma
matriz de adjacéncia, W sao definidos quais nos estao interconectados, onde W;; especifica

se hd uma aresta entre os noés x; e x;, sendo representada pela férmula 5.1:

{1 se |lz;— 2P < Meij
ij —

0.1
0 sellz;—zP>Mei=j (5:1)

onde M define a distdncia maxima permitida para que dois pontos estabelecam uma
conexao, retornando o valor 1 no caso dos pontos se conectarem ou 0 caso o contrario
ocorra. A distancia é definida pelo calculo da distancia Euclidiana (BREVE et al., 2012;
BREVE, 2010).
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Uma segunda forma de atribuir a existéncia de vizinhanca é através dos K-vizinhos
mais proximos, onde se x; estd entre os & vizinhos mais préximos de z;, mesmo que o
inverso nao ocorra, x; ¢ inserido na lista de vizinhos mais proximos de x;, representado na

Equacao 5.2.

1 se z; estd entre os k vizinhos mais préximos de x; ou vice-versa

W, = (5.2)

0 caso contrario

Apoés a montagem da matriz de adjacéncia é verificado o conjunto de dados rotulados,
cada dado rotulado possui um né correspondente na rede e serd uma particula representada
por P = (p1,p2,-..,Pe), portanto, o nimero de particulas é igual ao nimero de dados
rotulados. Cada particula tem sua posicao inicial definida como v;, ou seja, o seu nd
corresponde na rede. Este né serd nomeado como o né-casa da particula p; (BREVE et al.,
2012).

Cada particula muda de posicao a cada iteracdo e a sua distancia do seu no-casa é
registrada. Cada sub-conjunto de particulas geradas a partir de amostras com um mesmo
rétulo forma um time, colaborando entre si e competindo com outros times (BREVE et
al., 2012; BREVE, 2010).

No modelo existem dois tipos de dinamicas, a dinamica de particulas e a dinamica

de nés. Cada particula p; possui duas varidveis: py (t) e p;-l (t).

A primeira variavel p (t) € [0,1] é a forca da particula que caracteriza o quanto a

particula pode dominar o né no tempo .
A segunda varidvel é um vetor de distancias p{ () = {p?l (t) ,p?Z t),... ,p?" (t)},
onde cada elemento p?" (t) € [0,n — 1] corresponde a distdncia medida entre o né-casa da

particula p; e o né v;.

Cada né v; tem uma varidvel v} (t) = {’U;Ul (), v (t),..., 05" (t)} onde cada

elemento v’ (t) € [0, 1] representa o nivel de dominagao do time [ sobre o né. A soma

desse vetor é sempre uma constante,

> oot =1, (5.3)

isto ocorre porque quando uma particula aumenta o seu nivel de dominio sobre o no, este

dominio diminui na mesma proporc¢ao para os outros times.

Os niveis iniciais do vetor dominio v}" de cada né v; é configurado como:

1 se y; =1
Wit =20 sey;#ley, €L (5.4)
% sey; =0
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deste modo cada n6 correspondente ao rétulo é dado o valor mais alto 1 caso contrario
0, para né correspondente a uma amostra nao rotulada o nivel de dominio é configurado
como %, onde ¢ é o numero de classes ou times de particulas, conforme pode ser visualizado

na Figura 5.1.

Durante a execugao do algoritmo, as particulas caminham pela rede aumentando
o nivel de dominio do seu time sobre o né ao mesmo tempo que diminuem o nivel de

dominio de outros time, mas o somatério sera sempre constante.

As particulas durante a execugao do algoritmo também tem alteracoes em seu nivel
de forga, aumentando quando visita um né dominado pelo seu time e diminuindo quando
visita um né dominado por outro time. Esta informacgao é importante porque a mudanca
no dominio do n6 que a particula causa é proporcional ao seu nivel de forga (BREVE et
al., 2012; BREVE, 2010).

A posigao inicial de cada particula é configurada como p’ (0) = 1, ou seja, forga

maxima.

Py (0) =1 (5.5)

A tabela de distancias é inicialmente configurada conforme a Equacao 5.6. Esta
equacao demonstra que as particulas conhecem apenas as distancias dos nos ja visitados
ou que tiveram como alvo, desta forma assume-se que a maior distancia possivel é n — 1,

exceto para o no-casa que é zero desde o inicio.
, 0 se1 =7
d;
P 1) = {n (5.6

—1 sei#j

Durante as iteracoes da execucao do algoritmo os valores de dominio dos times de

particulas nos nés variam de acordo com a Equacao 5.7.

max {O,UZ-”’ (t) — Af;i(t)} seyi=0el+#p!
vt (t+1) = o (t) + S gte v (t) — v} (t+1) sey;=0el= p;,c (5.7)
vt (t+1) sey; € L

Na equacao 5.7 pzf representa o time da particula p;, onde cada particula altera
o no6 visitado v; incrementando o nivel de dominacao do time quando (vf’ “(t),l = pj-c ), e
decrementando este nivel quando (UZU L), # pf ), sempre respeitando a lei de conservagao
definida na Equagao 5.3 (BREVE; QUILES; ZHAO, 2015a).
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A forga da particula depende do nivel de dominacao pelo seu time do né visitado,

entdo a cada iteracdo a forga da particula p¥ () ¢ atualizada de acordo com a equagio:
pi (t+1)=v"(t+1) (5.8)

onde, v; ¢ onod alvo, el = pf , ou seja [ é o rétulo do time da particula p;, consequentemente

cada particula p; tem sua forca pf configurada com o valor de nivel de dominio do seu
time w;”’ no n6 v; (BREVE; QUILES; ZHAO, 2015a; BREVE, 2010).

O modelo condiciona a forga da particula a um redutor (A, ), desta forma é possivel

controlar a velocidade com que as particulas irao dominar os vértices nao rotulados.

A tabela de distancia introduzida (Equagao 5.6) em cada particula tem como
objetivo manter o controle da distancia entre o "né-casa'e o "né-atual", evitando que as
particulas se distanciem muito deixando suas vizinhancgas desprotegidas para ataques de

outras particulas.

A cada iteracao do algoritmo, a tabela de distancias entre né-casa e o no-atual é
atualizada, assumindo-se que a particula tem conhecimento limitado da rede, sabendo

apenas o numero de nos que foram efetivamente visitados por ela.

Deste modo, inicializa a distancia entre o né-casa e os demais nés com o valor
n—1, e a cada iteragao ¢ um no v; € visitado pela particula p; e tem seu valor de distancia
p(é(.')“) (t) atualizado no vetor de distdncias com base na Equagao 5.9 a partir da posigao do
no6 anterior (BREVE et al., 2012).

d; d; d
pit(t)+1 sepi(t)+1<pir(t
p;lk(t—i-l):{J(gk) i (®) i ()

- (5.9)
pi* (t) caso contrario

Deste modo toda vez que a particula se move do né-atual para o né-alvo, ela checa
a tabela de distancias e, se a distancia do né-alvo é maior que a distancia do n6 atual, ela é
incrementada com mais 1. Caso contrario, mantém a distancia atual no vetor de distancias,

tendo a vantagem de usar apenas distancias conhecidas nao necessitando recalcula-las.

O processo descrito acima pode ser visualizado na Figura 5.1, onde em 5.1(a)
pode-se observar os vetores de niveis de dominio inicial dos nods, o histograma a esquerda
corresponde a uma amostra rotulada onde sua classe possui dominio total do né, e no
histograma a direita observa-se um noé nao rotulado onde todas as classes possuem igual

nivel de dominio sobre o né.

Na Figura 5.1(b) esté representado o fortalecimento de uma particula (forga) ao
visitar um né que estd sendo dominado pelo seu time. Na Figura 5.1(c) temos a situagao
oposta onde ocorre o enfraquecimento de uma particula ao receber como objetivo um né

dominado por uma particula de outra classe.
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Se a particula visitar um né dominado por outra classe (particula) e ndo conseguir

dominar este vértice, sera repelida para sua posi¢do anterior e sofrerd uma reducao de sua
forga inicial.
Na Figura 5.1(d) observa-se a situa¢ao onde uma particula aumenta o seu dominio

sobre um no previamente dominado por sua classe, como ja explicado, se a particula visitar

um né dominado por outra classe e nao conseguir dominé-la, serd repelida para sua tltima
posicao.

Figura 5.1 — Ilustracao da dindmica de particulas e nos.
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Fonte: Breve et al. (2012)

Na Figura 5.1(e) observa-se o processo de movimentacao da particula pela rede,
onde temos descrito a probabilidade de serem escolhidos o movimento guloso e 0 movimento

aleatério pela particula; tal processo sera descrito na proxima subsecao do trabalho.

5.1 Movimento guloso ou aleatério

A cada iteracao, a particula deve escolher qual né ird visitar entre os k-vizinhos

mais proximos da sua posigao atual. As particulas escolhem os nds a serem visitados com

base em duas regras: regra aleatéria ou regra gulosa.
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Na regra aleatéria, a particula escolhe aleatoriamente, com iguais possibilidades,

qualquer um dos noés vizinhos a posi¢do em que a particula se encontra.

Breve (2010) define que esta regra nao se preocupa com os niveis de dominio ou
distancia do no-casa, sendo ttil para exploracao e aquisicao de novos nés, esta definida

pela Equacao:

Wi
P(Uz'|Pj) = niq

e (5.10)
pn=1 qp

Na Equacao 5.10, ¢ ¢ o indice do né atual da particula p;, portanto W, = 1 se

existe uma aresta entre o n6 atual e qualquer né v; e W,; = 0 caso contrario.

Na regra gulosa, a particula escolhe aleatoriamente qualquer um dos nés vizinhos
a partir do n6 em que a particula se encontra, com probabilidades calculadas de forma
diretamente proporcionais ao nivel de dominéancia do time dessa particula em cada no,
e inversamente proporcionais a distancia de cada ndé ao noé-casa dessa particula. Este

movimento é util para a defesa do territério do time, sendo definida pela Equagao 5.11.

Weivi” (1 +p§li)_2

S Wit (14 ")

p (vilp;) = (5.11)

Na Equagao 5.11, ¢ ¢ o indice do n6 atual da particula p; e | = pf, onde p;c éo

rotulo da classe da particula p;.

A cada iteragao, cada particula tem a probabilidade p,,4 de escolher o movimento

guloso e a probabilidade 1 — p,,q de escolher o movimento aleatério, com 0 < pg,q < 1.

Deste modo, a particula decide ficar em territérios ja dominados e mais proximos a
sua vizinhanga, ou seja, uma atitude mais defensiva, quando escolher a regra gulosa. Por
outro lado, se a regra aleatéria for a escolhida, as particulas ignoram niveis de dominancia
e distancia e tem a maior possibilidade de escolher nés que ndo dominam ou distantes da

sua origem, em um comportamento de exploracao.

Deve-se atentar para que a particula s6 permaneca no né escolhido se conseguir
que seu time seja dominante, caso contrario, a particula é expulsa e volta para o n6 onde

estava até a proxima iteracao.

Esta regra evita que a particula deixe seu territorio inutilmente, perdendo forga
sem conseguir provocar mudancas. Garante também que a particula s6 podera dominar

um né se tiver dominado um né vizinho anteriormente.

O critério de parada acontece quando o algoritmo atinge um nimero maximo de
iteragoes (maxlte), ou a partir do monitoramento dos dominios dos nés, o qual ¢é feito

analisando o comportamento das particulas.
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Este monitoramento é realizado sob a média de conquistas das particulas, ou seja,
quando estas nao apresentarem melhoras no critério de conquistas em um determinado
intervalo de iteragoes (max Parada), é entendido pelo algoritmo que ji ocorreu a separagao

das classes.

Se houver alguma melhora na média de conquistas das particulas, maxParada é
definido com o valor zero e reinicia a contagem até que atinja o limite definido pelo modelo.
Considera-se como melhoria na conquista das particulas qualquer oscilacao positiva na

média do dominio dos vértices acima do valor definido pelo controle Parada.

Normalmente essa parada ocorre apos um grande niimero de iteragdes dentro da
rede, na ordem de 10°, dependendo do tamanho da rede (quantidade de amostras) e da

quantidade de particulas (quantidade de amostras rotuladas).

Abaixo podemos observar o algoritmo proposto por (BREVE et al., 2012).

Algoritmo 5.1— Aprendizado semi-supervisionado com cooperacao e competicao

entre particulas

1 inicio

2 Construa uma matriz de adjacéncias W usando a Equacao 5.1 ou a Equacao 5.2;
3 Ajuste os niveis de dominio dos nés usando a Equagao 5.4;

4 Ajuste as posigoes iniciais das particulas de acordo com seus respectivos nds-casa

usando a Equacao 5.5;

5 Ajuste a forca das particulas e tabelas de distancias usando a Equagao 5.6;

6 repita

7 para cada particula faga

8 Selecione a regra aleatoria ou gulosa com as probabilidades definidas por
P, grd;

9 Selecione o no6 alvo usando a Equacao 5.10 ou a Equagao 5.11 para

movimento aleatério ou guloso respectivamente;

10 Atualize os niveis de dominio do né alvo usando a Equacao 5.7;

11 Atualize a forca da particula usando a Equagao 5.8;

12 Atualize a tabela de distancias das particulas usando a Equacao 5.9;

13 fim

14 até até que o critério de parada seja satisfeito;

15 Rotule cada item de dado nao rotulado pelo time com maior nivel de dominio:

y; = arg max; v;' (00);
16 fim
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5.2 Aprendizado Ativo aplicado modelo de competicao e coopera-

cao de particulas

Como melhoria, Breve (2013) apresenta a combinagao do modelo de cooperagao e

competicao entre particulas com a metodologia de aprendizado ativo .

O aprendizado ativo é uma forma de aprendizado de maquina onde o algoritmo per-
mite a interacao do especialista ou outra fonte de informacao, inserindo novas informacoes

durante a execucao do algoritmo.

Assim é possivel a intervencao do especialista adicionando novos dados rotulados
para correcao dindmica durante a execucao do algoritmo sem prejuizo de haver reprocessa-

mento de informagoes.

Este novo algoritmo precisa somente de um né rotulado de cada classe onde sera
criada uma particula para cada classe. Entao novas particulas podem ser adicionadas

dinamicamente sem precisar reiniciar o algoritmo (BREVE, 2013).

Neste trabalho, Breve (2013) apresenta duas abordagens para o novo algoritmo
proposto. Na primeira, o algoritmo consulta pela incerteza, ou seja, na presenca de um né

nao rotulado duvidoso.

Na segunda abordagem, o algoritmo alterna entre a interrogacao do né de rede
nao rotulado mais duvidoso e a consulta de né de rede sem rétulo mais distante de um
no6 rotulado. Esta versao trata de nés discrepantes, assim como também ajuda a evitar

grandes regioes da rede sem nos rotulados.

O método proposto apresentou uma melhor precisao do que quando comparado a
versao original do algoritmo com o mesmo niimero de nés rotulados. A primeira versao
funciona melhor onde as fronteiras das classes ndo possuem muitas discrepancias, enquanto
a segunda abordagem funciona melhor em situacoes em que as fronteiras das classes nao
sdo tao bem definidas e ha muitas discrepancias. Nao sendo possivel afirmar qual das
abordagens ird funcionar de forma mais eficiente em um conjunto de dados especifico
(BREVE, 2013).

5.3 Segmentacdo de Imagens através do modelo de Competicio e

Cooperacao de Particulas

O modelo de competicao de particulas é uma abordagem de aprendizado semi-
supervisionado baseado em grafos, onde particulas movimentam-se na rede através de

mecanismos de cooperacao e competicao a fim de rotular nés nao rotulados, demarcando

L Do Inglés: Active Learning
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territorios para sua classe.

Se diferencia dos demais modelos baseados em grafos devido a sua abordagem de

propagacao local ao invés de uma propagacao global.

No modelo original do algoritmo, os dados vetoriais sao transformados em uma

rede complexa com base na distancia Euclidiana entre os pares de amostras.

No caso de imagens, as redes sao geradas com base na similaridades e diferencas
entre caracteristicas extraidas dos pixeis, sendo as imagens coloridas mais dificeis de

segmentar.

Para este tipo de imagem é necesséario extrair um nimero maior de informagoes
do que em uma imagem em tons de cinza, e a variagao das informagoes contidas em
cada uma das variaveis a serem consideradas pelo modelo também é maior. Por exemplo,
pode-se estabelecer a correlacdo entre os valores do modelo RGB de cada pixel utilizando

a distancia FEuclidiana.

Como pode ser visualizado na Figura 5.2, Breve, Quiles e Zhao (2015a) determinam
que dada uma imagem a ser segmentada, o conjunto de pixeis sdo organizados como
x=A{wx1,%9,...,20,X141,---,TN}, € 0 conjunto de pixeis rotulados é representado como
x;, = {;}7 |, e o conjunto de pixeis nio rotulados Xy = {z;}~ |, e y : & = [ é a funcdo

de associagdo, onde cada x; € x com o rétulo y (x;) no final da segmentagao.

Na Figura 5.2 demonstra-se o método de segmentacao proposto, onde na Figura
5.2(a) tem-se a imagem original, na Figura 5.2(b) observa-se a imagem rotulada e na
Figura 5.2(c) pode-se observar o grafo gerado com os vértices cinzas representando os pixeis
nao rotulados, os vértices azuis representando os pixeis do fundo e os vértices amarelos
representando os pixeis do objeto a ser segmentado, conforme descrito na imagem rotulada
(b).

Foram estabelecidas 20 caracteristicas que serao extraidas de cada pixel da imagem
durante o processo da formacao do grafo pelo algoritmo, assim cada pixel x produzira as
caracteristicas: posi¢ao horizontal e vertical do pixel, os trés componentes do RGB, trés
componentes do HSV, média do Red nos pixeis adjacentes, média do Green nos pixeis
adjacentes, média do Blue nos pixeis adjacentes, média do Hue nos pixeis adjacentes,
média do Saturation nos pixeis adjacentes, média do Value ou brilho nos pixeis adjacentes,

desvio padrao de cada componente do RGB com os pixeis adjacentes, desvio padrao de
cada componente do HSV com seus pixeis adjacentes (BREVE; QUILES; ZHAO, 2015b).

Cada uma das caracteristicas extraidas sdo normalizadas para representar um valor
médio 0 e um desvio padrao de 1, em seguida, é escalado um vetor constante \ de pesos

que tem a fungao de enfatizar ou desacentuar cada caracteristica durante o processo de

selecao de vizinhanga para a geragao do grafo (BREVE; QUILES; ZHAO, 2015b).
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Figura 5.2 — Representacao da geracao da rede complexa pelo método de segmentacao
proposto. (a) Imagem original, (b) Imagem rotulada (c) Rede complexa com
as particulas.

Fonte: Breve, Quiles e Zhao (2015a)

A vizinhanca de cada vértice do grafo serd composta pelos 8 elementos mais
similares de acordo com a analise realizada através da distancia euclidiana, Equacao 5.12,
do conjunto de caracteristicas extraidas ponderada pelo vetor de pesos A. Deste modo
sera construida a matriz de adjacéncias que sera utilizada pelo algoritmo de competicao e
cooperagao de particulas (BREVE; QUILES; ZHAO, 2015b).

D (z,y) = VO (1 — 90))* + A (@2 — 1)) + -+ (A (@ — 9))? (5.12)

A partir da montagem da matriz de adjacéncias, o algoritmo determina a matriz
de distancias de acordo com o descrito na Equacao 5.9, define os vetores de particulas e
sua forga inicial conforme a Equagao 5.5, assim como determina o nivel de dominio nos
vértices como descrito na Equacao 5.4 e segue a execugao conforme demonstrou-se no
Algoritmo 5.1.

A seguir pode-se verificar os resultados dos trabalhos publicados, nas Figuras 5.3 e

5.4 observa-se os resultados do algoritmo, sem a utilizacdo do vetor de pesos A, conforme
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descrito em Breve, Quiles e Zhao (2015a).

Figura 5.3 — Reserva Jaguari: a) Imagem Original b) Imagem com pixeis rotulados c)
Resultado da Segmentacgao

Fonte: Breve, Quiles e Zhao (2015a)

Figura 5.4 — Flores: a) Imagem Original b) Imagem com pixeis rotulados ¢) Resultado da
Segmentacao

(b)

Fonte: Breve, Quiles e Zhao (2015a)

Os resultados deste trabalho utilizaram o pardmetro de nimero de vizinhos proximos
fixado em k = 100, e, como teste, utilizou-se uma imagem de satélite Landsat (5.3) e outra
imagem de algumas flores (5.4), ambas as imagens foram redimensionadas para a execugao

do algoritmo.

Breve, Quiles e Zhao (2015a) demonstram a eficiéncia em relagdo a imagens onde o

objeto a ser segmentacao nao estd contiguo como observado nas Figuras 5.3 e 5.4.

Breve, Quiles e Zhao (2015b) introduzem o vetor de pesos A, como melhoria
ao modelo. Este vetor é responsavel por enfatizar ou diminuir a importancia de uma

caracteristica para o processo de segmentagao de imagens.
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Nesta abordagem foi utilizado algoritmo genético para definir os parametros de
numero de vizinhos préximos k e e otimizar o vetor de pesos A. A funcao de aptidao do
algoritmo genético é calculada utilizando como parametro a imagem ground-truth fornecida
pela base GrabCut da Microsoft.

Como resultado obteve desempenho melhor em algumas imagens do que o algoritmo

de estado da arte utilizado no trabalho.

Breve (2015) propoe melhorias no algoritmo em relac¢ao ao seu custo computacional
utilizando apenas uma tabela de distancias para cada classe de particulas, onde essas

particulas compartilham a mesma tabela.

O trabalho também aumenta para 23 o conjunto de caracteristicas a serem avaliadas,

sendo esses novos componentes sdo ExR, ExG e ExB, definidos pela Equagao 5.13.

ExR = (2R — (G + B))
ExG = (2G — (R + B)) (5.13)
ExB = (2B — (G + R)).

Breve (2015) observa em seu trabalho que quanto maior a quantidade de atributos,
o desempenho de algoritmos de aprendizado de méquina ¢ diminuido, assim é necessario
escolher apenas um subconjunto de caracteristicas que melhor discrimine as classe de

interesse, ou mesmo reduzir a sua dimensionalidade.

Em processos de segmentacao de imagens, a variedade e a complexidade das mesmas
torna a escolha das caracteristicas ideais ou a determinagao de pesos do vetor A uma
tarefa nao trivial. Assim um atributo, que pode ser fundamental para uma determinada
imagem, pode ter pouca ou nenhuma capacidade de discriminar classes em outra. Deste
modo, Breve (2015) propde a utilizacdo de quatro métodos para tentar determinar o peso

dos atributos e melhor definir as caracteristicas ideais para segmentacao das imagens.

O primeiro método utilizado foi a diferenca entre as médias intra-classe (DMI),
conforme a Equacao 5.14, que consiste em obter a média de valores de um atributo f
entre os pixeis rotulados de cada classe separadamente e entao verificar a diferenca entre
as médias pois estas serao bastante diferentes se a caracteristica for importante para a

segmentacao.

U)f: Z x@f_ Z Iz’,f (514)

ilyi=1 ily;=2

O segundo processo estende o primeiro, as médias intra-classe divididas pela soma

do desvio padrao intra-classe (DMI/SDPI), a hipdtese é que atributos que discriminem
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bem duas terao baixa variancia intra-classe, conforme a Equagcao 5.15.

wy = Zi|yi=1 Lo, f — Zilyz:2 Li,f (5.15)
Of1 + Op2

O terceiro e o quarto métodos baseiam-se em histogramas. A diferenca de histogra-
mas (DH) é calculada gerando o histograma de um atributo f para cada subconjunto de
pixeis de uma mesma classe. O histograma tera 10 barras e a soma das barras é sempre 1,
o peso ¢ definido pela soma das diferencas absolutas de cada par de barras, partindo-se do

conceito que bons atributos terao histogramas bem diferentes, conforme a Equacgao 5.16.

10

Wy = Z |hb1 - hbg‘ (516)
b=1

O quarto método ¢ a diferenca entre histogramas acumulados, similar ao método

anterior, porém utiliza o histograma acumulado, dado por:

b
Ape = Z hbc (517>
1

onde ap. corresponde a barra b do histograma acumulado da classe ¢, e hy. corresponde a

barra b do histograma original da classe ¢, sendo o peso W; determinado por:

10

wp =Y lap — apl (5.18)

b=1
onde ap; e ap correspondem as barras dos histogramas acumulados do atributo f nas

classes 1 e 2 respectivamente.

Como resultado do estudo, Breve (2015) afirma que foi possivel demonstrar a
eficiéncia dos quatro métodos, pois as simulagoes determinaram um aumento da taxa de
classificacao correta dos pixeis, assim sendo, estas sdo abordagens promissoras, sem no

entanto conseguir determinar um tnico método mais indicado.

Breve (2017) demonstra uma nova abordagem para o problema da defini¢ao de
importancia das caracteristicas através da atribuicao de pesos por meio do vetor \. Neste
trabalho, o processo de otimizacao dos pesos para cada caracteristica extraida também é

realizado através da utilizacdo de um algoritmo genético.

Nesta abordagem, a fun¢ao de aptidao do algoritmo genético nao utiliza da imagem
ground-truth como ocorria em Breve, Quiles e Zhao (2015b), onde no processo de segmentar
imagens em situacoes reais, tais imagens ground-truth nao estao disponiveis. A nova fungao
de aptidao proposta utiliza a estrutura do grafo baseado no ntimero de arestas geradas

entre nos rotulados em redes candidatas.

Como resultado observou-se uma melhoria da taxa de erro na classificagdo dos

pixeis das imagens trabalhadas.



Capitulo 5. Modelo de Competi¢io e Cooperagio de Particulas 70

Nos trabalhos estudados ficou demonstrada o quao complexa é a tarefa de determinar
um algoritmo que realize o processo de segmentacao de imagens e, principalmente, definir
de forma auténoma sem a intervencao de um especialista o conjunto de caracteristicas

ideais para execucao desta tarefa.
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6 Metodologia

Neste capitulo é apresentada uma descricao detalhada sobre as alteracoes propostas
para o modelo de segmentacao de imagens utilizando o algoritmo de Competicao e
Cooperacao de Particulas, tendo como foco a alteracao no processo de montagem da rede

complexa que sera analisada pelo algoritmo.

O objetivo desta alteracao é aumentar a automacao do processo por meio da
eliminacao do vetor de pesos A, melhorar os aspectos de independéncia do conjunto de
caracteristicas para o processo de segmentacgao e propor alteracoes nas ligacoes dos vértices

no grafo.

Com o objetivo de comparar o desempenho do modelo proposto sera construido

um algoritmo testemunha baseado nos trabalho descritos no capitulo 5.

6.1 Meétodo Testemunha

Foi construido para a fase de testes um algoritmo baseado nos trabalhos publicados
sobre a aplicacdo do modelo de competicao e cooperacgao de particulas em segmentacao de

imagens, conforme descrito no capitulo 5, aqui denominado algoritmo testemunha.

O modelo possui duas fases, onde a primeira é a extracao de caracteristicas da
imagem e a montagem da rede complexa, a segunda fase é a aplicagdo do algoritmo de

competicao e cooperacao de particulas.

Para a execucao da primeira fase o algoritmo utilizou-se das caracteristicas das
posicoes horizontal e vertical do pixel dentro da imagem, os componentes vermelho, verde
e azul do sistema de cores RGB, a intensidade, matiz e a saturagao do sistema de cores
HSV, a média e o desvio padrao dos pixeis adjacentes na imagem dos componentes dos
modelos RGB e HSV e os componentes ExR, ExG e EXB, totalizando 23 caracteristicas.

O algoritmo testemunha se diferencia do modelo descrito no capitulo 5 pela aplicacao
dos métodos de interpolagao para a reducao do tamanho da imagem a ser processada
pelo modelo e a sua reconstrucao ao final do processo. Esta abordagem sera realizada

utilizando o mesmo critério aplicado ao modelo proposto por esse trabalho.

Outra abordagem foi a padronizacao do vetor de pesos A com valores iguais a
1 para cada uma das caracteristicas extraidas pelo modelo, de forma a nao apresentar

nenhum ajuste durante os testes.

Na segunda fase é aplicado o algoritmo de competicao e cooperagao de particulas

sem alteracoes do modelo estudado anteriormente neste trabalho.
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Na finalizagdo do processo de segmentagio a imagem sera reconstruida e comparada
a base de imagens GrabCut para a afericao de seu desempenho, conforme sera descrito no

proxima segao.

6.2 Estruturacdao do Método Proposto e Justificativas

O método proposto neste trabalho tem como objetivo promover melhorias no
modelo de aprendizado semi-supervisionado de Competicao e Cooperacao entre Particulas
aplicado a segmentagao de imagens, permitindo uma maior automacao do processo e
reduzindo a dependéncia da interferéncia de especialistas para ajuste da execuc¢ao do

modelo, a partir de alteragoes no processo de construcao da rede complexa.

A Figura 6.1 apresenta as informagoes de entrada para o algoritmo proposto.

Figura 6.1 — Informagdes de Entrada: (a) Imagem Original, (b) Marcagao de pixeis
rotulados, (c¢) Poligono de corte e (d) Sobreposi¢ao de informagoes para
visualizacao

© @

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo proposto recebe obrigatoriamente a imagem original a ser segmentada
6.1(a) e a marcagao dos rétulos efetuado pelo usudrio diferenciando as classes a serem

segmentadas Figura 6.1(b).

Opcionalmente o usuario ainda pode determinar a regiao que se encontra o objeto de
interesse na imagem através de um poligono Figura 6.1(c), onde a partir desta informacao
sera efetuado um corte na imagem original e somente a regiao demarcada pelo poligono

sera processada pelo modelo proposto.

Esta informacao é opcional pois existem situac¢oes que a demarcagao da regiao onde
se encontra o objeto de interesse serd coincidente ou mesmo muito proxima ao tamanho
original da imagem, como pode-se verificar na Figura 6.2, onde o gabarito determina o

objeto de interesse para segmentacao.

Na Figura 6.1(d) pode-se observar uma montagem com a sobreposi¢ao das infor-

magoes de entrada a serem processadas pelo modelo.
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Figura 6.2 — Informacgoes de Entrada: (a) Imagem com utilizagdo de corte, (b) Imagem
sem utilizagao de corte

(®)

Fonte: Elaborado pelo autor

Independentemente da escolha de utilizar o poligono para o corte da regiao o
processo restante de montagem da rede complexa ocorrera sem alteracoes em relagao a

este fator.

Uma vez definida as imagens a serem processadas, as mesmas serao submetidas a um
processo de interpolagdo para a redugao de sua dimensao (ntmero de pixeis) possibilitando

o processamento de imagens maiores.

Os modelos de interpolacao foram descritos no capitulo 2 e sdo amplamente
utilizados como descrito por Kaur, Kaur e Kaur (2016), Dourado (2014), Patel (2013),
Prajapati, Naik e Mehta (2012), Getreuer (2011), Pedrini e Schwartz (2007).

Nao sera considerada a técnica de interpolagdo por vizinho proximo pois é o

algoritmo mais simples e gera um efeito de serrilhado na imagem.

Forma selecionados os métodos de interpolacao bictibica e bilinear. A interpolagao
bilinear gera uma suavizacao do efeito serrilhado enquanto a interpolagao bictiibica também

reduz o serrilhamento e nao suaviza tanto a imagem interpolada.

Esta etapa consiste em testar os métodos de interpolacao Bictibica e bilinear. Para
medir o desempenho das abordagens serd executado o algoritmo testemunha 25 vezes

utilizando cada um dos métodos de interpolacao com cada imagem selecionada.

O teste verificard a reducao do tamanho da imagem e, apds o processamento,
o seu retorno ao tamanho original terd como a abordagem de redugao/retorno com a
seguinte configura¢do de testes: Bicubica/Bictbica, Bilinear/Bilinear, Bictibica/Bilinear e

Bilinear /Bicubica.

O algoritmo foi configurado para utilizar k£ vizinhos mais préximos em k& = 200,
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este valor foi determinado de forma empirica observando durante os testes quais valores
produziam bons resultados na relacao de acurdcia e tempo necessario para a segmentagao.
O modelo nao utilizou vetor de pesos A. O redutor de processamento definido como
Ay = 0.1 e fator de sorteio do movimento guloso ou aleatério definido como Pgrd = 0.5,
para essas variaveis foi mantido o apresentado em trabalhos anteriores. O controle de
parada com méaximo de iteracoes em maxlte = 1.000.000, nimero maximo de iteragoes
sem melhorar a média de dominancia dos vértices como maxParada = 15.000 e o fator de
controle Parada = 0,001 onde é definida qual é a diferenca minima de melhora considerada
no dominio dos vértices para zerar a variavel max Parada = 0, também foram determinados
de forma empirica a partir de observacoes que geraram melhores resultados durante os

testes.

Para a realizacao de testes foi utilizado um notebook Asus modelo S46C com
configuragao de processador Intel i7 modelo 3537U de 2 Ghz e 4 nicleos, essa maquina
durante os testes possuia 16 GB de meméria RAM, com sistema operacional Linux Deepin
na versao 15.5 Desktop. Para o desenvolvimento dos modelos foi utilizada a linguagem
Python na versao 2.7 utilizando as bibliotecas math, numpy, skimage e scipy. Os resultados

dos testes estao demonstrados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Resultados Teste de Algoritmos de Interpolacao

Px Px  Px %  Desvio Desvio
Abordagem Imagem Validos Cinza FErro Erros Padrao Tempo Padrao
Bicubica 86016 154401 954 2194 1,43%  0,10% 752,01 49,49
Bicubica 227092 154401 1398 3539 231%  0,28% 798,14 81,3
326038 154401 1606 4053 2,65%  0,07% 803,31 76,45

Média 154401 1319 3262 2,13% 784,49
Bilinear 86016 154401 954 2922 1,90% 0,09% 762,93 61,88
Bilinear 227092 154401 1398 3432 2,24%  0,03% 759,14 62,7
326038 154401 1606 3860 2,53%  0,02% 816,73 93,15

Média 154401 1319 3405 2,21% 779,60
Bicubica 86016 154401 954 2202 1,44%  0,11% 752,26 77,71
Bilinear 227092 154401 1398 3417 2,23%  0,26% 774,47 64,6
326038 154401 1606 3868 2,51%  0,06% 781,42 75,66

Média 154401 1319 3162 2,05% 769,38
Bilinear 86016 154401 954 2249 1,47%  0,10% 743,52 97,63
Bicubica 227092 154401 1398 3429 2,24%  0,23% 778,43 54,82
326038 154401 1606 3977 2,58%  0,09% 790,61 80,54

Média 154401 1319 3218 2,08% 770,85

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se observar que as taxas de erro das abordagens estudadas nesta amostra estao
muito proximos com uma ligeira vantagem para a abordagem que utilizou a interpolacao

bicubica/bilinear. Esta abordagem obteve uma taxa de erro de 2,05%. Em rela¢ao ao
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tempo, a abordagem bicubica/bilinear também obteve uma pequena vantagem em relacao
as outras abordagem estudadas. A partir disto iremos utilizar a abordagem de interpolagao

bictibica/bilinear na execugao do modelo proposto assim como no algoritmo testemunha.

A montagem da rede complexa a partir do momento em que a imagem alvo da
segmentagao ¢ interpolada, inicia-se o processo de extracao do conjunto de caracteristicas

que serao utilizadas para a determinagao dos vizinhos préximos.

Propde-se a reducao dessa dimensionalidade a partir da diminuicao do nimero de
caracteristicas extraidas da imagem. Para o modelo proposto serao mantidas as coordenadas
x e y referentes a posigao do pixel na imagem, serdo utilizados os componentes R (Vermelho),
G (Verde) e B (Azul) do sistema de cores RGB, serd utilizado apenas a intensidade (value)
do sistema HSV e o componente de cores ExR, ExG, ExB, além de uma nova caracteristica

extraida a partir de uma binarizacao utilizando o algoritmo de Otsu.

Dentre os componentes do sistema HSV foi escolhido o componente de intensidade
(value) devido ser dentre esses elementos o que representa a maior intensidade de absorgao

pelo sensor dentro do modelo RGB como ¢ explanado no capitulo 2.

Uma nova caracteristica foi adicionada ao modelo, a informacgao referente a uma
imagem binarizada através do algoritmo de Otsu, que é amplamente utilizado, como
descrito por Dass, Priyanka e Devi (2012), Gonzalez ¢ Woods (2010), Skarbek e Koschan
(1994). Na figura 6.3 pode-se observar o resultado do processo de limiariza¢do na imagem

doll.png.

Figura 6.3 — Processo de Limiarizagdo - Otsu: a) Imagem Original b) Imagem em escala
de cinza c¢) Imagem binaria

Fonte: Elaborado pelo autor

Para executar o processo de limiarizagao utilizando o modelo de Otsu, a imagem
colorida foi inicialmente convertida para uma imagem em tons de cinza de acordo com a
Equacao 2.10 e, logo apds, aplicado o processo de limiarizacao onde é definido um valor de

[0 — 255] para o limiar (threshold) da Imagem. A partir do valor do limiar, todos os pixeis
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da imagem menores que este limiar sao deslocados para o valor de 0 e os maiores para o
valor 255.

A imagem limiarizada contribuird com mais um elemento na andlise para a formacao
da vizinhanca dentro da rede complexa e nao representara exatamente a segmentacao da
imagem, pois, como pode-se observar o gabarito da imagem doll.png ( Figura 6.4(b) )

difere da limiarizacao gerada pelo algoritmo de Otsu ( Figura 6.4(a) ).

Figura 6.4 — Comparacao: a) Imagem limiarizada b) Gabarito Base GrabCut
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na figura 6.5 é possivel visualizar todas as informacoes de entrada para o calculo
da vizinhanga para a montagem do grafo, onde (a) é a imagem limiarizada pelo método
de Otsu, (b) é o canal vermelho do RGB, (c) o canal verde do RGB, (d) o canal azul do
RGB, (e) a intensidade do HSV, (f) o componente ExR, (g) o componente ExG e (h) o

componente ExB.

As informagoes de entrada sao normalizadas para ter uma média de 0 e um desvio
padrao de 1. Entao ocorre a geragao do grafo nao orientado que representarda em seus

vértices os pixeis da imagem e suas arestas as relacoes de semelhanca entre esses vértices.

Como nas abordagens anteriores as rela¢oes de semelhanca sao determinadas através
da aplicagao da Distancia Euclidiana entre as caracteristicas extraidas da imagem a ser

segmentada.

O modelo proposto utilizard & = 200 vizinhos, mas as ligacoes entre os vértices
devem levar em consideracao dois aspectos: o primeiro aspecto é a similaridade entre os
vértices como ja ocorre no algoritmo padrao através da distancia Euclidiana e este processo

determinara k = 192 vizinhos.

O segundo aspecto a ser considerado é a vizinhanga fisica (espacial) do pixel na
imagem, sendo que essa vizinhanca é definida em uma janela 3 x 3, ou seja, serdo ligados

os 8 vizinhos mais préximos fisicamente na imagem ao vértice processado.

Este processo visa garantir que os vizinhos fisicos do vértice na imagem sejam
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Figura 6.5 — Dados de Entrada para calculo da vizinhanga

() BT @ ()

Fonte: Elaborado pelo autor

selecionados, uma vez que nao é possivel garantir que isso ocorra pela primeira abordagem.
Pode ocorrer também de um mesmo vértice ser selecionado pelas duas abordagens, mas

no modelo s6 ocorrerd a ligagdo destes vértices apenas uma tnica vez.

A motivacao para essa alteragao demonstrar as relagoes de vizinhanca fisica que
ocorrem na imagem dentro da construcao da rede complexa, valorizando-as uma vez que a

vizinhanca local do pixel na imagem tende a pertencer a mesma classe do pixel analisado.

Outra alteracao em relagdo a abordagem anterior é que o modelo proposto verifica
se os dois vértices ligados sao de classes diferentes (através dos rétulos fornecidos pelos
usudrio). Se isto ocorrer, a nova aresta nao sera gerada. Vértices s6 podem ser interligados

com vértices de mesma classe ou com vértices ndo rotulados.

Esta regra vale tanto para a vizinhanga por similaridade como para a vizinhanca

definida pela distancia espacial do pixel na imagem.

Uma vez construido o grafo que representa a imagem e as relagdes de similaridades
entres seus pixeis, este trabalho propoe outra alteragao aos modelos estudados, que é
considerar a influéncia de um pixel previamente rotulado pelo usuério (particula) em relagao
aos seus pixeis vizinhos na imagem. Esta alteragdo também visa reforcar a informacao da
relacao de vizinhanca fisica entre os pixeis na imagem, s6 que agora em relagao aos pixeis

que foram rotulados pelo usuario, em uma janela 5 x 5.
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Como os pixeis rotulados sao considerados particulas pelo modelo de competicao e
cooperacao, deste modo levando em consideracao uma abordagem inspirada na natureza
onde uma particula tende a gerar influéncia em outros elementos ao seu redor propoe-se

representar esse processo dentro desta abordagem.

Considerar-se-a para isto que uma particula (vértice rotulado) influencia outros
vértices até uma distancia igual a 2 dentro da estrutura do grafo. Deve-se enfatizar que,
nesta abordagem, a distancia novamente leva em consideracao a distancia espacial do pixel

na imagem.

As alteragoes visam valorizar a relagao da vizinhancga espacial do pixel dentro da
imagem a ser analisada pelo o modelo e determinar que um pixel nao rotulado vizinho a

um pixel rotulado tende a pertencer a mesma classe.

Assim, vértices com distancia igual a 1, sofrerdao incremento de 0,2 no seu vetor
de dominio referente a classe da particula que estiver proxima, inclusive pode sofrer essa
influéncia de mais de uma particula, com a possibilidade de ocasionar o dominio daquele
vértice por uma determinada classe sem, no entanto, defini-lo como um novo rétulo. Para
uma distancia igual a 2, a influéncia é definida com um incremento de 0, 1. Pode-se observar

o modelo proposto na Figura 6.6.

Figura 6.6 — Modelo para influéncia de Particula sobre a vizinhanca

ci c2 c1 c2 ci c2

0.5 0,5 03 0.7 0,4 06

C1 Cc2

05

0% 07
0.7 03 c1 c2
0,5 0.5

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme a Figura 6.6, cada particula gera uma influéncia ao seu redor e cada
vértice nao rotulado (azul) possui seu vetor de dominios. Por exemplo, o vértice “g” esta
com um dominio na classe verde de 0,9 e na vermelha de 0,1, ou seja, foi praticamente

dominado pela classe verde devido a influéncia de nivel 1 de duas particulas.

O vértice “h” também sofreu a influéncia das mesmas duas particulas, s6 que em

nivel 2, desequilibrando seu vetor de dominios a favor da classe verde para 0,6.
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O vértice “c” continua sem uma classe dominante mesmo sofrendo influéncia de
particulas, mas como houve influéncia de duas particulas de classes diferentes, essas se
anulam mantendo o equilibrio de forgas no vértice. O vértice "i"esta fora da zona de

influéncia das particulas no modelo.

Os outros processos descritos em trabalhos anteriores em relagdo a construgao da
rede complexa serdo realizados da mesma forma, como a geragao da matriz de distancias,

os vetores de particulas, forca de particula e dominio dos vértices.

A Figura 6.7 resume todo o processo proposto neste capitulo como uma nova
abordagem para geracao da rede complexa a partir de uma imagem que sera utilizada pelo
algoritmo de Competicao e Cooperagao de Particulas para o processo de segmentacao.
Deve-se enfatizar que o Modelo de Competicao e Cooperacao de Particulas nao sofreu

qualquer alteracao.

No capitulo 7 deste trabalho serao apresentados os resultados dos testes a partir
da execuc¢ao do algoritmo testemunha e do algoritmo que implementa as alteragoes aqui

propostas.
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Figura 6.7 — Metodologia Proposta para geracao do Grafo a partir de uma imagem
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7 Resultados

Para a realizacao dos testes foram utilizadas imagens da Base GrabCut da Microsoft,
que é uma base especializada para testes de algoritmos de segmentacao. A base possui
imagens que tiveram seus pixeis previamente classificados por varios especialistas e, desta
forma, indicam trés informagoes: pixel classificado como objeto (pixeis brancos) conforme
demonstrado na Figura 7.1a, pixel classificado como fundo (pixeis pretos) que pode ser
visualizado em 7.1b e pixeis onde houve divergéncia entre os especialistas, estando estes

pixeis caracterizados na cor cinza, de acordo com o demonstrado na Figura 7.1c.

Figura 7.1 — Imagem Base Grabcut : (a) Imagem Original (b) Gabarito (c¢) Detalhe de
pixeis cinza onde houve divergéncia de classificacao

@) (b) (©

Fonte: Adaptado da base de imagens Grabcut

As imagens da base Grabcut foram rotuladas manualmente e submetidas ao algo-
ritmo testemunha e ao algoritmo que implementa a nova abordagem proposta. A taxa
de erro é determinada pela comparacao da classificagao de cada modelo com a imagem
pré-classificada da base Grabcut, excluindo-se do calculo os pixeis que causaram divergéncia

entre os especialistas.

Os pixeis cinzas nao sao contabilizados nem como acerto e nem como erro do
algoritmo, assim como sao subtraidos do total de pixeis da imagem para efeito do calculo

da taxa de erro do modelo.

Para realizar os testes de desempenho sera utilizado o algoritmo conforme descrito
no capitulo 5 com todas as 23 caracteristicas descritas e sem qualquer tipo de ajustes do
vetor de pesos A, que serd inicializado com valor 1 para todas caracteristicas, sem enfatizar

ou minimizar nenhuma delas.

Ambos os modelos, o testemunha e o proposto pelo trabalho, serao configurados

com os parametros ajustados para utilizar k£ vizinhos proximos em k£ = 200, nao utilizar
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vetor de pesos, redutor de processamento definido como A, = 0,1, fator de sorteio do
movimento guloso ou aleatério como Pgrd = 0,5 e controle de parada com maximo de
iteracoes em max/lte = 1.000.000, nimero maximo de itera¢des sem melhorar a média de
dominéncia dos vértices como max Parada = 15.000 e o fator do controle Parada = 0,001,
onde é definida qual é a diferenca minima de melhora considerada no dominio dos vértices

para zerar a variavel maxParada = 0.

O critério de niimero de vizinhos proximos assim como os valores adotados como
controle de parada do modelo foram definidos de forma empirica a partir de observagoes
onde se obtinha um melhor resultado na relacao de tempo de execugao e acuracia na
segmentacao. Os parametros Delta, e Pgrd foram definidos com valores ja apresentados

com eficientes em trabalhos anteriores.

Foram utilizados durante os testes as mesmas imagens para ambos os modelos,

assim como o mesmo esquema de pixeis rotulados aplicados as imagens escolhidas.

Foram estudadas todas as 151 imagens da base apresentando as taxas de erro
de classificagdo para os modelos estudados. Cada imagem foi executada 30 vezes pelo
algoritmo proposto e 30 vezes pelo algoritmo testemunha visando demonstrar a melhora da
taxa de erro média do modelo proposto em relagao ao algoritmo testemunha sem ajustes
no vetor de pesos A. Deste modo, cada um dos modelos foi executado 4530 vezes. As

marcagoes utilizadas para os testes de execucdo estdo disponibilizadas no Github*

Para a realizacao dos testes foi utilizado um notebook Asus modelo S46C com
configuragao de processador Intel i7 modelo 3537U de 2 Ghz e 4 nicleos, essa maquina
durante os testes possuia 16 GB de memoria RAM, com sistema operacional Linux Deepin
na versao 15.5 Desktop. Para o desenvolvimento dos modelos foi utilizada a linguagem

Python na versao 2.7 utilizando as bibliotecas math, numpy, skimage e scipy.

Para todas as imagens foram gerados arquivos adicionais com rétulos e com a
marcacao de corte da imagem. O arquivo de rétulos possui as marcagoes efetuadas pelo
usuério informando para o modelo que tais pixeis sdo do objeto a ser extraido (rétulos
verdes) ou do fundo da imagem (rétulo vermelho). Para a marcagao de corte da imagem, o
arquivo gerado possui um retangulo com bordas pretas que determinara uma area dentro
da imagem onde o objeto de interesse se encontra, reduzindo o escopo de processamento

do algoritmo.

Os rétulos sdo as marcagoes que o usuario realiza para gerar as amostras de frente
e fundo da imagem, conforme pode ser visualizado na Figura 7.2a e a marcagao retangular
que pode ser visualizada na Figura 7.2b o usuario demonstra a regiao de interesse na
imagem e na Figura 7.2c pode-se verificar uma montagem realiza das marcagoes sobre a

imagem original, sendo esta visualizacao meramente ilustrativa.

! Base de marcacdes para testes, disponivel em: https://github.com/jeffersonarpasserini/dataset-

interactive-algorithms.git
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Figura 7.2 — Exemplos de Rétulos Gerados pelo Usudrio: (a) Rétulos de Frente e Fundo
(b) Marcagao da area de corte na imagem (¢) Montagem dos rétulos sobre a
imagem original para visualizacao

@) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo proposto se utiliza da marcacao de corte da imagem, enquanto o modelo
testemunha nao possui esse recurso implementado. Assim no modelo proposto o algoritmo
considera apenas as informacoes constantes do perimetro do retangulo informado pelo
usuario, tanto para extracao de informacoes dos pixeis, como para a verificagdo de pixeis

rotulados.

Durante a execucao dos testes verificou-se a impossibilidade de utilizacao do corte
em cinco imagens na base analisada, devido ao tamanho ou formato do objeto a ser

segmentado, conforme pode-se observar na Figura 7.3.

Assim nestas imagens o modelo proposto realizou o processamento sem a utilizagao

do recurso de corte.

Pode-se verificar na Tabela 7.1 as caracteristicas das imagens demonstradas em
seu tamanho, nimero de pixeis cinza em seu gabarito e as informacoes das redes geradas

a partir dessas imagens.

Tabela 7.1 — Caracteristicas das redes geradas a partir de imagens sem o recurso de Corte

Pixel Pixel Método Proposto Testemunha
Nome Imagem Original Cinza Particulas Vértices Arestas Vértices Arestas
Bzgg&lQ?OO? 187500 7670 6659 16800 1796483 16800 2206608
cross 270000 1870 4206 24300 2883050 24300 3148781
gt02 419200 2229 6294 37680 4371763 37680 4772882
gt07 494400 6656 7598 44400 5247685 44400 5721712
gt13 476000 12429 5314 42720 5149011 42720 5536232
Média 369420 6171 6014 33180 3889598 33180 4277243

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 7.3 — Imagens sem utilizacao de marcagao de corte

baby_2007_006647 gtoz

gt13

Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se que as redes geradas para o algoritmo testemunha e para o algoritmo

proposto ndo possuem alteragdes em relagoes ao nimero de vértices pois nao houve corte a

ser realizado no modelo proposto, mas pode-se verificar que houve uma reducgao significativa

no nimero de arestas encontradas na rede gerada pelo modelo proposto neste trabalho.

Na Tabela 7.2 é demonstrada a comparacao da taxa de erro de classificacao dos

pixeis na segmentacao das imagens que nao tiveram a marcagao de corte pelo modelo

proposto e pelo modelo testemunha.

Tabela 7.2 — Taxa de erro dos modelos a partir de imagens sem o recurso de Corte

Método Proposto Método Testemunha
Nome Pixel Px % Desvio  Px %  Desvio
Imagem Original Cinza Erro  FErro Padrao Erro  Erro Padrao

Baby 2007_006647 187500 7670 2102 1,17%  0,02% 8213 4,57%  0,07%

270000 1870 1276 0,48%  0,03% 4796 1,79%  0,07%

CTOSS
gt02 419200 2229 2180 0,52%  0,02% 5282 127%  0,13%
gt07 494400 6656 1005 0,21%  0,03% 3127 0,64%  0,06%
gtl3 476000 12429 4995 1,08%  0,06% 9797 2,11%  0,16%
Média 369420 6171 2312 0,64% 6243 1,72%

Fonte: Elaborado pelo autor

Pode-se verificar que o método proposto obteve um melhor desempenho na taxa de

classificagdo dos pixeis em comparagao ao método testemunha, onde na média das imagens
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o método proposto obteve uma taxa de erro de 0,64% e o método testemunha obteve uma
taxa de erro de 1,72%. Observa-se também que na média dos testes realizados em cada
uma das imagens a execuc¢ao do método proposto apresenta um desvio padrao menor do
que o método testemunha demonstrando uma maior estabilidade nos resultados obtidos

na segmentagao das amostras em relacao ao método testemunha.

O resultado da segmentacao das imagens analisadas pode ser visualizada na Figura
7.4, pode-se observar que quanto maior a diferenca entre o objeto a ser segmentado e o
fundo da imagem o desempenho dos modelos se aproximam como nas imagens gt02 e gt07

em situagoes contrarias a diferenga na taxa de erro aumenta na comparacao dos modelos.

Na Tabela 7.3 verifica-se uma pequena vantagem no tempo de execu¢ao médio
deste conjunto de imagens do método proposto em relacao ao método testemunha, apesar
de existirem situagdes onde o método testemunha obteve um desempenho de tempo melhor

em relacao ao método proposto como imagem cross.

Tabela 7.3 — Tempo de execucao dos modelos a partir de imagens sem o recurso de Corte

Método Proposto Método Testemunha

Nome Imagem Px Original Tempo(seg) D.Padrao Tempo(seg) D.Padrao
Baby_2007_006647 187500 615,65 53,28 1179,81 108,06
Cross 270000 1238,05 238,78 1123,14 67,23
gt02 419200 1098,05 38,84 1146,92 68,42
gt07 494400 1567,95 20,95 1637,93 109,4
gtl3 476000 1505,62 90,38 1767,62 337,78
Média 369420 1205,06 1371,08

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 7.4 pode-se observar as cinco imagens da base estudada onde obteve-se a
melhor taxa de erro durante a segmentacao a partir do método proposto. As cinco imagens
durante o processamento pelo método proposto sofreram o corte da regiao de interesse
selecionada pelo usuédrio, assim determinando redes diferentes para os métodos proposto e

testemunha.

A rede complexa que foi processada pelo método proposto é menor em nimero
de vértices, uma média de 2089 vértices nas cinco imagens selecionadas, enquanto para
o método testemunha observa-se um ntmero de vértices muito mais elevado com 16003

vértices.

O mesmo consequentemente ocorre com o nimero de arestas onde na rede complexa
do método proposto temos uma média de 554445 arestas enquanto na rede do método
testemunha observa-se um nimero médio de arestas de 2102821, o que determinara

diferencas no tempo final de execucao dos modelos.

Esse processo de reducao de escopo de analise também influéncia a segmentacao na
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Figura 7.4 — Resultado da segmentacao das imagens sem utilizacao de marcagao de corte

gt13 - Proposto - Taxa Erro: 1,08% gt13 - Testemunha - Taxa Erro: 2,11%
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cross - Proposto - Taxa Erro: 0,48% cross - Testemunha - Taxa Erro: 1,79%

Fonte: Elaborado pelo autor

taxa de erro de classificacao obtida. Como podemos observar na Tabela 7.5, onde pode-se
verificar uma taxa de erro média na classificacdo das 5 melhores imagens processadas
pelo modelo proposto de 0,08%, comparativamente a taxa de erro das mesma imagens no

método testemunha é de 1,94%.

Observa-se também, assim como ocorreu com a primeira analise realizada com as
imagens onde nao houve o corte da regiao, uma maior estabilidade durante o processamento
das amostras no método proposto. A variagao do desvio padrao no método proposto é

pequena dentro do conjunto de 30 andlises realizadas para cada imagem, diferentemente
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Tabela 7.4 — Caracteristicas das redes geradas a partir das imagens com cinco melhores
taxas de erro no método proposto

Pixel Pixel Método Proposto Método Testemunha
Nome Imagem Original Cinza Part. Vért. Arestas Part. Vért. Arestas
Mgggg‘ﬁjom 187500 1614 949 1428 114506 5176 16800 2237507
TBEEZE?;OW 187500 1180 1199 2220 2023323 5276 16800 2213111
Cgfi?fgS 143424 3028 2127 4028 373544 4468 12814 1649199
Mggﬁggjom 187500 800 877 1287 117952 4119 16800 2180800
P%rosgéljom 187500 1507 803 1482 142950 3921 16800 2233489
Média 178685 1626 1191 2089 554455 4592 16003 2102821

Fonte

: Elaborado pelo autor

Tabela 7.5 — Taxa de erro dos modelos a partir dos cinco melhores resultados do método

proposto

Método Proposto Método Testemunha
Nome Pixel Px % Desv. Px %  Desv.
Imagem Original Cinza FErro  Erro Padr. FErro  Erro Padr.
Monitor 2007 003011 187500 1614 29 0,02% 0,00% 2021 1,09% 0,12%
Train_ 2007_004627 187500 1180 162 0,09% 0,01% 1409 0,76% 0,02%
Car__2008 001716 143424 3028 143 0,10% 0,01% 3528 2,51% 0,10%
Monitor_2007_004193 187500 800 198 0,11% 0,00% 5601 3,00% 0,28%
Person_ 2007_ 002639 187500 1507 215 0,12% 0,00% 4592 247% 0,10%
Média 178685 1626 149 0,08% 3430 1,94%

Fonte: Elaborado pelo autor

do método testemunha onde a variagdo no ntimero de pixeis classificados de forma erronea

é maior.

Na Figura 7.5 pode-se observar as imagens segmentadas pelos métodos proposto e

testemunha, onde os pixeis em vermelho sao os que foram classificados erroneamente pelos

modelos estudados.

Na imagem monitor 2007 003011 pode-se observar na analise da amostra teste-

munha que houve claramente um problema na classificagdo dos pixeis azulados da janela

com os pixeis azulados do monitor, assim como, os pixeis escuros do monitor com faixas

escuras da imagem proximo aos estofados, o que foi evitado na imagem processada pelo

modelo proposto onde foi demarcada a area de interesse de processamento dentro da

imagem.
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Nas outras amostras da Figura 7.5 pode-se observar o mesmo ocorrido com a
imagem monitor 2007 _003011.

Figura 7.5 — Resultado da segmentacao das cinco imagens com melhores taxas de erro do
método proposto

train_2007_004627 - Testemunha - Taxa Erro: 0,76%

person_2007_002639 - Proposto - Taxa Erro: 0,12% person_2007_002639 - Testemunha - Taxa Erro: 2,47%

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 7.6 observa-se o tempo de execugao para as 5 imagens do conjunto
analisado, para os métodos proposto e testemunha, onde o método proposto executou a
segmentacao das imagens em um tempo médio de 255,46 segundos enquanto o método

testemunha levou 823,30 segundos. O resultado de tempo esta diretamente relacionado ao
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tamanho das redes analisadas por cada modelo conforme demonstrado na Tabela 7.4.

Tabela 7.6 — Tempo de execucao dos modelos a partir dos cinco melhores resultados do
método proposto

Pixel Método Proposto  Método Testemunha
Nome Imagem Original Tempo D.Padrao Tempo D.Padrao
Monitor 2007_ 003011 187500 227,00 480 7771 90,34
Train_ 2007_004627 187500 323,41 79,8 757,83 140,97
Car_2008 001716 143424 273,70 34,1 8423 97,41
Monitor_ 2007_004193 187500 199,79 8,84 927,99 161,08
Person_ 2007_002639 187500 253,41 50,84 811,27 58,1
Média 178684,8 255,46 823,30

Fonte: Elaborado pelo autor

A préxima andlise relaciona o comparativo dos resultados das cinco melhores taxas

de erro do modelo testemunha com os mesmos resultados do modelo proposto. Na Tabela

7.7 pode-se visualizar as informacoes das redes geradas para processamento dos modelos.

Novamente todas as cinco imagens selecionadas no modelo proposto tiveram corte

da area de interesse selecionada por anotagao do usuario.

Tabela 7.7 — Caracteristicas das redes geradas a partir das imagens com cinco melhores
taxas de erro no método testemunha

Pixel Pixel Método Proposto Método Testemunha
Nome Imagem Original Cinza Part. Vért. Arestas Part. Vért. Arestas
person?2 270000 1951 2720 7000 770573 6294 24300 3212419
book 307200 2566 4163 20664 2481056 4731 27648 3605820
ae(;g&)zgozm 140500 2863 1426 2856 297608 4187 12600 1656481
Eﬂlmoon 154700 423 906 1680 184919 3038 13860 1516112
P?gﬁi()O? 166000 1391 682 952 68462 4547 14850 1982433
K/[édia 207680 1839 1979 6630 760524 4559 18652 2394653

Fonte: Elaborado pelo autor

Através deste processo observa-se que as redes processadas pelo método proposto

sao sensivelmente menores do que as redes processadas pelo método testemunha. A média

do niimero de vértices processados pelo método proposto na amostra analisada é de 6630

vértices enquanto no método testemunha observa-se uma rede média de 18652 vértices.

A imagem book tem o tamanho de sua rede mais préxima entre os dois modelos

devido a caracteristica da imagem do objeto de interesse para segmentacao ocupar uma

grande parte de seu tamanho total.
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O nimero de arestas também é bem menor se comparado os métodos. O método
proposto trabalhou com uma rede com 760524 arestas enquanto o método testemunha
trabalhou com 2394653 arestas.

Na Tabela 7.8 observa-se o desempenho da taxa de classificacdo dos pixeis para os

dois métodos dentro do conjunto analisado.

Tabela 7.8 — Taxa de erro dos modelos a partir dos cinco melhores resultados do método

testemunha

Método Proposto Método Testemunha
Nome Pixel Px % Desv. Px %  Desv.
Imagem Original Cinza Erro  Erro Padr. Erro  Erro Padr.
person2 270000 1951 604 0,23% 0,01% 521 0,19% 0,01%
book 307200 2566 857 0,28% 0,02% 990 0,32% 0,02%
aero_ 2007 000032 140500 2863 190 0,14% 0,01% 449 0,33% 0,05%
fullmoon 154700 423 253 0,16% 0,02% 593 0,38% 0,01%
Plant_ 2007 004121 166000 1391 192 0,12% 0,00% 768 047% 0,18%
Média 207680 1839 419 0,20% 664 0,32%

Fonte: Elaborado pelo autor

A média obtida pelo método proposto dentro do conjunto de processamento
analisado é uma taxa de erro de 0,20% comparativamente ao método testemunha temos
uma taxa de erro de 0,32%. Observa-se novamente a imagem book que tem uma taxa de
erro muito proxima entre os métodos analisados, o método proposto apresenta uma taxa

de erro de 0,28% enquanto o método testemunha uma taxa de erro de 0,32%.

Outro fato que merece destaque neste conjunto analisado é a imagem person2 onde
o método proposto obteve um desempenho ligeiramente pior do que o método testemunha,

conforme pode-se visualizar na Figura 7.6.

Figura 7.6 — Imagem person2 com melhor resultado no método testemunha

person2 - Proposto - Taxa Erro : 0,23% person2 - Testemunha - Taxa Erro : 0,19%

Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura 7.6 nao percebe-se diferencas entre a segmentacgao dos métodos proposto
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e testemunha devido a taxa de erro muito préximo entre os métodos. A imagem person?2
foi a tinica imagem analisada entre as 151 imagens da base estudada onde o método

testemunha obteve um desempenho melhor do que o método proposto.

Na Figura 7.7 pode-se verificar o resultado da segmentacao das outras quatro
imagens do conjunto estudado pelo método proposto e testemunha. A imagem book obteve
uma taxa de erro de 0,28% para o método proposto e 0,32% para o método testemunha, a
imagem aero_ 2007_ 000032 o modelo proposto obteve uma taxa de erro de 0,14% contra
0,33% para o modelo testemunha, o mesmo ocorrendo para a imagem fullmoon onde a
relagao foi de 0,16% para o modelo proposto contra 0,38% da abordagem testemunha
e a mesma situacao é observada na imagem plant_ 2007 004121 onde temos o modelo
proposto com taxa de erro na classificacao em 0,12% e o modelo testemunha com uma
taxa de erro de 0,47%.

Nas outras imagens demonstradas na Figura 7.7 temos desempenhos de segmentagao
semelhantes, conforme as taxas de erro de classificagdo dos pixeis que foram verificadas na
Tabela 7.8.

Nesta amostra das imagens com as cinco melhores taxas de erro do modelo teste-
munha, temos na Tabela 7.9 tempo de execucao da segmentacao pelos métodos proposto e
testemunha. O método proposto por processar uma rede menor obteve um tempo médio
de processamento para o conjunto das imagens de 383,95 segundos, enquanto o método

testemunha obteve o tempo médio de 1144,39 segundos.

Tabela 7.9 — Tempo de execucao dos modelos a partir dos cinco melhores resultados do
método testemunha

Pixel Método Proposto Método Testemunha

Nome Imagem Original Tempo D.Padrao Tempo D.Padrao
person2 270000 588,06 96,62 1387,25 67,8
book 307200 677,41 79,5 1131,46 51,81
aero_ 2007__000032 140500  226,3 39,14 718,76 79,08
fullmoon 154700 298,05 58,66 1384,66 76,13
Plant_ 2007_004121 166000 129,94 2,64 1099,84 139,52
Média 207680 383,95 1144,39

Fonte: Elaborado pelo autor

Na préxima andlise o conjunto das cinco imagens estudadas serao as imagens com
piores desempenhos de taxa de erro na classificacdo dos pixeis durante o processo de

segmentacao realizado pelo método proposto.

As cinco imagens geraram redes com caracteristicas de vértices e arestas de acordo

com que se apresenta na Tabela 7.10.

As imagens analisadas neste conjunto sofreram corte de acordo com a marcacao da
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Figura 7.7 — Resultado da segmentacao das cinco imagens com melhores taxas de erro do
método testemunha

book - Testemunha - Taxa Erro : 0,32%

aero_2007_000032 - Proposto - Taxa Erro : 0,14%  aero_2007_000032 - Testemunha - Taxa Erro : 0,33%

fullmoon - Proposto - Taxa Erro : 0,16% fullmoon - Testemunha - Taxa Erro : 0,38%

plant_2007_004121 - Proposto - Taxa Erro : 0,12%  plant_2007_004121 - Testemunha - Taxa Erro : 0,47%

Fonte: Elaborado pelo autor

area de interesse na imagem realizada pelo usuario.

Assim, pode-se verificar que as redes geradas pelo método proposto sdo de menores
dimensbes do que as redes geradas pelo método testemunha. A média de vértices no
conjunto das cinco imagens analisadas para o método proposto é de 8125 vértices enquanto

observa-se 13082 vértices para a rede gerada pelo método testemunha.

O mesmo ocorre com o numero de arestas onde o método proposto produziu uma
rede média com 909931 arestas enquanto o método testemunha gerou uma rede média

para o grupo de imagens analisada de 1707808 arestas.

Na Tabela 7.11 observa-se a taxa de erro dos métodos proposto e testemunha para

o conjunto de imagens caracterizados anteriormente.
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Tabela 7.10 — Caracteristicas das redes geradas a partir das imagens com cinco piores
taxas de erro no método proposto

Pixel Pixel Método Proposto Método Testemunha
Nome Imagem Original Cinza Part. Vért. Arestas Part. Vért. Arestas
teddy 113032 0 1335 4674 556958 2351 10115 1261233
189080 154401 0 3630 10640 1194831 4274 13824 1767638
208001 154401 0 2344 5632 611561 4549 13824 1786864
69020 154401 2211 6524 12576 1418336 7091 13824 1864183
376043 154401 0 2453 7104 767971 3254 13824 1859124
Média 146127 442 3257 8125 909931 4304 13082 1707808

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 7.11 — Taxa de erro dos modelos a partir dos cinco piores resultados do método

proposto

Método Proposto Método Testemunha
Nome Pixel Px % Desv.  Px %  Desv.
Imagem Original Cinza Erro  Erro Padr. Erro  Erro Padr.
teddy 113032 0 1383 1,22% 0,00% 2600 2,30% 0,12%
189080 154401 0 1994 1,29% 0,15% 2693 1,74% 0,18%
208001 154401 0 1999 1,29% 0,04% 2179 1,41% 0,09%
69020 154401 2211 2240 1,47% 0,02% 3055 2,01% 0,06%
376043 154401 0 3244 210% 0,09% 7125 4,61% 0,36%
Média 146127 442 2172 1,49% 3530 2,42%

Fonte: Elaborado pelo autor

O pior desempenho do método proposto foi observado na segmentagao da imagem

376043 de todo o conjunto 151 imagens estudadas neste trabalho.

Nesta imagem temos uma taxa de erro na classificacao dos pixeis de 2,10% um
desempenho superior ao do método testemunha, como pode-se observar na Figura 7.8.
Observa-se que o corte realizado na imagem pelo método proposto evita confusdes entre
pixeis do objeto a ser segmentado e o fundo da imagem, através da reducao do escopo de

trabalho do algoritmo.

Apesar de reduzir o problema de classificacao erronea de pixeis com caracteristicas
proximas entre o fundo e o objeto através do corte da area de interesse, o método proposto,
ainda que em menor proporc¢ao do que o método testemunha, gera erros de classificacao

deste tipo na imagem analisada.

Na imagem 208001 observa-se taxas de erro muito préximas entre os métodos, o
método proposto obteve uma taxa de erro de 1,29% enquanto o método testemunha obteve
uma taxa de erro de 1,41%, neste caso a area de corte auxiliou a melhora do resultado

da classificagdo, mas existem areas de pixeis que pertencem ao fundo com caracteristicas
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muito préximas aos pixeis do objeto em regidoes anexas a este, o que ocasionou erros de

classificacao.

Nas imagens 69020 e 189080 o corte realizado pelo método proposto devido as
caracteristicas dos objetos a serem segmentados geram pouca interferéncia no resultado
em relacao ao método testemunha que utiliza-se da imagem completa para a realizagao da

segmentacao.

Observa-se que o método proposto conseguiu classificar com melhor eficacia os
pixeis do objeto e do fundo em ambos os casos resultando em resultados melhores do que

os apresentados pelo método testemunha.

Na imagem teddy apesar visualmente ter-se a impressao de caracteristicas bem
distintas entre os pixeis do objeto e do fundo, o método proposto ainda teve uma taxa
de erro de classificacao de 1,22%. Talvez essa taxa de classificacao fosse melhorada se a
imagem nao tivesse passado pelo processo de interpolagao inicial, como é uma imagem

pequena tenha perdido caracteristicas que permitiriam uma melhor classificagao.

Em relacao ao tempo de execucgao a construcao de redes de menores dimensoes pelo
método proposto também representou ganho de tempo em relagdo ao método testemunha,

conforme pode-se verificar na Tabela 7.12.

Tabela 7.12 — Tempo de execucao dos modelos a partir dos cinco piores resultados do
método proposto

Pixel = Método Proposto Método Testemunha
Nome Imagem Original Tempo D.Padrao Tempo  D.Padrao

teddy 113032 5714 12479 5833 7455
189080 154401 537,23 1578 838,11 169,39
208001 154401 407,56 132 756,87 65,5
69020 154401 472,67 18,87 1160,63 133,45
376043 154401 6475 139,18 106884 112,95
Média 146127,2 527,27 831,55

Fonte: Elaborado pelo autor

O método proposto conseguiu executar as segmentacoes para o conjunto analisado
em um tempo médio de 527,27 segundos enquanto o método testemunho realizou a mesma
tarefa em um tempo médio de 881,55 segundos. Desta forma, foi possivel observar o melhor
desempenho do método proposto em comparagao ao método testemunha mesmo quando

comparado ao seu pior desempenho.

A seguir iremos comparar o desempenho geral dos métodos proposto e testemunha
em relagao ao processamento das 30 amostras de cada uma das 151 imagens. Neste capitulo
sera demonstrado apenas os resultados médios de desempenho e tempo de execucao, os

resultados individuais de cada imagem podem ser verificados no apéndice deste trabalho.
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Figura 7.8 — Resultado da segmentacao das cinco imagens com melhores taxas de erro do
método testemunha

teddy - Proposto - Taxa Erro: 1,22%

189080 - Proposto - Taxa Ero: 1,29% 189080 - Testemunha - Taxa Erro: 1,74%
69020 - Proposto - Taxa Ero: 1,47% 69030 - Testemunha - Taxa Erro: 2,01%

: 7 £ 7

386043 - Proposto - Taxa Erro: 2,10% 376043 - Testemunha - Taxa Erro: 4,61%

Fonte: Elaborado pelo autor

O resultado individual de todas as imagens processadas podem ser visualizados na
Tabela A.1 onde apresenta-se os dados das redes geradas a partir das imagens. Na Tabela
B.1 pode-se verificar o resultado da taxa de erro da segmentacao realizada pelos métodos
estudados, assim como na Tabela B.2 temos os tempos de processamento da segmentacao

das imagens estudadas. Ambas as tabelas encontram-se no apéndice deste trabalho.
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O desempenho geral dos métodos proposto e testemunha pode ser observado na
Tabela 7.13.

Considerando a média do tamanho das imagens em numero de pixeis da base
analisada neste trabalho obtém-se uma imagem média com 200124 pixeis, se considerarmos
a utilizagdo do recurso de corte implementado no modelo proposto a imagem média da
base tem tamanho de 84320 pixeis, o que acarretd uma reducao significativa do escopo de

processamento pelo algoritmo.

Tabela 7.13 — Resultado da execucao dos Métodos Proposto e Testemunha na Base Estu-

dada
Pixel Pixel Caracteristicas Taxa de Erro
Método Original Cinza Part. Vért. Arestas Px.Err. %Erro Tempo
Proposto 200124 2783 2860 7538 838564 963 0,49% 432,54

Testemunha 200124 2783 5487 17946 2354555 5856  3,14% 1082,94
Fonte: Elaborado pelo autor

Na Tabela 7.13 pode-se visualizar o desempenho determinado pela taxa de erro de
ambos os modelos. O método proposto obteve uma taxa de erro na classificacdo dos pixeis
durante a segmentacao de 0,49% enquanto o mesmo indice para o método testemunha
ficou em 3,14%.

Observa-se também a diminui¢do do tempo de execucao da segmentagao, o método
proposto obteve uma média de processamento de 432,64 segundos enquanto o método
testemunha realizou a tarefa de segmentar as 151 imagens da base estudada com um
tempo médio de 1082,94.

A redugao do escopo de processamento através da demarcacao da regiao de interesse
na imagem original permitiu essa vantagem ao modelo proposto. Na Figura 7.9 pode-se
observar a dispersao dos pontos de cada uma das 151 imagens com seus resultados de taxa

de erro e tempo de execucao para os métodos testemunha e proposto.

Nesta analise, observa-se que as imagens processadas pelo algoritmo que implementa
o método proposto estao concentradas em uma regiao especifica do grafico apresentado,
enquanto o resultado do processamento das imagens pelo método testemunha estao

dispersas dentro do grafico.

Este fato demonstra uma maior estabilidade na execu¢do do modelo proposto em
relagao ao modelo testemunha, estando menos suscetivel as variagoes de caracteristicas

entre as diferentes imagens apresentadas pela base estudada.

No grafico também pode-se observar o melhor desempenho do método proposto

sobre o método testemunha, assim como ja havia sido apresentado na Tabela 7.13.

Em relacao ao desempenho do modelo proposto quanto a percentual da taxa de
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Figura 7.9 — Analise da relacao % Taxa de Erro e Tempo de Processamento da base de
imagens processadas - Método Proposto e Método Testemunha
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Fonte: Elaborado pelo autor

erro pode-se observar na Figura 7.9 que apenas uma imagem ficou acima dos 2% de erro
na classificagdo dos pixeis como foi demostrada na Tabela 7.11 foi a imagem 376043.png e

que pode ser observada na Figura 7.8.

Quando ¢ analisado o fator tempo de execugao verifica-se que também uma con-
centracao no desempenho do método proposto, neste quesito variando entre 200 e 500
segundos, enquanto no método testemunha os tempos de execugao encontram-se mais
dispersos pelo grafico. Além de obter-se um melhor tempo médio de processamento da
segmentacao das imagens estudadas através do método proposto, neste observa-se também

uma maior estabilidade em relagao ao método testemunha.

Na Figura 7.9 observa-se a existéncia de algumas imagens que realizaram a segmen-
tagao utilizando o algoritmo proposto com tempo de execucao acima de 800 segundos, a
Tabela 7.14 demostra as 5 imagens que se destacaram negativamente em relacao ao tempo

médio geral no estudo apresentado.

Dentre as imagens relacionadas a tinica que teve a marcacao da area de interesse foi
a imagem bananal, o que pode ser verificado comparando o nimero de pixeis da imagem

entre original e corte. A seguir na Tabela 7.15 pode-se verificar o tempo de cada uma das
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Tabela 7.14 — Caracteristicas das redes geradas a partir da imagens com pior tempo de
processamento pelo método proposto

Nome Pixel Pixel  Pixel Método Proposto Método Testemunha
Imagem Original  Corte Cinza Part. Vért. Arestas Part. Vert. Arestas
gt07 494400 494400 6656 7598 44400 5247685 7598 44400 5721712
gt13 476000 476000 12429 5314 42720 5149011 5314 42720 5536232
CTOSS 270000 270000 1870 4206 24300 2883050 4206 24300 3148781
gt02 419200 419200 2229 6294 37680 4371763 6294 37680 4772882

bananal 307200 236925 2562 3987 21175 2434701 4812 27648 3547442

Fonte: Elaborado pelo autor

imagens processadas pelo método proposto e pelo método testemunha

Tabela 7.15 — Caracteristicas das redes geradas a partir da imagens com pior tempo de
processamento pelo método proposto

Nome Pixel Pixel Método Proposto Método Testemunha
Imagem Original Corte Tempo D.Padrao Tempo  D.Padrao
gt07 494400 494400 1567,95 20,95 1637,93 109,4
gt13 476000 476000 1505,62 90,38 1767,62 337,78
CTOSS 270000 270000 1238,05 238,78 1123,14 67,23
gt02 419200 419200 1098,05 38,84 1146,92 68,42
bananal 307200 236925 953,00 182,00 124877 60,78
Média 393360 1272,53 1384,88

Fonte: Elaborado pelo autor

Apesar das imagens apresentadas estarem fora do padrao médio de tempo de
processamento utilizando o método proposto, se comparado ao método testemunha ainda
observa-se um desempenho melhor. As imagens analisadas sao as imagens que geraram

grafos com o maior niimero de vértices de todas as imagens da base analisada.

Especificamente em relacao as imagens ¢t07, gt13 e gt02 observa-se que sao imagens
que geraram redes complexas com o maior niimero de vértices, respectivamente 44400,
42720 e 37680. Da mesma forma essas imagens geraram redes com o maior nimero de
arestas, com 5247685 para a imagem gt07, 5149011 para gt13 e 4371763 para a imagem
gto2.

Nesta situacao, durante a execucao dos testes, observou-se que a capacidade de
memoéria do hardware empregado era totalmente utilizada pelo algoritmo em execucao
0 que exigia a utilizagdo de memoria virtual, este fato afetou negativamente os tempos
das referidas imagens o que justificaria o desempenho fora do padrao demonstrado pelo

algoritmo no processamento das demais imagens da base.
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8 Conclusao

A segmentacao autonoma representa uma das tarefas mais complexas quando
trabalhamos com processamento de imagens, pois nao existe ainda um algoritmo de
segmentacao que possa ser utilizado em qualquer situacao. Na aplicagdo do modelo de
competicdo e cooperacao entre particulas, a tarefa de segmentacao de imagens aplica
recursos de inteligéncia computacional a esta atividade, através de aprendizado semi-

supervisionado.

As aplicagoes em segmentacao de imagens que até este momento utilizavam esta
abordagem para segmentar imagens, empregavam de recursos computacionais como algo-
ritmos genéticos, analise de histograma ou ainda anéalise de indicadores de qualidade em
redes complexas de forma a determinar qual a combinacao de caracteristicas previamente
extralda da imagem era de maior relevancia para segmentacao daquela imagem especi-
fica (BREVE, 2017; BREVE; QUILES; ZHAO, 2015a; BREVE; QUILES; ZHAO, 2015b;
BREVE, 2015; BREVE et al., 2012).

Uma vez determinada a relevancia, era necessario ajustar o peso das caracteristi-
cas extraidas dos pixeis da imagem, representada no modelo pelo vetor de pesos A, de
forma automatica a partir das andlises realizadas, ou ainda, em uma outra abordagem

necessitavam de ajustes manuais efetuados por um especialista para esse fim.

Deste modo, o presente trabalho demonstrou que a proposta de metodologia
apresentada, melhora o nivel de automagao da tarefa de segmentacao de imagens utilizando
o modelo de competicao e cooperagao de particulas, para isto, realizou uma alteracao na
forma em que a rede complexa foi construida permitindo a eliminagao do vetor de pesos A

do modelo.

A metodologia aplicou interpolacao bictibica/bilinear para trabalhar com imagens
maiores, implementou uma nova marcagao que permite ao usudario indicar a area de
interesse dentro da imagem, deste modo, promoveu uma reducao do tamanho da imagem

diminuindo o escopo que foi analisado pelo modelo proposto.

A técnica apresentada também alterou o conjunto de caracteristicas extraidas de
cada pixel, reduzindo o escopo das caracteristicas que sao utilizadas para determinar as
ligagoes dos vértices dentro da rede complexa e inseriu uma nova caracteristica baseada
no modelo de limiarizacao OTSU. Alterou a construcao da rede complexa, que é a base
para o modelo de competicao e cooperacao entre particulas, determinando uma nova
regra de geragdo de arestas, onde baseou-se na similaridade entre as caracteristicas do
pixeis e também enfatizou a importancia da vizinhanga espacial entre os pixeis na imagem,

representando essa informacao relevante no modelo.
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Apos a construcgao da rede, a técnica que foi proposta trabalhou também a influéncia
inicial das particulas (pixeis rotulados) dentro do modelo da rede complexa, onde vértices
que foram gerados a partir de pixeis espacialmente proximos sofrem influéncia daquela
particula em até segundo grau de vizinhanga. A influéncia aumentou o dominio da classe
da particula sobre o vértice dentro do seu raio de agdo na rede antes de iniciar o processo

de competicao e cooperacao entre as particulas.

A metodologia proposta demonstrou resultados satisfatérios quando comparados ao
modelo tradicional de preparo da rede complexa para a segmentacao utilizando competicao
e cooperacao de particulas. Comparando as taxas de erros do modelo proposto e do modelo
original sem utilizar ajustes de pesos no vetor A, obteve-se uma taxa de erro de 0,49% dos

pixeis para o método proposto e o método original sem ajustes chegou a indice de 3,14%.

Além de obter uma melhor média final no conjunto de dados de testes, a técnica
também mostrou-se mais estavel em relacao as diferentes imagens utilizadas. Na Figura 7.9
pode-se verificar que o método proposto obteve em seu desempenho uma menor influéncia
das caracteristicas e variedade de tipos de imagens que foram analisadas dentro do conjunto
apresentado no trabalho, o que ficou caracterizado na relagao do percentual da taxa de

erro e o tempo de execugao necessario para a segmentacgao.

O modelo proposto também obteve uma melhora no tempo de execugdo em relacao
ao modelo testemunha, onde pode-se observar uma média de 432,54 segundos para o
modelo proposto, contra 1082,94 segundos do modelo testemunha, sendo este um dos
principais problemas da utilizagdo do modelo de competigdo e cooperacao entre particulas

dentro da aplicagao de segmentagao de imagens.

O modelo proposto ainda precisa de melhorias em situagoes de caracteristicas muito
proximas entre o fundo da imagem e o objeto a ser segmentado, estas deficiéncias deman-
dam continuacao dos estudos da aplicacgao do modelo de competicao e cooperacao entre
particulas, mas isto, ndo minimiza o sucesso da metodologia proposta por neste trabalho.
Onde a técnica apresenta melhora o nivel de automacao do processo de segmentagcao,
senda essa a sua principal vantagem sobre outras abordagens de aplicacao de competicao

e cooperacao entre particulas na segmentacao de imagens previamente estudadas.
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APENDICE A - Caracteristicas das redes

geradas a partir das imagens

Tabela A.1 — Caracteristicas das redes geradas a partir das imagens

Pixel Proposto Testemunha
Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas
Média 200124 2783 84320 7538 838564 17946 2354555
1106024 154401 0 40310 3567 366313 13824 1803219
2 153077 154401 2116 97440 8712 944290 13824 1825881
3 153093 154401 0 87822 7811 884217 13824 1781415
4 181079 154401 0 120000 10800 1239991 13824 1815101
5 189080 154401 0 119808 10640 1194831 13824 1767638
6 208001 154401 0 63936 5632 611561 13824 1786864
7209070 154401 2047 58240 5208 486052 13824 1801476
8 21077 154401 928 27416 2420 232090 13824 1767511
9 227092 154401 1398 92512 8241 929373 13824 1775637
10 24077 154401 1173 41789 3705 345729 13824 1806492
11 271008 154401 1072 47888 4263 454991 13824 1788435
12 304074 154401 1656 32702 2891 278120 13824 1858725
13 326038 154401 1606 58608 5192 528530 13824 1815465
14 37073 154401 1288 63664 5665 624396 13824 1825048
15 376043 154401 0 80104 7104 767971 13824 1859124
16 388016 154401 1615 74370 6600 766777 13824 1821046
17 65019 154401 1022 66005 5888 616903 13824 1748331
18 69020 154401 2211 140160 12576 1418336 13824 1864183
19 86016 154401 954 43099 3822 425613 13824 1763023
g0 P0-200T 0500 2863 32148 2856 207608 12600 1656481
000032
g1 ACO-200T om0 2282 46068 4140 397966 16800 2175929
001884
gg ACO200Tees00 7266 75658 6750 685366 14850 1955206
006232
Aero 2007
o 187500 3112 73305 6534 681072 16800 2187675
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Tabela A.1 — continuacao da pagina anterior

Pixel Proposto Testemunha
Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas
Aero 2007
24 187500 3180 124704 11094 1213068 16800 2244825
_009030
Aero_ 2008
25 166500 2620 83832 7450 797159 14850 1941604
_ 002358
Baby_ 2007
26 167000 5293 89698 8010 865896 15000 2017835
_ 005227
Baby 2007
o7 OV 187500 7670 157500 16800 1796483 16800 2206608
_ 006647
Baby_ 2007
28 187500 1124 32088 2850 280418 16800 2194209
_ 007203
29 bananal 307200 2562 236925 21175 2434701 27648 3547442
30 banana?2 307200 2942 224010 20007 2306610 27648 3658525
31 banana3 307200 3567 215232 19292 2223337 27648 3645747
Bike 2007
32 187500 6436 132680 11904 1267308 16800 2274510
_ 000364
Bike 2007
33 187000 1563 30225 2668 262268 16800 2224116
_ 000822
Bike 2007
34 187500 9989 130180 11592 1156895 16800 2252193
_ 004003
Bike 2007
35 187500 3289 57856 5092 511750 16800 2249509
_ 005354
Bike 2007
36 166000 1318 36792 3225 332614 14850 1952731
_ 005878
Bike 2007
37 187500 1202 63484 5600 565966 16800 2228176
_ 008994
Bike 2007
38 187500 9841 134368 12012 1275188 16800 2268613
_ 009084
Bike 2008
39 166500 3038 101200 9000 977125 14850 1952846
_ 000782
Bike 2008
40 187500 5180 75632 6693 625414 16800 2203296
_ 002772
Bird_ 2007
41 166500 5166 87000 7800 850352 14850 1924230
_ 000363
Bird_ 2008
002200 209500 3146 74782 6640 715036 18750 2481982
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Tabela A.1 — continuacao da pagina anterior

Pixel Proposto Testemunha

Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas
Boat_ 2007

43 oar— 166500 1792 53504 4732 495385 14850 1928865
_ 000061
Boat_ 2007

44 137500 11802 12862 1120 103383 12300 1564052
_ 000837
Boat_ 2007

45 187500 4333 83358 7434 833304 16800 2190192
_ 009527
Boat_ 2008

46 oat— 187500 1877 34105 2996 307618 16800 2212739
~ 001135

47  book 307200 2566 230720 20664 2481056 27648 3605820

48 bool 234000 1888 112029 9984 1119617 21060 2799193
Bus 2007

49 187500 1675 28542 2520 226865 16800 2206324
_ 000727
Bus 2007

50 170000 4503 87216 7810 833732 15300 1985979
_ 002216
Bus 2007

51 166500 1326 62700 5576 605688 14850 1973506
_ 003101
Bus 2007

52 167000 1831 56992 5084 501331 15000 1991699
_ 003503
Bus_ 2007

53 140500 753 14384 1258 126808 12600 1612983
_ 003786
Bus 2007

54 187500 1329 43710 3864 377132 16800 2229348
~ 005262

55  bush 270000 2237 103950 9324 993519 24300 3219373
Car_ 2007

56 187500 3235 100738 9000 937371 16800 2188902
_ 006900
Car 2007

57 187500 2030 38078 3384 309558 16800 2149284
_ 009779
Car_ 2008

58 206000 2350 51009 4576 450120 18450 2417036
_ 000595
Car 2008

59 143424 3028 45312 4028 373544 12814 1649199
_ 001716
Car_ 2008

60 187500 1138 39114 3431 361172 16800 2155874
~ 002834
Cat_ 2007

187500 2498 59706 5312 550462 16800 2299345

_ 000528
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Tabela A.1 — continuacao da pagina anterior

Pixel Proposto Testemunha
Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas
Cat_ 2007
62 167000 6958 85050 7614 775282 15000 1929666
__ 000876
Cat_ 2007
63 187500 3802 71610 6417 727323 16800 2128321
_ 001185
Cat_ 2007
64 189000 1196 24424 2142 241698 16950 2236032
~ 007530
Cat_ 2008
65 173500 2285 93800 8400 930022 15600 2058881
_ 000345
Cat_ 2008
66 187500 1932 55948 5015 511732 16800 2196625
_ 001592
Cat_ 2008
67 187500 4058 117640 10506 1162463 16800 2157652
_ 001885
68 ceramic 307200 3196 167217 15000 1721171 27648 3530174
Chair_ 2008
69 207000 2087 73914 6612 718659 18600 2402026
_ 000107
Cow_ 2007
70 187500 876 11850 1035 93503 16800 2184694
_ 000464
71 cross 270000 1870 270000 24300 2883050 24300 3148781
Cyclist_ 2007
72 167000 5329 101088 8960 918476 15000 1971149
~ 000129
Dog 2007
73 187500 6980 85824 7654 847992 16800 2219165
~ 001239
Dog_ 2008
74 187500 3617 56404 4970 502233 16800 2238903
_ 000080
75 doll 253638 2238 123279 11074 1252248 22632 2890827
76 elefant 307200 3405 178893 16000 1842439 27648 3520160
77  flower 270000 1740 113850 10197 1199909 24300 3247886
78 fullmoon 154700 423 18760 1680 184919 13860 1516112
79 grave 270000 1268 51182 4512 527824 24300 3285360
80 gt02 419200 2229 419200 37680 4371763 37680 4772882
81 gt07 494400 6656 494400 44400 5247685 44400 5721712
82 gtl3 476000 12429 476000 42720 5149011 42720 5536232
Horse 2007
003889 152640 4766 52920 4704 481240 13680 1826082
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Tabela A.1 — continuacao da pagina anterior

Pixel Proposto Testemunha

Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas
Horse 2

gy orse 2000 os0 3406 74793 6624 705953 16800 2237109
006134
Horse 2

g5 Horse 2008 o000 1515 20524 2592 256479 12750 1724429
000696

86 llama 190323 0 75348 6642 721396 16983 2269842

87 memorial 9270000 1242 103251 9234 1004260 24300 3223000
Monitor 2

gy Momitor 2007 cocin 9143 50190 4473 480203 16800 2207294
000039
Monitor 2

gg Momitor 2007 cocin 9046 60395 5300 550755 16800 2209146
000121
Monitor 2

gp Momitor 2007 coci0 9230 60993 5400 587195 16800 2180160
000187
Monitor 2

gp Momitor 2007 ceinn 808 14260 1258 99753 14850 1996401
001678
Monitor 2

gy Momitor 2007 ocig 1614 16188 1428 114506 16800 2237507
003011
Monitor 2

g3 Momitor 2007 cocin 900 14690 1287 117952 16800 2180800
004193

94 music 307200 2596 186172 16640 1913332 27648 3650930
P 2

g5 Terson 2007 eoci0 4398 170973 15228 1764527 16800 2218212
000170
P 2

gp Tersom 2007 eoci0 4118 90508 8064 866025 16800 2190656
000323
P 2

gy Terson 2007 cen00 7575 86086 7650 755623 14850 1976273
000392
P

gy Terson 2007 eos0 1809 32625 2881 201017 16800 2092859
000480
P 2007

g9 O 195750 6490 105060 9348 988113 17550 2365584
000733
P 2

g Tersom 2007 o060 5793 104300 9345 1002771 18864 2497448
000783
P 2007

101 OO 166500 4437 77406 6873 736966 14850 1931896
001423
P 2

102 Zrosfzgo 007 1g7500 1812 43524 3850 381775 16800 2212002
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Tabela A.1 — continuacao da pagina anterior

Pixel Proposto Testemunha
Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas

P 2
po3 Tersom 2007 0000 2210 31472 2772 267389 13350 1779658

001526

P 9
jog Terson 2007 Leos0 5316 68200 6138 602270 16800 2279804

002378

P 2
po5 Tersom 2007 eonin 3650 116098 10496 1152178 16800 2235057

002426

P 2
g Tesom 2007 eosn 1507 16099 1482 142950 16800 2233489

002639

P 2
oy Tesom 2007 eosn 1850 29700 2640 252767 16800 2170149

002823

P 2
g Tersom 20070 040 21054 1872 187687 13950 1846781

004328

P 9
g Terson 2007 eos0 1710 31464 2788 269795 16800 2218159

004722

P 2
p1g Tesom 2007 eosin 3410 80817 7242 740480 16800 2268369

005086

P 2
g Persom 2007 eonn 4218 42660 3807 343903 16800 2261672

005430

p 2
g TS 2007 o000 4118 50856 4462 460473 15450 1976194

006364

P 2
g3 Tersom 2007 a0 1388 24396 2176 209857 14850 1990361

007996

P 9
114 Terson 2007 eoi0 2093 96990 8645 921099 16800 2198220

008218

P 2
115 Tesom 2007 ea0 3170 74636 6664 736513 15000 1937660

009327

P 9
116 Tersom 2007 eon0 3500 87975 7828 836463 16800 2233687

009687
17 oo 2008 con0 9867 88788 7920 885573 16800 2217802

000474

P 2
g Lerson 2008 ce00 3436 63960 5604 612004 14850 1929024

000510

P 9
119 zrgggl% 008 187500 871 26880 2412 234188 16800 2228236
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Tabela A.1 — continuacao da pagina anterior

Pixel Proposto Testemunha
Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas
P 2
1gp Lerson_2008 0 3888 49410 4386 443841 14850 1928752
001375
Person 2008
121 246000 2396 40800 3654 372406 22050 2842521
001547
122 Personl 9270000 1977 213328 19040 2266194 24300 3197730
123 person? 9270000 1951 78725 7000 770573 24300 3212419
124 person3 9270000 1210 67450 6042  T09867 24300 3212676
125 persond 270000 1455 99682 8850 1011339 24300 3186445
126 person’ 9270000 1169 40817 3570 382414 24300 3163682
127 person6 9270000 1273 73800 6642 726740 24300 3280895
128 person? 9270000 1024 43792 3850 426825 24300 3279375
129  person8 307200 2364 105501 9375 1051546 27648 3684274
Plant 2007
130 163000 4163 25600 2280 218663 15000 1972769
002967
Plant 2
137 Tl 2007 een0 1391 10810 952 68462 14850 1982433
004121
Plant 2
139 Tl 2007 eoss s01 7057 672 45981 16800 2220946
004948
Plant 2
133 Tt 2008 eos0 7621 03022 8370 868360 16800 2167171
000391
Plant 2
134 Dlant 2008 eon00 1368 36284 3102 284536 16800 2230084
002273
Plant 2008
135 187500 5551 103009 9159 1034542 16800 2187968
002379
136  scissors 307200 2499 227154 20241 2326134 27648 3631247
137 sheep 9270000 832 47288 4235 488474 24300 3320604
heep 2
138 Opeep 20070000 2017 23316 2080 194216 14700 1921648
001416
heep 2
139 Obeep 2007 eecin 9660 53000 4740 535302 14850 1948950
003593
fa 2
14 Dot 2007 187500 1320 25641 2277 202793 16800 2186248
000661
fa 2007
141 Ek;§i149 187500 1686 50778 4455 473030 16800 2236414
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Tabela A.1 — continuacao da pagina anterior

Pixel Proposto Testemunha
Nr Imagem Orig. Cinza Corte Vért Arestas Vért Arestas
fa 2
14p Dofa 2007 187500 1044 22400 1976 212305 16800 2233438
006530
143 stonel 307200 1269 112252 9954 1154833 27648 3545810
144  stone2 307200 1543 164980 14715 1689370 27648 3583419
145 teddy 113032 0 52250 4674 556958 10115 1261233
146  tennis 236000 1601 65514 5777 637870 21150 2794239
Train 2
gy TRARL200Teon0 3050 69936 6216 673616 15000 1965734
000042
Train_ 2007
148 = 166500 4060 96607 8547 892879 14850 1974394
000333
Train 2
g9 TRARL200T 0 eonn 3401 66672 5934 635874 16800 2276762
002462
Train 2007
150 187500 4566 114904 10287 1125750 16800 2268694
003286
Train 2
Ba(;z&?om 187500 1180 25149 2220 2023323 16800 2213111

Fonte: Elaborado pelo autor
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APENDICE B - Resultados: taxa de erro e

tempos de execucao

Tabela B.1 — Segmentacao as imagens - taxa de Erro

Proposto Testemunha

Px % Dv Px % Dv
Nr  Imagem Erro  Erro Pad  Erro Erro Pad
1 106024 1476 0,96% 0,01% 4214 273% 0,18%
2 153077 1399 0,92% 0,01% 4442  292% 0,11%
3 153093 1190 0,77% 0,00% 3618  2,34% 0,07%
4 181079 1874 1,21% 0,02% 2531  1,64% 0,03%
5 189080 1994 1,29% 0,15% 2693 1,74% 0,18%
6 208001 1999 1,29% 0,04% 2179  1,41% 0,09%
7 209070 900 0,59% 0,02% 9130  5,99% 0,16%
8 21077 640 0,42% 0,01% 12315  8,02% 0,46%
9 227092 1574 1,03% 0,06% 3426  2,24% 0,31%
10 24077 1069 0,70% 0,01% 11243 7.34% 0,73%
11 271008 1681 1,10% 0,04% 9264 6,04% 0,20%
12 304074 914 0,60% 0,03% 4182  2,74% 0,13%
13 326038 959 0,63% 0,01% 3826 2,50% 0,07%
14 37073 1285 0,84% 0,03% 2048 1,34% 0,46%
15 376043 3244 2,10% 0,09% 7125  4,61% 0,36%
16 388016 1132 0,74% 0,01% 1303  0,85% 0,03%
17 65019 864 0,56% 0,04% 578  3,77% 0,19%
18 69020 2240 1,47% 0,02% 3055  2,01% 0,06%
19 86016 900 0,59% 0,07% 2150 1,40% 0,10%
20  aero_2007_000032 190 0,14% 0,01% 449  0,33% 0,05%
21 Aero_2007_001884 620 0,33% 0,01% 2462 1,33% 0,14%
22 Aero_2007_006232 677 043% 0,01% 7622  4,79% 0,38%
23 Aero_2007_007341 1324 0,72% 0,01% 13031 7,07% 0,26%
24 Aero_2007_009030 1047 0,57% 0,01% 5317  2,88% 0,07%
25  Aero_ 2008 002358 1395 0,85% 0,03% 6114  3,73% 0,20%
26 Baby_ 2007_005227 639 0,40% 0,02% 4865 3,01% 0,08%
27 Baby_2007_006647 2102 1,17% 0,02% 8213  4,57% 0,07%
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior

Proposto Testemunha

Px % Dv Px % Dv
Nr  Imagem Erro  Erro Pad  Erro Erro Pad
28  Baby_ 2007 007203 383 0,21% 0,00% 2933 1,57% 0,06%
29  bananal 2073 0,68% 0,03% 3733 1,23% 0,10%
30  banana2 2161 0,71% 0,03% 3102 1,02% 0,03%
31  banana3 2175 0,72% 0,03% 4716 1,55% 0,04%
32 Bike 2007_000364 1781 0,98% 0,01% 11602 6,41% 0,19%
33 Bike 2007 000822 272 0,15% 0,01% 4054  2,19% 0,15%
34 Bike 2007 004003 1457 0,82% 0,01% 11359  6,40% 0,14%
35  Bike 2007_005354 562 0,31% 0,01% 9748 5,29% 0,11%
36  Bike 2007_005878 765 0,46% 0,01% 3221  1,96% 0,13%
37 Bike 2007 008994 1221 0,66% 0,01% 10609  5,69% 0,22%
38  Bike 2007_009084 1302 0,73% 0,01% 15127 851% 0,19%
39  Bike 2008_000782 1939 1,19% 0,02% 8167 5,00% 0,42%
40  Bike 2008 002772 929 0,51% 0,01% 3598 1,97% 0,05%
41 Bird_2007_000363 1375 0,85% 0,01% 1475  0,91% 0,05%
42 Bird_ 2008 002200 673 0,33% 0,01% 2947 1,43% 0,08%
43 Boat_ 2007_ 000061 494 0,30% 0,00% 1769  1,07% 0,08%
44 Boat_ 2007_000837 320 0,25% 0,00% 1854  1,47% 0,05%
45  Boat_ 2007_009527 921 0,50% 0,02% 6090  3,32% 0,12%
46 Boat_ 2008 001135 1102 0,59% 0,02% 3269 1,76% 0,10%
47 book 857 0,28% 0,02% 990  0,32% 0,02%
48 bool 1749 0,75% 0,01% 7865 3,39% 0,15%
49 Bus_ 2007_000727 615 0,33% 0,03% 5946  3,20% 0,26%
50  Bus_ 2007 002216 528 0,32% 0,02% 13219  7,99% 0,21%
51  Bus_2007_003101 916 0,55% 0,02% 12519  7,58% 0,32%
52 Bus_ 2007_003503 734 0,44% 0,00% 7778  471% 0,12%
53 Bus_2007_003786 208 0,21% 0,01% 2884 2,06% 0,10%
54 Bus_2007_005262 600 0,32% 0,01% 12020 6,46% 0,27%
55  bush 1416 0,53% 0,01% 8296  3,10% 0,11%
56  Car_2007_006900 904 0,49% 0,01% 16901  9,17% 0,19%
57  Car_2007_009779 533 0,29% 0,01% 10959 591% 0,21%
58  Car_ 2008 000595 649 0,32% 0,00% 7533  3,70% 0,25%
59  Car_2008_ 001716 143 0,10% 0,01% 3528 251% 0,10%
60  Car_2008_ 002834 552 0,30% 0,02% 5472 2,94% 0,59%
61  Cat_ 2007 000528 1585 0,86% 0,02% 2016  1,09% 0,64%
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior

Proposto Testemunha

Px % Dv Px % Dv
Nr  Imagem Erro  Erro Pad  Erro Erro Pad
62  Cat_ 2007 000876 399 0,25% 0,01% 5279  3,30% 0,25%
63  Cat_2007_001185 576 0,31% 0,01% 10644  5,79% 0,26%
64  Cat_2007_007530 400 0,21% 0,00% 2610 1,39% 0,30%
65  Cat_2008_000345 778 0,45% 0,01% 5903  3,45% 0,18%
66  Cat_ 2008 001592 454 0,24% 0,01% 6902  3,72% 0,15%
67  Cat_2008_ 001885 1018 0,55% 0,01% 4786  2,61% 0,24%
68  ceramic 2044 0,67% 0,03% 6151  2,02% 0,05%
69  Chair_ 2008 000107 1048 0,51% 0,02% 12988  6,34% 0,45%
70 Cow_2007_000464 403 0,22% 0,00% 4245  227% 0,14%
71 cross 1276  0,48% 0,03% 4796  1,79% 0,07%
72 Cyclist_ 2007 000129 850 0,53% 0,01% 16413 10,15% 0,32%
73 Dog_ 2007_001239 954 0,53% 0,01% 4036  2,24% 0,08%
74 Dog_2008_000080 950 0,52% 0,01% 7051  3,83% 0,12%
75 doll 984 0,39% 0,06% 5789  2,30% 0,24%
76 elefant 1299 0,43% 0,02% 3523 1,16% 0,06%
77 flower 1676 0,62% 0,02% 10037  3,74% 0,08%
78  fullmoon 253 0,16% 0,02% 593 0,38% 0,01%
79  grave 747 0,28% 0,01% 7703 287% 0,12%
80  gt02 2180 0,52% 0,02% 5282  1,27% 0,13%
81  gt07 1005 0,21% 0,03% 3127  0,64% 0,06%
82  gtl3 4995 1,08% 0,06% 9797  2,11% 0,16%
83  Horse 2007__003889 317 0,21% 0,01% 11483  7,77% 0,35%
84  Horse 2007 006134 419 0,23% 0,01% 7033  3,82% 0,26%
85  Horse 2008 000696 442 0,31% 0,00% 3182  225% 0,10%
86 llama 1669 0,88% 0,01% 7465 3,92% 0,09%
87  memorial 1088 0,40% 0,01% 6856  2,55% 0,05%
88  Monitor_2007_000039 294 0,16% 0,00% 2970 1,60% 0,06%
89  Monitor 2007 000121 740 0,40% 0,01% 5227 2.82% 0,25%
90  Monitor 2007 000187 647 0,35% 0,00% 4792  2.59% 0,12%
91  Monitor_2007_001678 206 0,12% 0,00% 3034 1,83% 0,24%
92  Monitor_2007_003011 29 0,02% 0,00% 2021 1,09% 0,12%
93  Monitor 2007 004193 198 0,11% 0,00% 5601  3,00% 0,28%
94  music 2266 0,74% 0,04% 8021 2,63% 0,07%
95  Person_ 2007 000170 791 0,43% 0,02% 4615  2,52% 0,13%
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior

Proposto Testemunha

Px % Dv Px % Dv
Nr  Imagem Erro  Erro Pad  Erro Erro Pad
96  Person_ 2007 000323 597 0,33% 0,01% 10246  5,59% 0,28%
97  Person_ 2007 000392 1093 0,69% 0,02% 11982  7.56% 0,26%
98  Person_ 2007 000480 331 0,18% 0,01% 8793  4,74% 0,14%
99  Person_ 2007_000733 948 0,50% 0,02% 16730 8,84% 0,33%
100  Person_ 2007__000783 935 0,46% 0,02% 6564  3,22% 0,19%
101 Person_ 2007 001423 798 0,49% 0,01% 3608 2,23% 0,21%
102 Person_ 2007 001430 559 0,30% 0,01% 6609  3,56% 0,18%
103  Person_ 2007 001526 843 0,57% 0,01% 8794  599% 0,72%
104 Person_ 2007 002378 1331 0,73% 0,03% 12752  7,00% 0,28%
105 Person_ 2007 002426 1087 0,59% 0,01% 7876  4,28% 0,16%
106 Person_ 2007__ 002639 215 0,12% 0,00% 4592  247% 0,10%
107  Person_ 2007__ 002823 573 0,31% 0,06% 5025  271% 0,18%
108 Person_ 2007 004328 368 0,24% 0,01% 1222  0,79% 0,14%
109 Person_ 2007 004722 308 0,17% 0,00% 2659 1,43% 0,16%
110 Person_ 2007 005086 1595 0,87% 0,01% 13032 7,08% 0,16%
111 Person_ 2007 005430 343 0,19% 0,01% 2254 1,23% 0,06%
112 Person_ 2007 006364 633 0,38% 0,01% 3721 2,22% 0,08%
113 Person_ 2007__007996 804 0,49% 0,00% 6374 3,86% 0,21%
114 Person_ 2007 008218 1376 0,75% 0,03% 5662  3,07% 0,13%
115 Person_ 2007_009327 649 0,40% 0,02% 3308 2,02% 0,10%
116 Person_ 2007 009687 1022 0,56% 0,01% 7376  4,01% 0,19%
117  Person_ 2008 000474 1028 0,56% 0,03% 2696 1,46% 0,17%
118 Person_ 2008 000510 868 0,53% 0,01% 2861 1,75% 0,05%
119  Person_ 2008 000584 238 0,13% 0,00% 2337 1,25% 0,17%
120  Person_ 2008 001375 548 0,34% 0,00% 6209  3,82% 0,41%
121 Person_ 2008 001547 479 0,20% 0,01% 1935  0,79% 0,04%
122 Personl 1105 0,41% 0,01% 2268 0,85% 0,08%
123  person2 604 0,23% 0,01% 521  0,19% 0,01%
124  person3 838 0,31% 0,01% 3038 1,13% 0,09%
125 persond 1612 0,60% 0,01% 14416 537% 0,16%
126 personb 1120 0,42% 0,00% 5430  2,02% 0,08%
127  person6 1301 0,48% 0,01% 6583  2,45% 0,27%
128 person7 844 0,31% 0,01% 3051  1,13% 0,03%
129 person8 1780 0,58% 0,03% 7603  249% 0,17%
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Tabela B.1 — continuacao da pagina anterior

Proposto Testemunha
Px % Dv Px % Dv
Nr  Imagem Erro  Erro Pad  Erro Erro Pad
130  Plant_ 2007 002967 360 0,22% 0,00% 1541  0,94% 0,07%
131 Plant_ 2007 004121 192 0,12% 0,00% 768  0,47% 0,18%
132  Plant_ 2007 004948 230 0,12% 0,00% 1111  0,60% 0,19%
133  Plant_ 2008 000391 1156  0,64% 0,01% 5092  2,83% 0,13%
134 Plant_ 2008 002273 392 0,21% 0,00% 7440  4,00% 0,19%
135 Plant_ 2008 002379 1153 0,63% 0,01% 1980 1,09% 0,05%
136 scissors 1617 0,53% 0,01% 1852 0,61% 0,03%
137 sheep 584 0,22% 0,01% 4129  1,53% 0,04%
138 Sheep_ 2007 001416 190 0,12% 0,00% 2615 1,61% 0,11%
139 Sheep_ 2007 003593 324 0,20% 0,00% 6153  3,76% 0,21%
140 Sofa_ 2007_000661 506 0,27% 0,02% 3528 1,90% 0,13%
141  Sofa_ 2007_001149 600 0,32% 0,02% 7704  4,15% 0,16%
142 Sofa 2007 006530 255 0,14% 0,00% 1818  0,98% 0,08%
143  stonel 837 027% 0,01% 4686 1,53% 0,02%
144  stone2 772 0,25% 0,02% 3271 1,07% 0,03%
145  teddy 1383 1,22% 0,02% 2600 2,30% 0,12%
146  tennis 893 0,38% 0,00% 4692 2,00% 0,08%
147  Train_ 2007_000042 404 0,25% 0,00% 8346  5,10% 0,10%
148  Train_ 2007 000333 516 0,32% 0,01% 13411  8,26% 0,63%
149  Train_ 2007 002462 736 0,40% 0,01% 3575  1,94% 0,17%
150 Train_ 2007 __ 003286 652 0,36% 0,01% 8557  4,68% 0,09%
151  Train_ 2007 004627 162 0,09% 0,01% 1409 0,76% 0,02%
963 0,49% 5.856  3,14%
Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela B.2 — Segmentagao das imagens - tempo (Segundos)
Proposto Testemunha
Nr Imagem Tempo Dv. Padrao  Tempo Dv. Padrao
106024 323,19 58,5 997,39 102,67
153077 417,77 88,23 966,19 124,38
153093 380 10,94 867,65 100,9
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Tabela B.2 — continuacao da pagina anterior

Proposto Testemunha

Nr Imagem Tempo Dv. Padrao  Tempo Dv. Padrao

4 181079 448,75 105 872,39 104,12

5 189080 537,23 157,8 838,11 169,39

6 208001 407,56 132 756,87 65,5

7 209070 346,12 60,36  1109,79 237,78

8 21077 275,39 82,36  1069,18 161,4

9 227092 382,62 73,9 788.,3 77,51
10 24077 296,77 45,24 1134,14 138,95
11 271008 463,77 108 1017,69 131,42
12 304074 356,16 84,13 897,56 113,01
13 326038 348,17 69,89 767 73
14 37073 385,52 69,96 1045 199,91
15 376043 647,5 139,18 1068,84 112,95
16 388016 347,51 69,03 820,87 143,3
17 65019 290,37 80,31 903,7 93,46
18 69020 472,67 18,87  1160,63 133,45
19 86016 634,87 129,15 601,82 72,8
20 aero_2007_000032 226,3 39,14 718,76 79,08
21  Aero_2007_001884 242,39 46,17 885,99 95,31
22 Aero_2007_006232 413,05 50,5 1288,55 194,13
23 Aero_ 2007 007341 417,51 49,7  1156,53 99,9
24 Aero_2007_009030 462,86 47,67  1132,68 212,96
25 Aero_2008_ 002358 510,81 83,66  1092,34 126,32
26 Baby_ 2007 005227 464,52 95,11 977,92 85,31
27 Baby_ 2007_006647 615,65 53,28 1179,81 108,06
28 Baby_ 2007 007203 293,78 56,12 964,22 178,21
29 bananal 953 182 1248,77 60,78
30 banana2 831,72 152,84  1328,55 112,64
31 banana3 881,29 110,12 1197,16 146,09
32  Bike_ 2007_000364 602,75 61,38  1408,59 148,92
33 Bike 2007 000822 315,26 51,27 1009,25 119,16
34  Bike 2007_004003 363,47 55,18  1243,45 127,24
35 Bike 2007 005354 359,61 59,02 1125,78 1134
36 Bike 2007 005878 377,16 89,96 665,75 115,47
37 Bike 2007_008994 396,37 53,89 101245 73,65
38 Bike 2007 009084 440,69 6,37  1203,22 140,2
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Tabela B.2 — continuacao da pagina anterior

Testemunha

Imagem

Tempo Dv. Padrao

39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
20
o1
o2
53
o4
95
56
o7
o8
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73

Bike 2008 000782
Bike 2008 002772
Bird_ 2007_000363
Bird 2008 002200
Boat_ 2007_000061
Boat_ 2007_000837
Boat_ 2007_009527
Boat_ 2008 001135
book

bool

Bus 2007 000727
Bus_ 2007_002216
Bus_2007_003101
Bus_ 2007_003503
Bus_2007_003786
Bus_ 2007_005262
bush

Car 2007006900
Car__2007_009779
Car_ 2008 000595
Car_ 2008 001716
Car_2008 002834
Cat_ 2007 _000528
Cat_ 2007 000876
Cat_2007_001185
Cat_2007_007530
Cat_ 2008 000345
Cat_ 2008 001592
Cat__ 2008 001885

ceramic

Chair 2008 000107

Cow__2007_000464

Cross

Cyclist_2007_000129

Dog_2007_001239

Proposto

Tempo Dv. Padrao

458,2 77,49
382,65 36,01
346,57 64,77
414,27 27,68
277,38 2,56
203,37 41,95
420,97 70,87
307,22 31,47
677,41 79,5
470,74 3,65

328,1 73,47

4142 70,65
425,24 76,36
279,93 29,79
273,66 43,42
260,94 38,561

373,7 34,99
409,43 42,89
316,82 65,76
323,18 33,49

273,7 34,1
420,82 65,29
407,99 77,86
374,65 46,34
405,62 60,68
328,42 51,12

444.4 68,25
400,47 78,18
555,53 68,92
838,99 171,41
351,23 47,02
224,88 26,77
1238,05 238,78
443,79 48,54
478,45 62,25

1061,41
920,9
803,4
970,21
783,68

659,5
940,74
758,11

1131,46

1096,11

1076,37

1238,54

1490,64

1270,3
719,74

1204,31

1158,36

1257,72

1006,82

1132,81
8423

1082,84

1168,41

1143,49

996,66
918,4

1101,69

1022,32

1112,56

1158,08

1302,21

778,75
1123,14
1316,71

866,47

149,98
125,87
102,07
87,31
74,98
84,11
111,31
98,49
51,81
106,92
180,34
239,37
257,45
265,49
134,02
142,65
89,07
125,73
172,04
153,73
97,41
76,29
150,03
166,56
87,35
114,35
175,26
85,3
165,72
63,3
110,39
69,76
67,23
131,05
93,39
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Tabela B.2 — continuacao da pagina anterior

Proposto Testemunha
Nr Imagem Tempo Dv. Padrao  Tempo Dv. Padrao
74 Dog_2008_000080 370,48 60,38 972,13 71,08
75 doll 716,31 123,9 1024 111
76 elefant 701,87 72,69 1133,08 100,47
77 flower 547,64 39,37 1031,89 111,06
78 fullmoon 298,05 58,66  1384,66 76,13
79 grave 471,56 100,21 123276 127,92
80 gt02 1098,05 38,84 1146,92 68,42
81 gtO7 1567,95 20,95 1637,93 109,4
82 gtl3 1505,62 90,38 1767,62 337,78
83 Horse_2007_003889 394,45 53,43  1365,88 155,93
84 Horse 2007 006134 449,69 65,13  1176,09 112,59
85 Horse 2008 000696 247,57 40,4 926,22 109,95
86 llama 633,84 187,16  1019,77 115,27
87 memorial 532,11 135,41  1029,79 78,18
88 Monitor 2007 000039 225,96 36,22 1071 158
89 Monitor 2007 000121 359,91 61,56 1184,12 126,6
90 Monitor_ 2007 000187 274,05 34,66 987,67 71,78
91 Monitor 2007 001678 181 25 888,54 103,48
92  Monitor_2007_003011 227 48 77,1 90,34
93 Monitor_2007_004193 199,79 8,84 927,99 161,08
94 music 826,29 176,05  1384,35 114,35
95 Person_ 2007 000170 495 67,75 113777 161,39
96 Person_ 2007 000323 491,95 55,87  1355,67 184,08
97  Person_ 2007__000392 389,74 80,89  1144,66 111,28
98 Person_ 2007 000480 334,91 56,53  1051,48 114,7
99 Person_ 2007__000733 4452 67,6 1165,92 138,65
100 Person_ 2007_000783 419,53 60,87 1179,52 158,32
101 Person_ 2007_001423 376,81 47,12 961,11 83,13
102 Person_ 2007_001430 383,97 67,35 1183,74 81,88
103 Person_ 2007_ 001526 282,38 48,22 1346,05 171,93
104 Person_ 2007__002378 451,96 79,36 1211,02 157,01
105 Person_ 2007_ 002426 551,85 67,92  1091,6 88,32
106  Person_ 2007_002639 253,41 50,84 811,27 58,1
107  Person_ 2007__002823 356,11 89,23 939 164
108 Person_ 2007_ 004328 24244 36,98 730,22 80,66
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Tabela B.2 — continuacao da pagina anterior

Testemunha

Imagem

Tempo Dv. Padrao

109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143

Person 2007 004722
Person_ 2007 005086
Person 2007 005430
Person 2007 006364
Person_ 2007__007996
Person 2007 008218
Person 2007 009327
Person_ 2007__ 009687
Person 2008 000474
Person 2008 000510
Person_ 2008 000584
Person_ 2008 001375
Person 2008 001547
Personl

person?2

persond

person4

persond

person6

person’

person8

Plant_ 2007_002967
Plant_ 2007_004121
Plant_ 2007_ 004948
Plant_ 2008 000391
Plant_ 2008_ 002273
Plant_ 2008_ 002379
scissors

sheep

Sheep 2007 001416
Sheep_ 2007 003593
Sofa_ 2007__000661
Sofa_ 2007_001149
Sofa_ 2007_ 006530

stonel

Proposto
Tempo Dv. Padrao
274,07 49,15
392,03 62,44
260,91 46,52
291,88 41,56
223,04 35,81
412,99 61,03
411,41 72,91

3374 62,51
4822 79,78
321,85 36,68
319,63 46,23
308,55 61,3
356,11 66,3
831,64 92,35
288,06 96,62
568,96 146,19
424,32 27,06
313,01 47,76
388,62 55,18

351,3 63
569,57 99,92
212,26 39,4
129,94 2,64
128,21 8,75
448,46 84,81
264,22 47,07
507,75 135,53
701,84 64,16
394,27 64,21
238,59 45,38
250,77 2,3
305,94 59,29
330,58 58,57
325,56 75,82
570,21 116,35

896,68 102,07
1397,78 198,47
778,44 92,79
794,72 73,67
1007,89 86,5
1183,19 117,45
839,46 102,6
1591,45 222 81
1189,22 133,39
896,44 135,67
1057,93 89,2
1262,74 209,2
1080,09 148,97
1283,2 110,93
1387,25 67,8
1380,57 167,87
1573,89 115,1
1415,13 157,58
1610,56 126,98
1458,77 185,74
1665,37 129,63
1065,9 156,12
1099,84 139,52
1111,48 171,38
1186,25 173,93
1518,41 188,17
1024,99 117,11
1247,32 59,08
1128,85 103,78
939,71 92,3
1054,47 98,18
964,99 130,24
931,81 105,74
789,55 85,88
1207,11 95,55
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Tabela B.2 — continuacao da pagina anterior

Proposto Testemunha

Nr Imagem Tempo Dv. Padrao  Tempo Dv. Padrao
144 stone2 617,33 82,4 1129,39 97,26
145  teddy 571,4 124,79 583,3 74,55
146 tennis 283,51 30,13 891,11 73,48
147  Train_ 2007_000042 266,94 2,1 114521 131,29
148  Train_ 2007_000333 342,93 62,31 1356,86 163,46
149 Train_ 2007_002462 395,91 68,6 955,59 123,94
150 Train_ 2007_003286 490,33 86,31 1166,96 161,83
151 Train_2007_004627 323,41 79,8 757,83 140,97

432,54 1.082,94

Fonte: Elaborado pelo autor
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