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Resumo

Para estudar e classificar imagens € necessario entender as subdivisdes que elas apresentam. Para esta
finalidade existem técnicas de segmentacdo de imagens, uma das tarefas de visdo computacional, a qual
consiste na reparticdo de uma imagem digital em multiplos segmentos, regides ou objetos, com o intuito
de facilitar a andlise e compreensdo. Métodos de segmentacao de imagens sao frequentemente utilizados
para localizar objetos e bordas em imagens. Para tal tarefa, frequentemente sdo empregados algoritmos
de aprendizado de mdquina; disciplina cientifica que trata do projeto e desenvolvimento de algoritmos
que melhoram automaticamente com a experiéncia, imitando o comportamento de aprendizado humano.
O processo de aprendizado de maquina pode ser utilizado de diferentes formas, no entanto a categoria
de aprendizado semi-supervisionado foi a que melhor se adaptou a proposta deste projeto. Esta categoria
representa uma mescla entre o aprendizado supervisionado e o aprendizado nio-supervisionado e traba-
lha com ambos os dados rotulados e nio rotulados em sua fase de treinamento, proporcionando o uso
de caracteristicas individuais e/ou por conjunto. Diante da necessidade de combinagdo do aprendizado
semi-supervisionado com a segmentagao de imagem, foram estudadas formas de se utilizar informacgao
provenientes de imagens para alimentar o aprendizado de maquina semi-supervisionado. Como resultado
deste estudo, o algoritmo de aprendizado semi-supervisionado conhecido como competicao e coopera-
¢do entre particulas foi estendido para a aplicacdes na tarefa de segmentacao interativa de imagens. Na
imagem de entrada, alguns pixels s@o classificados pelo usudrio e servem como pixels de partida para o
algoritmo. Estes pontos pré-rotulados sdo utilizados para criar as particulas no modelo utilizado. Tam-
bém foram alterados alguns pardmetros de execucdo e partes estruturais do algoritmo de forma a otimizar
a classificacdo e formas de expressar resultados com o objetivo de tornd-lo mais adequado para a tarefa

de segmentacdo de imagens.

Palavras- chave: Segmentacdo de imagens; Aprendizado de maquina; Aprendizado de maquina

Semi-Supervisionado; Competi¢cdo e cooperagdo entre particulas.



Abstract

To study and classify images it is necessary to understand the subdivisions they present. For this pur-
pose there are image segmentation techniques, one of the computer vision tasks, which consists in the
distribution of a digital image into multiple segments, regions or objects, in order to facilitate analy-
sis and understanding. Image segmentation methods are often used for locating objects in images and
borders. For this task, machine learning algorithms are often employed; scientific discipline that deals
with the design and development of algorithms that automatically improve with experience, imitating
the human learning behavior. The machine learning process can be used in different ways, however the
category that best adapted to the project proposal, which represents a blend of supervised learning and
unsupervised learning, called semi-supervised learning. Such category of algorithms works with both
labelled and unlabelled data in their training phase, allowing the use of individual characteristics and
or per set. Given the necessity of combining semi-supervised learning with image segmentation, some
means of using information delivered from image to feed the semi-supervised learning machine were
studied. As a result of this study, the semi-supervised learning algorithm known as competition and
cooperation among particles was extended to be applied in the interactive image segmentation task. In
the input image, some pixels are classified by the user and serve as a starting pixels to the algorithm.
These pre-labeled points are used to create particles in the proposed model. Also, some parameters and
algorithm structures were changed to optimize the classification and means of expressing the results in

order to make it more suitable for the image segmentation task.

Keywords: Image segmentation; Machine learning; Semi-supervised learning; Particle Competition

and Cooperation.
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Capitulo 1

Introducao

A segmentacdo de imagens ¢ utilizada por diversas dreas, e exerce a funcdo de dividir uma imagem
digital em multiplos segmentos, regides ou objetos, com o objetivo de facilitar a andlise e compreensao
(Shapiro and Stockman, 2001). Métodos de segmentacado de imagens sdo frequentemente utilizados para
localizar objetos e bordas em imagens. Neste processo, um rétulo € atribuido para cada pixel da imagem,
de modo que pixels com o mesmo rétulo compartilhem caracteristicas visuais, tais como cor, intensidade
ou textura.

Existem centenas de técnicas de segmentacdo de imagens na literatura (Zaart et al.| 2002), mas ndo
ha um dnico método que possa ser considerado adequado para todos os tipos de imagem. Além disso,
nem todos os métodos tem o mesmo desempenho em um tipo particular de imagens (Pal and Pal, {1993),
de modo que este ainda é um campo de pesquisa que oferece muitos desafios. O problema de segmen-
tacdo de imagens também estd fortemente relacionado com o campo de aprendizado de maquina, onde o
interesse € projetar e desenvolver algoritmos e técnicas que permitam aos computadores “aprender”, isto
é, melhorar seu desempenho através da experiéncia (Mitchell, | 1997)).

Dentre as principais categorias de aprendizado de maquina, podemos citar duas das mais cldssicas:
aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado. Uma das formas de aprendizado ndo
supervisionado € o agrupamento de dados. Métodos de agrupamento de dados vém sendo utilizados com
sucesso em muitas aplicagdes, incluindo as de tomada de decisdo, mineracio de dados, recuperacdo de
documentos, reconhecimento de padrdes e também segmentacio de imagens (Jain et al.,[1999; Schaeffer,
2007;Duda et al.l 2000; | Kaufman and Rousseeuw, [1990;|Jain and Dubes,|1988). Quando o agrupamento
de dados € utilizado em segmentacio, os pixels da imagem de entrada sdo agrupados de acordo com sua
similaridade, com base na hipétese de que pixels que pertencem ao mesmo objetos/segmentos s30 mais
similares do que pixels que pertencem a objetos/segmentos diferentes.

O aprendizado supervisionado, apesar de utilizar, também, como forma de aprendizado o agrupa-
mento de dados, este tipo de aprendizado de maquina € aplicado quando uma quantidade significativa
de elementos de dados estd rotulada e disponivel para o processo de aprendizado. O objetivo é extrair
um modelo desses dados rotulados, que, quando aplicado a novos elementos, seja capaz de rotula-los.
No caso de segmentacdo de imagens, € necessdrio rotular uma quantidade significativa de pixels ou ima-
gens de mesmo tipo para o processo de treinamento, e entdo o classificador gerado deverd ser capaz de
classificar os demais pixels ou segmentar imagens semelhantes.

No entanto muitas das situacdes apresenta apenas um pequeno subconjunto de pixels de uma imagem

efetivamente e rapidamente rotulado, pois em alguns tipos de imagem, a rotulagdo de dados manualmente



em processos de segmentagdo costuma ser trabalhoso e demorado, especialmente em regides de borda.
Em contra partida, muitas imagens, devido as suas caracteristicas mescladas entre uma classe e outra,
apresenta uma classificagdo pouco precisa ou com maior complexidade de implementacao, quando utili-
zado o aprendizado ndo supervisionado. Uma nova categoria de algoritmos de aprendizado de maquina,
chamada de aprendizado semi-supervisionado vem se mostrando bastante eficaz em tais situacdes. Estes
métodos combinam uma pequena quantidade de itens de dados rotulados com uma grande quantidade
de dados ndo rotulados, com o objetivo de construir classificadores melhores, a0 mesmo tempo em que
requerem menor esforco humano (Zhul, [2005; Chapelle et al.| 2006} |Abneyl, [2008)). No caso especifico
da segmentacdo de imagens, um especialista humano pode rotular manualmente uma pequena quanti-
dade de pixels em cada segmento, e o algoritmo de aprendizado semi-supervisionado pode ser capaz de
classificar os demais pixels. (Wang et al., 2006)

O modelo aqui proposto teve como objetivo integrar a segmentacdo de imagens ao modelo de movi-
mentagdo de particulas. Tal modelo foi inicialmente desenvolvido por|Quiles et al.| (2008)), e caracteriza-
se como um modelo de detec¢ao de comunidades baseado em competi¢do de particulas em redes com-
plexas. Nele vdrias particulas caminham pela rede, competindo umas com as outras pela posse de nds,
rejeitando particulas intrusas. Desta forma, apés uma quantidade de iteragdes, cada particula estard con-
finada dentro de uma comunidade, de forma que as comunidades possam ser divididas analisando os nds
que cada particula possui. Breve et al.| (2012)) estenderam esta abordagem de competi¢do de particulas,
gerando um modelo capaz de realizar classificagdo de dados genéricos através de aprendizado semi-
supervisionado. Neste novo modelo existem multiplas particulas, organizadas em times, para representar
cada classe. As particulas do mesmo time caminham pela rede de maneira cooperativa para propagar
seus rétulos, enquanto particulas de times diferentes competem umas com as outras para determinar as
bordas das classes. Em resultados de simulacdes o modelo de competi¢do e cooperacdo entre particulas
foi capaz de classificar dados ndo linearmente separdveis, executando mais rdpido que outros métodos
tradicionais devido a menor ordem de complexidade computacional, o que o torna capaz de classificar
bases de dados maiores. Além disso, o0 método é capaz de obter resultados melhores que o de vérios
algoritmos do estado da arte quando € utilizado apenas um pequeno conjunto de nés rotulados para o

treinamento.

1.1 Objetivos e Motivacoes

O uso da segmentacdo de imagens representa uma etapa primordial em diversos problemas que
dedicam-se a trabalhar com imagens digitais. Ao aplicar a segmentacao iterativa de imagens é possivel
trabalhar com aprendizado de mdquina sobre imagens. No caso deste projeto, € utilizado o aprendizado
semi-supervisionado. Especificamente, estendeu-se o0 modelo de competicdo e cooperacio entre parti-
culas (Breve et al., [2012) para realizar segmentacdo semi-supervisionada dos pixels das imagens. Tal
extensdo nio foi trivial devido a necessidade de extracdo de atributos utilizados na classificagao direta-
mente da imagem a ser segmentada.

Nesta dissertacdo € apresentado um levantamento de informacdes sobre segmentacdo de imagem e
aprendizado de mdquina, incluindo as técnicas mais utilizadas e suas variagdes. Com base nos conheci-
mentos adquiridos, o modelo de aprendizado semi-supervisionado que utiliza competicdo e cooperagdo

entre particulas foi estendido para realizar segmentacio de imagens.
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As principais motivagdes deste desenvolvimento foram:

1. No aprendizado semi-supervisionado, os algoritmos sdo capazes de classificar grandes bases de
dados onde apenas um pequeno subconjunto de dados estdo rotulados. Este tipo de configuracio é
comumente encontrada em imagens, onde podem haver grandes quantidades de pixels, mas rotuld-
los manualmente é um processo bastante trabalhoso, principalmente nas regides de borda entre os

segmentos.

2. A abordagem de movimentagdo de particulas, que serd apresentada no Capitulo 4] ¢ diferente
da maioria dos métodos que utilizam o aprendizado semi-supervisionado baseados em grafos ja
propostos, pois a grande maioria deles é equivalente a um framework de regularizagao, diferindo
apenas na escolha dos regularizadores e fungdes de perda (Zhu, 2005). Além disso, este método
apresenta ordem de complexidade computacional linear, O(n), enquanto que a maioria dos méto-
dos baseados em grafo tem complexidade computacional cibica O(n?). Portanto, o desempenho
da aplicagdo do modelo de particulas em segmentagdo interativa pode ter custo computacional

inferior e, consequentemente, ser mais rdpido que outros métodos tradicionais.

3. O modelo de particulas € bastante flexivel, ja foi adaptado com sucesso para diversas outras tarefas
de aprendizado de méquina, incluindo detec¢do de comunidades sobrepostas (Breve and Zhao,
2013; Breve et al.| 2011)), aprendizado com dados imperfeitos (Breve and Zhao, 2012b, 2011}
Breve et al., |2015), classificacdo de fluxos de dados com mudanca de conceito (Breve and Zhao,
2012a)), e aprendizado ativo (Brevel 2013). Esta flexibilidade faz com que a adaptagdo do modelo

para a segmentacao interativa de imagens seja uma abordagem bastante promissora.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho é organizado da seguinte forma, no Capitulo [2] ¢ apresentada a drea de segmentagdo
de imagens e suas principais categorias de algoritmos. No Capitulo[3]sdo expostas as principais técnicas
de aprendizado de maquina, analisando os tipos de dados e comportamento de alguns métodos, com
destaque para o aprendizado semi-supervisionado, que € utilizado neste trabalho.

No Capitulo ] sdo expostos o conceito e raciocinio do algoritmo que serd utilizado para a manipu-
lagdo dos dados que serdo extraidos utilizando técnicas de segmentacdo de imagem, bem como classi-
ficados usando técnicas de aprendizado de médquina. No capitulo Capitulo [5|sdo expostos os resultados
obtidos com a execugdo dos modelo citado no capitulo anterior. Finalmente, no Capitulo [f] estdo expos-
tas as observagdes principais, pontos positivos e negativos encontrados durante a execucao da pesquisa,

analisando o projeto, bem como os trabalhos futuros possiveis com esta aplicacdo.
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Capitulo 2

Segmentacao de Imagens

Como citado anteriormente no Capitulo [T} o conceito de segmentagdo de imagens se dé através do
processo de identificagdo e separagdo de objetos e estruturas que sejam considerados relevantes para
a imagem (Malmberg|, [2011). Tais separagdes e identificacdes sdo utilizadas como formas de extrair
informagdes de uma determinada imagem.

Na definicdo matematica para segmentacdo de imagens vista em(Q1, [2005), R; representa uma seg-

mentacdo da imagem R onde:
1 : R =J!, R;, aunido de todas as regides resultam em todo R;
2 : RN R; =(,paratodoie j,onde i # j pois ndo hd sobreposi¢do de regides;

3 :P(R;) = Verdadeiro parai = 1,2,...,n e P representa o predicado de uniformadade 16gica nos

pontos de R;;

4 :P(R;N Rj) = Falsoparai # j e R; e R; sdo regides vizinhas;

wn

:R; representa uma regido sendo ¢ = 1,2, ..., n;

A segmentagdo de uma imagem pode ser dividida em duas partes, a primeira € a parte de reconhe-
cimento, a qual identifica a regido do objeto demarcado; e a segunda parte é a de delimitacdo, a qual
consiste na busca pela extensao exata do objeto. Quando a tarefa de segmentagdo corresponde a jungdo
da capacidade humana com a interacdo em mdaquina, ou seja a busca pela regido ocorre em mais de uma
interacdo, € denominada segmentacdo interativa de imagens, a qual corresponde a combinacdo da capa-
cidade humana, para a tarefa de reconhecimento, com a capacidade de melhor delineamento fornecida
pela maquina.(Malmberg), [2011J)

O método de segmentacdo de imagem interativa ou Semi-automdtica consiste na combinacdo de
informagdes vindas do usudrio e de informacdes extraidas pela maquina, utilizando as marcacdes feitas
pelo usudrio para reconhecer as classes e divisdoes de regides da imagem, enquanto a maquina executa
o delineamento das regides ou classes. Essa técnica consiste na unido de conhecimentos, aumentando as
possibilidades de uma melhor classifica¢do final.(Malmberg, 2011)

Atuando de maneira oposta a segmentacao interativa de imagens, ha a segmentacdo auténoma, na
qual a mdquina fica responsdvel por todo o processo de segmentagdo. Este tipo de segmentacdo é uma
das mais complexas (Gonzalez and Woods|, [2006). Por este motivo, neste projeto utiliza-se uma técnica

de aprendizado semi-supervisionado para realizar segmentagdo interativa de imagens. Deste modo, um
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especialista pode auxiliar no processo de segmentacdo, rotulando manualmente alguns pixels de cada
objeto. O algoritmo entdo se encarregard de completar a tarefa, usando para isso tanto os pixels rotulados
quanto os ndo rotulados como fonte de aprendizado. Tais passos serdo vistos mais a frente.

Voltando as carateristicas de segmentacdo de imagem, sdo encontradas diversas formas de se realiza-
la, dentre elas a transformacdo de imagem natural em clusters de pixels, e assim é possivel estudar as
diversas partes das imagens separadamente. No entanto ao se obter uma imagem, antes de submeté-la
ao processo de segmentagdo é necessdrio analisi-la e verificar sua qualidade diante do meio em que a
imagem foi capturada ou a forma/detalhamento em que era esperada a captura.

Uma andlise de forma pontual neste tipo de imagem pode acarretar perdas de informagdes. Tais
perdas podem ser evitadas quando ¢é realizado um prévio processamento sobre a imagem, de forma a
melhorar o contraste, o brilho e a nitidez, e assim garantir uma melhor segmentac¢do (Saldanha and
FREITAS| [2009). Para a escolha do tipo de processamento é importante levar em conta o nivel de
detalhamento necessdrio para a imagem. Analisa-se os efeitos de ruidos e necessidade de corregdes
para tornar a imagem mais préxima o possivel da imagem ideal vista sem interferéncias. (Gonzalez and
Woods, 2010)

Ap6s trabalhar a imagem para assim obter uma melhor segmentagao, é necessario analisar qual a ne-
cessidade de segmentacgdo e consequentemente de resposta, atentando-se para que as estruturas presentes
na imagem apresentem um nivel de detalhamento intermedidrio, ou seja, nem muito delicado, nem muito
grosseiro (Pantofaru), 2008). Devido ao fato de existirem diversas formas de analisar e extrair informa-
¢des de uma determinada imagem, hd a dificuldade de se escolher o melhor algoritmo para realizar a
segmentacdo. Com base nos estudos de [Shi and Malik| (2000), a dificuldade consiste na analise do deta-
lhamento necessério e a divisdo hierdrquica de aspectos dentro da imagem. Torna-se necessdria a andlise
de como o algoritmo exerce a separacdo dos grupos e os aspectos gerais relevantes ao algoritmo, em
conjunto com o tempo e critério de execugdo por linha de pixels, com a finalidade de obter um método

pratico e eficiente.(Felzenszwalb and Huttenlochel 2004)

"...ndo deve ter como objetivo produzir um final ’correto’ da completa segmentacao. O obje-
tivo deve ser usar a coeréncia de baixo nivel, de brilho, cor, textura, movimento ou atributos
para vir sequencialmente com parti¢des hierdrquicas. ... o conhecimentos de alto nivel pode
ser usado tanto para confirmar estes grupos ou selecionar alguns para mais atengdo. Esta
atencdo pode resultar em mais reparticionamento ou agrupamento. ... como se fosse um
pintor de primeira marcando as principais areas e, em seguida, preencher os detalhes."(Shi
and Malikl| 2000)

Estas caracteristicas possibilitam uma garantia na resposta obtida através da segmentagdo, pois todas
as imagens serdo analisadas sob o0 mesmo padrao de pardmetros. No entanto € necessario que ocorram
testes com diversos tipos de algoritmos de segmentagdo, para que assim seja possivel analisar os resulta-
dos obtidos entre eles, e seguir com o algoritmo de melhor resultado. Essa escolha envolve a anélise dos
algoritmos que melhor trazem a realidade da imagem original, se hd um padrdo na andlise das imagens.
(Pantofaru, 2008])

Dentre os tipos de imagens que podemos encontrar, as coloridas sdo as mais exigentes quando ana-
lisadas, em consequéncia da quantidade de informagdes que podem ser extraidas e detalhes presentes.

Segundo Skarbek and Koschan|(1994)), para este tipo de imagem € utilizado um processo de extragdo de
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regides que possuam homogeneidade. Esta obtencdo pode ser auxiliada com propriedades geométricas,
em unido com andlises Opticas de especialistas, ou ainda analisando a diferenca na intensidade dos tons.
Para tal extracdo € necessario observar a imagem para definir a quantidade de regides distintas que podem
ser encontradas e escolher a melhor opg¢ao para andlise das cores.

Existem algumas formas de representar os pixels da imagens frente a segmentacdo, dentre elas hd a
representacdo em RGB (Vermelho, Verde e Azul), a qual ocorre através de trés vetores, representando
cada uma das componentes de cores, o0 modelo de cores CMY (Ciano, Magenta e Amarelo) o qual
também identifica as cores através de trés vetores, porém utilizando componentes de cores diferentes
e ainda o modelo HSI (Matiz, saturacdo e intensidade), onde a matiz representa a cor dominante; a
saturacdo representa a pureza da cor, ou o quanto de luz branca estd presente; e a intensidade, a qual
representa a luminosidade.

Diferente dos modelos de cores RGB e CMY, o modelo HSI nao € representado utilizando um vetor
de cores. Segundo |Gonzalez and Woods|(2010) o sistema de cores RGB nio € totalmente adequado para
se descrever uma cor levando em consideracio a percep¢cdo humana. No exemplo citado, |(Gonzalez and
Woods| (2010) fazem a mencao das cores de carros para exemplificar seu pensamento, na qual normal-
mente ndo € referida a porcentagem de vermelho, verde ou azul. Dizemos apenas a cor equivalente a
combinacgdo correspondente a estes tons.

Nas préximas subsecdes serdo descritas técnicas de segmentacao conhecidas da literatura que permi-

tem trabalhar com imagens coloridas.

2.1 Detectores de borda

Como vimos no inicio do capitulo, existem diversas formas de realizar divisdes dentro da imagem.
Seguindo este preceito ha a possibilidade de separagdo de regides ou objetos de algumas imagens uti-
lizando as bordas. Em algumas figuras, é comum encontrar uma borda bem definida entre os objetos
da imagem. Esta borda pode ser definida por uma linha inserida entre os dois objetos ou diferenca
abrupta entre os pixels vizinhos, porém de objetos ou regides distintas. As bordas também podem ser
identificadas pela destaque em torno dos limites da figura. (Gonzalez and Woods, [2010)

No decorrer da interacdo a regido delimitada pelas bordas crescem, fortalecendo cada vez mais as
bordas na tentativa de detectar o final do objeto ou regido em questdo, separando por completo as regides
internas da figura, detectando a parte de margem do objeto e a dire¢do da parte central. (Navon et al.,
2005))

A aplicag@o destas técnicas em imagens que possuem apenas tons de cinza, possibilita uma classi-
ficacdo de acordo com as bordas formadas pelo contraste entre tons de cinza, utilizados em mudancgas
de tons dentro de um objeto e/ou borda entre os objetos(Dass et al., 2012). Os métodos de deteccio de
borda necessitam de um equilibrio entre a precisdo e a imunidade ao ruido. Quando existe um grau alto
de precisdo, o ruido de classificacdo pode interferir nos contornos na imagem. No entanto a filtragem de
ruidos pode causar perda de detalhes na imagem. Deste ponto de vista, o ideal para este tipo de algoritmo
é a escolha de imagens simples com baixo ruido, ou seja bordas precisas entre um objeto e outro.

Existem alguns modelos de borda representados em |Gonzalez and Woods| (2010). Tais modelos,
representados na Figura 2.1] sdo: bordas em degrau, ou denominadas ideais, exemplificadas na Figura

[2.1p), idealmente esta borda ocorre utilizando a transi¢do de um pixel entre as cores; bordas em rampa
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exemplificada na Figura[2.1p), diferentemente da borda em degrau, esta borda ocorre utilizando mais de
um pixel de transicdo, tendo a inclinagdo da rampa como medida de nitidez da imagem; ou ainda bordas
em forma de telhado exemplificada na Figura [2.1c) este modelo de borda utiliza uma rampa crescente
seguida e outra decrescente, exercendo a fun¢do de uma linha diviséria, onde a nitidez € medida segundo
a espessura de tal linha.

Na pratica é extremamente dificil ter uma imagem com uma borda em degrau, sendo as bordas
determinadas pelo mecanismo de focalizagdo. Normalmente encontramos bordas em forma de telhado

em digitalizacdes de desenhos, imagens de satélite quando mostram caracteristicas finas como escadas.

Figura 2.1: Estilos de bordas: a) Borda em degrau; b) Borda em Rampa; c) Borda em forma de telhado
- [ | 3§

fonte: (Gonzalez and Woods, 2010)

d

Uma forma simplificada para se realizar a delimitagdo dos objetos € utilizando marcacdes nas bordas,
por exemplo, desenhando uma linha branca em torno do objeto, de forma a identificar estas bordas.
Outra forma de se aplicar a delimitacdo de objetos é utilizando Laplaciano da Gaussian(LoB), o qual
possue caracteriscas importantes para detec¢do de bordas, tal filtro permite a possibilidade de detec¢do
de bordas, em unido como a correcdos de foco e nitidez presentes na imagem.(Gonzalez and Woods,
2010)

Mostrado na Equagdo onde o o corresponde ao desvio padrdo, e (x,y) a posi¢do analisada; este
filtro tem como objetivo mapear toda a imagem utilizando um plano cartesiano. Porém, cada objeto
presente na figura utiliza uma malha com um ponto central. Assim cada objeto possui um ponto ’zero’,
independentemente do nimero de objetos que seja identificado na figura, afim de especificar o ponto
de borda individual dos objetos, identificando assim a melhor regido em que se deve inserir o vetor de

separacdo de regides. (Glasbey and Horgan, [1994)).

1 $2+ 2 —a24y2
- T @1

Na Figura é possivel analisar melhor o funcionamento do algoritmo. Primeiramente ocorre a

Log(z,y) = ——

deteccdo das bordas de cada feijao, e posteriormente é utilizado uma escala maior detectando as bordas
entre os tipos de feijo.

Ao realizar a deteccdo de bordas em uma imagem colorida, € utilizada a detec¢do através de cada
componente da imagem seguindo o método descrito para imagens em preto e branco, de tal forma que
cada componente da imagem seja visto como uma imagem Unica e ao ser segmentada utilizando a técnica
de determinacgdo de bordas, estas imagens sdo unidas novamente, combinando os resultados de forma a
achar a detec¢do de borda correspondente para a imagem colorida. (Gonzalez and Woods|, 2010) As
Figuras[2.3h), b) e ¢) representam uma classificagdo, onde os 3 componentes estdo nas mesmas posi¢des
X ey, e neste caso ao se somar os valor da presenca das trés cores em uma tnica parte, resulta em preto e

na parte de auséncia de cor, corresponde a uma parte branca, como na Figura [2.3{d). Considerando uma
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Figura 2.2: Detec¢do de bordas: (a)Apresenta a imagem com cinco tipos de feijoes. (b)Resultado da
segmentacdo utilizando uma escala pequena. (c)Resultado de segmentacdo utilizando uma escala maior.

Fonte: (Ma and Manjunath, |2000)

outra situacdo de posi¢do entre casa divisdo, temos as Figuras [2.3),f) g) as quais ndo estdo totalmente
sobrepostas e por isso ao serem unidas na Figura [2.3h) tem-se como retorno cores diferentes, desta
forma hd uma parte em que ha sobreposi¢do das trés cores, ocorre a exibicdo do preto, onde todas se
sobrepdem, uma parte em que nenhuma se sobrepde, resultado em branco, e diferentemente do primeiro
exemplo, a parte em que g e f se sobrepdem representado por azul, e a parte em que apenas g é expressa,

representando a parte amarela.

2.2 Técnicas de Limiarizacao

Uma segunda opc¢do de separacdo de regides ou objetos de uma determinada imagem ¢é verificar o
limiar da imagem. Esta técnica € utilizada principalmente em imagens escuras com fundo claro ou vice-
versa. Neste caso, utiliza-se a representacdo de um histograma com mais de um pico, separado através
de vales, para identificar os segmentos.

As técnicas de limiarizagdo utilizam a posic¢do de classificacdo no histograma e um valor 7' como
limiar de comparacao comparagdo. Quando 7' representa um valor constante durante toda a limiariza¢do
da imagem € dito que hd uma limiarizacdo global. No entanto quando o valor de 7" oscila no decorrer
da imagem ¢ dito que hd uma limiarizacio varidvel. Atribuido um valor e um comportamento de 7', ao
finalizar a classificacdo, os pixels sdo separados em duas classes. Os que se encontram abaixo do limiar

T e os se encontram acima, para encontrar o valor do limiar 7" ¢ utilizado como base a Equagio [2.4]
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Figura 2.3: Deteccdo de bordas em imagens coloridas: a) b) e ¢) Representam componentes R, G ¢ B
e d) o resultado das cores RGB, e), f) e g) Representam componentes R,G e B e h) Imagem colorida
resultante das cores RGB

aI bI CI EiI
nI fI g 1l

Fonte: (Gonzalez and Woods, [2010)

(Glasbey and Horgan| [1994). A Figura[2.4]apresenta os passos da técnica de limiarizagdo.

g(z,y) = 1se f(z,y) >T (2.2)
g(z,y) =0se f(z,y) <T (2.3)
(2.4)

Figura 2.4: Técnica de Limiarizacdo: A primeira parte da imagem € a imagem original a ser segmentada,
a segunda parte superior representa o histograma gerado. A ultima parte € o resultado final seguido do
fundo limiarizado.

Fonte: (Glasbey and Horgan, |1994)

As técnicas de limiarizagdo podem classificar uma série de pixels em uma Unica categoria por have-

rem valores semelhantes, no entanto nem sempre eles representaram a mesma forma dentro da figura.
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Devido a isto mais de uma técnica de limiarizagdo pode ser utilizada simultaneamente e entdo serdo
produzidas mais de duas categorias, com o objetivo de evitar este tipo de falha. A juncdo de técnicas de
limiarizacdo apresenta uma melhora quando hd pouca sobreposicao da distribuicdo de valores dentre as
diferentes categorias. Segundo Dass et al.|(2012)) as técnicas de limiarizag¢do, apesar de serem simples,
representam uma poderosa abordagem em segmentacao de imagens claras em fundos escuros.

Para o uso de imagens coloridas pode-se utilizar algumas defini¢des vistas em Skarbek and Koschan
(1994)), onde regides com poucas caracteristicas tendem a pertencer ao fundo da imagem. Torna-se ne-
cessdrio normalizar os valores RGB de cada pixel e assim extrair regides conectadas, objetos da imagem
e plano de fundo da imagem.

No entanto, a sobreposi¢do de categorias pode causar ruidos, ou seja produzir pixels com valores
intermedidrios nas bordas, havendo a possibilidade de utilizar filtros para afinar os ruidos, quando estes

S30 mais grosseiros.

2.3 Crescimento de regioes

Seguindo o objetivo da segmentacdo de imagens, hd outra forma de se separar regides ou objetos
dentro de uma imagem, sem que seja necessario escolher suas bordas com base na diferenca entre pixels
préximos ou limiar. A técnica apresentada nesta subse¢@o consiste no agrupamento dos pixels, utilizando
para isto critérios pré-estabelecidos para o crescimento.

O método de crescimento de regides consiste na determinacdo de pontos isolados dentro da figura
em questdo, seguida da procura de pixels vizinhos com atributos similares. Este crescimento € realizado
de forma interativa até que todos os pixels sejam processados e diferentes formas de fronteiras sejam
definidas. As similaridades sdo baseadas em critérios pré-definidos.

Este método, segundo Dass et al.|(2012), € relativamente mais simples que o conjunto de algoritmos
que utilizam detec¢do de bordas. Também € mais imune a ruido, pois consiste na separagdo da imagem
em regides semelhantes de acordo com critérios previamente definidos.

Para a implementacdo dos métodos de crescimento de regides € necessdrio selecionar um grupo de
pixels da imagem original, sementes, e selecionar um conjunto de critérios para estabelecer a afinidade
entre regides. Feitas estas duas etapas, o crescimento ocorre ao comparar cada pixel com os pixels
sementes utilizando os critérios pré-estabelecidos. Outra caracteristica, vista em Dass et al| (2012), é
a divisdo da imagem em um conjunto de regides desconexas, moldadas arbitrariamente, com o intuito
de se obter uma segmentacdo de imagem razodvel. Este método aplica o conceito de divisdo e jungdo
entre as partes de acordo com as propriedades encontradas no conjunto, sendo executado até o momento
que se possa obter diversas regides, e dentro de cada uma encontrar partes que contenham propriedades
idénticas. Estes passos podem ser melhores assimilados na Figura[2.5]

No entanto, um dos problemas de tal técnica € a condi¢do de parada do crescimento. Para melhorar
a técnica € possivel acrescentar o conceito de tamanho da regido, semelhanca entre os pixels e os pi-
xels selecionados até o momento, além dos demais itens como por exemplo intensidade, textura e cor.
(Gonzalez and Woods|, 2010) A desvantagem do método é sua necessidade de pds-processamento, com

a intencdo de unir regides proximas que possuam caracteristicas semelhantes.
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Figura 2.5: Crescimento de regides: Primeiramente € apresentada a imagem original, apds a primeira
interacdo € gerado a segmentacgao utilizando sementes e crescimento de regides. Na segunda interacio é
aplicado o filtro de cores para depois realizar a juncio de regides semelhantes.

- ™
Geracao inicial de segmentacdo
usando adicdo dindmica de sementes e
crescimento de regioes.

b i

4 ¢ ™

Aplicacao de filtros de entropia a uma
versao da imagem quantizada de
acordo com as cores para

caracterizacao da textura.
. vy

v

¢ N

Fundir as regioes iniciais com base nas
cores e texturas para alcancar a
segmentacado final.

Fonte:Imagem traduzida de (Garcia-Ugarriza et al., 2008))
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2.4 Técnica Watersheds

Desde o inicio deste capitulo vimos algumas técnicas muito especificas para determinados tipos de
imagens ou com algumas restricdes de processamento. Com o intuito de mesclar as vantagens apresen-
tadas por tais técnicas de segmentacdo foi criada uma nova técnica, denominada watersheds ou bacias
hidrograficas. Esta técnica permite e incorporagdo de uma segmentagdo estdvel e com fronteiras de
segmentacdo conectadas. (Gonzalez and Woods), 2010)

O objetivo da técnica de bacias hidrograficas € preencher os espagos de cada regido até que sejam
encontradas as bordas entre as regides impedindo a jun¢do das mesmas, tornando a imagem visivel
de acordo com as bordas inseridas. Existem trés tipos de pontos considerados na técnica de bacias
hidrograficas: os pontos pertencentes ao minimo local, os pontos em que a gota de 4gua quando inserida
cairia nestes pontos minimos, denominados de bacia hidrogréfica, e os pontos em que a dgua quando
inserida tem a probabilidade de ficar em mais de um ponto minimo, denominado de linha de divisao.
(Gonzalez and Woods, 2010)

O funcionamento da técnica pode ser exemplificado imaginando que em cada minimo local da ima-
gem exista um furo, e que em cada ponto méximo, ou divisdo entre as bacias, haja uma barreira, de
tamanho igual a todas as barreiras construidas. Ao imergir esta estrutura em 4gua, esta comecara a entrar
e encher até chegar no nivel da barreira. (Salman and Chong-Qing, |2001])

A imagem de entrada, para o caso das imagens coloridas, deve passar por uma conversio de tons e
ser reescrita em tons de cinza, para auxiliar na identificacdo de contorno de objetos, deixando-os mais
nitidos. Utiliza-se também, para tal etapa de andlise, a camada da matiz da imagem. Assim torna-se
possivel aplicar o gradiente e detectar as bacias e barragens da imagem. (Navon et al., [2005))

O uso desta técnica consiste primeiramente em adicionar a imagem marcacdes as quais definem ob-
jetos em plano de fundo, considerando a posi¢do da coordenada (x, y) e intensidade, garantindo que cada
regido marcada nao pertenca a mais de uma regido ou objeto. Posteriormente € inserido um gradiente
para que selecione apenas os contornos relevantes da imagem.

O algoritmo de bacias hidrogréaficas consiste em duas etapas, a de triagem e a de inundacdes. A
etapa de triagem consiste na classificagdo do pixels em ordem crescente de acordo com a intensidade de
cada um. A etapa de inundacdes consiste na verificacdo dos pixels pela ordem de classificagdo para a
construcdo de bacias, onde cada bacia hidrografica recebe um rétulo, construindo ao final do processo
um mosaico da imagem representada em bacias.

Ap6s a aplicagdo destas etapas do algoritmo de bacias hidrogréficas é verificado a similaridade entre
as regides vizinhas. Para isso é tomado como referéncia as cores e bordas de cada regido analisada,
influenciados pela iluminacdo e sombra. O subgrafo é gerado com as minimas regides semelhantes
encontradas, podendo atribuir pesos aos nds que interligam esta regido. Caso encontre nds interligados
com pesos menores, estes nés sdo adicionados ao mesmo ponto do grafo, unido as regides. Para um
melhor estendimento, o funcionamento deste grafo é descrito na subsecao seguinte.

Muitas figuras apresentam partes onde a utilizacdo de um limite global seria suficientemente vélido.
Tendo em vista a separacdo detalhada do algoritmo de bacias hidrograficas, podem existir partes do
mesmo objeto a volta de um determinado ponto, porém com um pequena alteracdo de luminosidade ou
intensidade da cor. Contudo continuam representando o mesmo objeto. Contudo héd imagens que ndo se
enquandram nestas caracteristicas.

Para o meio termo destas solugdes sdo utilizas os limiares locais, identificando partes homogéneas
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Figura 2.6: Aplicacdo técnica de bacias hidrograficas: (a) Imagem original colorida. (b) Imagem em
escala de cinza. (c) Imagem apds a aplicacdo do detector de bordas. (d) Segmentacdo resultante do
algoritmo de bacias hidrograficas

(a) (b)

()

Fonte: (Navon et al., |2005))

na imagem e unindo as pequenas partes, com a inteng¢do de diminuir o numero de regides que dividem a
imagem como ilustrado nas Figuras[2.6]e

2.5 Técnicas Baseadas em Grafos

Mencionamos na subsecao acima o uso do modelo de grafo como sendo um préximo passo da técnica
de bacias hidrogréficas, no entanto esta técnica pode ser utilizada em outras situacdes. As técnicas de
construcdo de grafos possuem como objetivo a representacio dos pixels através de nés, onde a presencga,
ou falta, de vizinhanga determina a afinidade entre eles, formando arcos a fim de representar pontos com
maiores afinidades. Na montagem do grafo, fica a critério da necessidade da aplicac¢do a atribui¢do de
pesos para a ligacao entre os nds, podendo ser estabelecido um peso padrdo, neutro, ou um peso referente

a afinidade dos nods das pontas da aresta. (Navon et al., 2005)
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Figura 2.7: Limiares locais: (a)lmagem original colorida. (b) Segmentagdo resultante do algoritmo de
bacias hidrograficas. (c) e (d) Apds a unido de regides.
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(d)
Fonte: (Navon et al., 2005

A imagem € transformada em uma matriz de valores e posteriormente em um grafo, o qual € montado
seguindo a proximidade entre caracteristicas de cada pixel, e cada né corresponde a um pixel da imagem,
formando um grafo G = (V, E') néo direcionado com vértices v; € V, os quais possuem uma lista de
vizinhos (v;,v;) € E com um peso ndo negativo de w((v;,v;)) utilizando a distincia entre nés para
classificar a similaridade entre v; e v;.

O objetivo da segmentacdo é definir fronteiras e distincdo da intensidade entre os pixels, dentro de
uma determinada regido. Algumas caracteristicas podem ser extraidas com o conhecimento da distan-
cia entre nés e caracteristicas comuns em nds proximos, sendo possivel identificar dentro da imagem
diferenca da intensidade do brilho, cor, entre outros. E necessario estabelecer critérios os quais tornem
possivel distanciar pixels que representem diferentes objetos dentro da imagem, e simultaneamente apro-
ximar pixels que representem o mesmo objeto ou semelhante, mesmo que este objeto seja representado
em dareas separadas por demais objetos.

Ao trabalhar com imagens coloridas é necessdrio incorporar alteragdes ao método, devido a seme-
lhanga entre cores sobrepostas. A solucao para tal problema é baseado na montagem de um grafo 3D, o
qual representa a constru¢do de um grafo para cada vetor de cor. A técnica consiste na divisdo das cores

de cada ponto em R, G e B e a divisdo da imagem em conjuntos para cada uma destas camadas de cores.
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Também ¢é possivel utilizar o modelo HSI de cores, seguindo o mesmo critério.

Uma forma de construc¢do do grafo em 3D exibida por|Quan et al.|(2006), faz o uso de uma estrutura
semelhante a0 método descrito a cima, porém no grafo 3D € utilizado K = 3 vizinhos apenas por né,
onde o né mais préximo € calculado pela distdncia Euclidiana. No entanto, o peso sobre as arestas é
calculado de acordo com a possibilidade dos nds pertencerem ao mesmo objeto na imagem.

Para a aplicagdo do método baseado em grafo em imagens coloridas, é necessario realizar sobre a
imagem uma pré-segmentagdo. Aplicando, segundo [Navon et al.|(2005), o algoritmo baseado em bacias
hidrograficas, apresentado na secdo anterior, € possivel gerar a chamada super-segmentacdo. Em seguida
aplica-se os processos de dissimilaridade entre regides, gerando um grafo com os minimos e célculo de
limiares locais.

Ao realizar as separacdes entre objetos, sdo encontradas arestas que ligam objetos ou classes, dife-
rentes. Sendo assim, essas arestas se tornam desnecessdrias no grafo, visto que o principal objetivo é
isolar os objetos do grafo. Ao se retirar estes vértices é possivel que ocorra uma quebra dos grafos, sendo
impedida a jun¢cdo novamente ou comunicagdo entre estes nds. Uma das adversidades € escolher os me-
lhores vértices a serem retirados para que a separagdo do grafo seja realizada em apenas algumas partes,
onde € aconselhdvel que se retire 0 minimo de vértices respeitando a melhor identificacdo entre partes.
A Figura exemplifica esta separacdo do grafo em corte, onde na Figura (a) sdo consideradas as
regides da imagem, e na Figura [2.§](b) sdo executados os cortes com base nas regides separadas em (a),

cortando partes que nio fazem parte do objeto principal da imagem.

Figura 2.8: Método de corte de grafo: a)Método de corte de grafo. b) Corte no grafo baseado nas
informacdes das cores.

Método de
corte de
grafo

(a)

Corte de
grafo
baseado nas
informacdes
de cores

(b)

Fonte: (Bhosale et al., [2013))
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Capitulo 3
Aprendizado de Maquina

Este capitulo tem como objetivo um estudo e andlise em torno do conceito do aprendizado de mé-
quina. Expondo as principais técnicas de aprendizado de maquina, analisando os tipos de dados e com-
portamento de alguns métodos, com destaque para o aprendizado semi-supervisionado, devido a sua
utilizacdo neste projeto.

Esta abordagem conceitual visa entender e analisar algoritmos que melhoram automaticamente com
a experiéncia, imitando o comportamento de aprendizado de humanos. Um dos principais focos da pes-
quisa em aprendizado de miquinas € aprender automaticamente a reconhecer padrdes complexos e tomar
decisdes inteligentes com base em dados, no entanto o impasse encontra-se na andlise e compreensio do
conjunto de todos os possiveis comportamentos, considerando as possiveis entradas, tornando-se com-
plexo para ser descrito em forma de linguagens de programacdo. Muitas aplicacdes de aprendizado de
madquina j4 foram desenvolvidas, variando de programas de mineracao de dados que detectam transagdes
fraudulentas em cartdes de crédito a sistemas de filtragem de informacgdes que aprendem os habitos de
leitura do usudrio. Dentre os diversos campos relacionados podemos citar: inteligéncia artificial, teo-
ria de probabilidade, mineracdo de dados, reconhecimento de padrdes, controle adaptativo e teoria da
computacdo (Mitchell, [ 1997; |Alpaydinl 2004} Natarajan, 2014)).

Alguns algoritmos de aprendizado de maquina dedicam-se a eliminar a necessidade de especialistas
humanos na andlise de dados. Outros adotam uma estratégia de colaboracdo entre humanos e miquinas.
Considerando que a percep¢do humana ndo pode ser inteiramente desconsiderada, devido ao fato de que
o projetista do sistema precisa especificar como os dados serdo representados e quais mecanismos serao
usados para caracterizar os dados.

O aprendizado de maquina ¢é utilizado similarmente em casos onde o conhecimento humano ndo
existe ou onde especialistas nio conseguem transmitir o raciocinio para a maquina. A titulo de exemplo,
ha tarefas como o reconhecimento de objetos, recorrentes no dia-a-dia, que sdo complexas quando ha
a tentativa de explicar e detalhar como tal reconhecimento foi realizado no cérebro. O Objetivo do
algoritmo de aprendizado de maquina € analisar uma grande cole¢do de amostras diferentes e aprender
a maped-las, alguns problemas de aprendizado também mudam ao longo do tempo, ou dependem de
um ambiente em particular. O objetivo € construir sistemas que possam se adaptar a circunstincias
especificas, sem que seja preciso escrever um novo programa para cada nova situacao (Alpaydin, 2004)).

Em virtude do aumento do uso de dados, decorrente do crescimento tecnolégico, € necessario alterar
e melhorar a manipulag@o destes dados. Para assimilar tal transformagdo sdo analisados certos padrdes

nos dados que podem ser extraidos, e este € o papel do aprendizado de maquina.
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Dentre as principais categorias de aprendizado de maquina, podemos destacar:

Aprendizado Supervisionado : Os algoritmos desta categoria deduzem uma fungdo a partir dos da-
dos de treinamento. Tais dados consistem em pares de exemplos de entradas e saidas desejadas,
apresentando um valor continuo, ou um rétulo de classe para o objeto de entrada. O intuito deste
método € obter uma funcdo que seja capaz de predizer a saida para qualquer entrada valida, ap6s
ter visto um ndmero suficiente de exemplos de treinamento, apresentando uma previsao precisa.
Para atingir este objetivo, o algoritmo deve ter capacidade de generalizac@o para assim prever, de

maneira aceitdvel, a saida para dados ainda ndo vistos.

Para o treinamento de modelos de aprendizado supervisionado hd a necessidade de um supervi-
sor, o qual tem a funcfo de analisar e classificar previamente dados para a maquina, e assim a
mesma consegue tracar um padrdo que represente todos os dados fixados, formulando uma base
de parametros com o objetivo de, ao alterar os dados de entrada, seja possivel classificar os dados
desconhecidos. No entanto este tipo de classificagdo acaba por exigir uma ampla base de dados

previamente classificados. (Barber, 2012)

Aprendizado Nao Supervisionado : Os algoritmos desta categoria buscam determinar como os dados
estdo organizados. Tais dados de treinamento consistem apenas de exemplos de entrada, sem
valores de saida. O objetivo deste aprendizado € encontrar padrdes no espaco de entradas, uma
das formas de atingir este objetivo € dividir os dados em grupo que apresentem caracteristicas
mais préximas. Tal aprendizado exclui o uso de um supervisor. Para se conseguir a identificacio
dos dados, ocorre a procura de semelhangas e padroes de separacdo entre os dados. Este tipo de
aprendizado, contudo, pode apresentar falhas devido ao fato de que algumas caracteristicas podem
ser diferentes entre dados de uma mesma classe, e serem semelhantes entre dados de outra classes,

podendo ocorrer um aprendizado pouco correto dentro do conjunto de dados.(Barber, 2012

Aprendizado Semi-Supervisionado : Os algoritmos desta categoria mesclam o uso tanto de dados ro-
tulados quanto de dados néo rotulados para o treinamento, trazendo beneficios de ambos o apren-
dizado supervisionado e o aprendizado nao supervisionado. Frequentemente sao utilizados poucos
dados rotulados e bastante dados nao rotulados. Em muitos casos, o uso de alguns dados rotula-
dos em meio aos dados ndo rotulados melhora consideravelmente a precisao do aprendizado. No
entanto, o bom funcionamento do aprendizado semi-supervisionado depende das caracteristicas
dos dados a serem classificados serem compativeis com a(s) hipétese(s) adotada(s) pelo algoritmo

utilizado.

Neste projeto de pesquisa, serdo utilizados algoritmos de aprendizado semi-supervisionado, portanto

esta categoria serd descrita com maiores detalhes na préxima subsecao.

3.1 Aprendizado Semi-Supervisionado

O Aprendizado Semi-Supervisionado é uma categoria de aprendizado de maquina que mantem-se
entre as duas maiores categorias: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado. Como
visto no inicio do capitulo, o aprendizado supervisionado, consiste em um algoritmo que permite o

aprendizado da func¢do de classificagdo a partir dos dados de treinamento conhecidos, tracando uma linha
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de classificacdo mais precisa para identificar os dados futuros. Em contrapartida hd o aprendizado nao
supervisionado, no qual todos os itens de dados nédo sdo rotulados e o objetivo é determinar a estrutura
entre os dados para classifica-lo. (Mitchell, 1997} Bishopl 2006; |Alpaydin, 2004; Witten and Frank|
2005; Hinton and Sejnowski, [1999 |Cios et al., 2007; /Aggarwal and Yu, [2009; |Wolff et al., 2009).

A motivagdo inicial para o aprendizado semi-supervisionado foi a praticidade, desempenho e baixo
custo, Zhu/ (2013). Com o enorme volume de dados e constante aumento devido ao crescimento tec-
noldgico, é facil encontrar dados de todos os tipos. No entanto estes dados normalmente ndo estdo
classificados. Tendo o conhecimento do custo de classificagdo destes dados manualmente, € possivel
escolher uma parte deste dados classificados ou classifica-los manualmente, e utilizd-los como exemplo
para propagar a classificacdo aos demais. E, ainda assim, obter uma classificagdo com uma boa precisao.
Este tipo de aprendizado se aproxima do modo que os seres humanos reconhecem e aprendem o que
ocorre a sua volta, tendo em vista que grande parte de tudo o que existe € desconhecido durante um
periodo, porém depois de analisados e comparados com outras situagdes acabam por se tornar comuns e
simples.

Todavia hd dados que ndo se adequam perfeitamente ao aprendizado de médquina semi-supervisionado,
segundo |Lu|(2009) ha tipos de dados em que o aprendizado supervisionado ndo pode ser substituido pelo
aprendizado semi-supervisionado devido a distribui¢do e caracteristicas presentes na base de dados. Ou-
tro ponto levantado por [Lu| (2009) é a possibilidade de que em algumas bases de dados a utilizacdo do
aprendizado semi-supervisionado, possa gerar um aprendizado errdbneo quando as suposi¢des criadas
pela técnica sdo deturpadas.

O exemplo citado na Figura 3.1 apresenta uma distribui¢ido de dados em que o aprendizado supervi-
sionado ndo apresentaria bons resultados utilizando apenas os dados rotulados para treinamento.

O algoritmo trabalha com a suavidade, oscilacdo de caracteristicas, presente entre dois dados, onde a
classificacdo ocorre devido a proximidade e/ou distancia entre os dados comparados. Permite-se também
trabalhar com clusters, onde dados que estejam no mesmo grupo estdo suscetiveis a estarem na mesma
classificagdo. Nestes casos, as classes, apesar de separadas, ndo sio fortemente espacadas, podendo
apresentar uma leve separacdo.(Barber, |2012)

O aprendizado semi-supervisionado ¢ uma mescla de caracteristicas entre um aprendizado ndo su-
pervisionado, onde apresenta uma parte orientada pelas caracteristicas dos dados conhecidos, a0 mesmo
tempo que hd a necessidade de reconhecer um padrdo entre os dados desconhecidos.(Chapelle et al.,
2006) Dentre as principais categorias de métodos de aprendizado semi-supervisionado podemos desta-
car: Generativos, Clusterizacdo e Rotulacdo, Co-training, Separacdo de baixa intensidade e Baseado em

grafos. Tais métodos serdo discutidos nas subsec¢des adiante.

3.1.1 Métodos Generativos

A categoria mais antiga no aprendizado semi-supervisionado, em que os métodos assumem um mo-
delo p(x,y) = p(y)p(z|y) onde p(x|y) é uma distribui¢do com mistura identificivel como, por exemplo,
um modelo de mistura Gaussiano. Com uma grande quantidade de dados néo rotulados os componentes
da amostra podem ser identificados (Nigam et al., 2000; [Fujino et al.l 2005).

A partir desta amostra é selecionada a borda de vizinhos mais distantes, no entanto as quais ainda per-
tencam a classe, utilizando uma grande quantidade de dados nio rotulados. E necessdria a identificagdo

de pelo menos um né pertencente a cada classe em andlise, e assim apresentar uma melhor classifica-
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Figura 3.1: Classifica¢do no conjunto de dados com dois objetos. (a) Dados de entrada;(b) resultado da
classificacdo utilizando o Support Vector Machines (SVM);(c) Classificagdo utilizando k-vizinhos; (d)
classificacao ideal.
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Fonte: (Zhou et al., 2004)

¢do. Um fator que pode atrapalhar o algoritmo € encontrar classes diferentes misturadas.(Chapelle et al.,
20006)

3.1.2 Clusterizar e Rotular

Este método tem como objetivo clusterizar a base de dados e em seguida rotular cada cluster de
acordo com os dados rotulados. Esta técnica atua bem quando o algoritmo de clusterizacio é compativel

com a estrutura dos dados, mas € mais dificil de analisar por sua natureza algoritmica (Demiriz et al.|

1999} Dara et al., [2002)

3.1.3 Co-Training
Estas técnicas assumem que:
a) os atributos podem ser divididos em dois sub-grupos;
b) cada sub-grupo € suficiente para treinar um bom classificador;

¢) os dois conjuntos sdo condicionalmente independentes dada a classe.
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Cada classificador € treinado no seu respectivo grupo. Com o objetivo de classificar os dados ndo
rotulados e “ensinar” o outro classificador usando os rétulos preditos. Cada identificador € re-treinado
com os dados do outro rotulador e o processo se repete até o final da execucao (Blum and Mitchell, 1998
Mitchell,, (1997, 1999; Zhou and Li, [2005,,[2007)). Os classificadores devem utilizar dados rotulados e nido
rotulados, assim de acordo com o treinamento dos dados € dada a confiabilidade da resposta.

A técnica de Co-training tem o objetivo de modelar a relagdo entre as varidveis dependentes e inde-
pendentes, selecionar quais rétulos serdo utilizados para um melhor treinamento, afim de abranger todas
as classes e permitir uma boa classificacdo. Finalizando a etapa anterior sdo adicionados pesos as clas-
sificagdes obtidas para que haja uma classificacio mediana, a qual serd utilizada nos demais dados.(Hu
et al.,[2012)

Os classificadores ndo consideram a existéncia de redundéncia apresentada por caracteristicas ou
divisdo entre as classes. Para esta identificacdo pode ser necessario o uso de algoritmos para selecio de
caracterfsticas, com a finalidade de remover as repeticdes. O Co-Training estuda a divisdo de recursos
para ensinar e preparar os classificadores distribuidos entre os conjuntos, utilizando o fato de os dois
classificadores deverem concordar com as rotulagem encontradas para se fazer uma boa aprendizagem.
(L1u, [2007)

A intencdo do Co-Training € ser iterativo, a cada interacdo é possivel modelar um classificador,
tendo como base um conjunto de dados, sendo marcado os recursos e assim rotular os nés nao rotulados,

terminando o processo quando todos o0s nds receberam uma classificagdo. (Liu, [2007)

3.1.4 Separacao de baixa densidade

O método de separacdo de baixa densidade, assumem que a separacdo entre as classes se encontra em
uma regido de baixa densidade e, portanto, tentam empurrar a fronteira de decisdo para longe das dreas
de alta densidade. A abordagem mais comum € usar um algoritmo que maximiza a margem, como as
madquinas de vetor de suporteﬂ Tal método, quando usado para maximizar margens para dados rotulados
e ndo rotulados, é chamado Transductive SVM (TSVM) (Vapnik, |{1998).

Com o auxilio dos dados rotulados € estudado uma regra para ser utilizada como meio de classificagao
da base de dados. Este mecanismo difere do aprendizado supervisionado por utilizar um ndmero finito
de rétulos para o aprendizado (Barber, 2012)). A intencdo deste algoritmo € fortalecer a margem de
dados rotulados, na tentativa de que, melhorando a classifica¢do nas fronteiras entre objetos da imagem,

distinguindo melhor as regides.

3.1.5 Métodos Baseados em Grafos

A categoria dos métodos baseados em grafo tem sido mais ativa nos anos recentes. Esta categoria
expoe os dados representados por nés de um grafo e as arestas as quais refletem as similaridades entre
eles. Tais métodos assumem que existe suavidade dos rétulos no grafo. A maioria dos métodos podem
ser vistos como um framework de regularizacdo que estima uma func¢io f que satisfaga tanto a suavidade
dos rétulos quanto a proximidade dos rétulos estimados aos dados pré-rotulados (Zhu et al., 2003} [Zhou
et al., 2004; [Wu and Scholkopf, 2007; [Wang and Zhang,, [2008; Szummer and Jaakkola, 2002} |Grady,
2006; Zhu and Ghahramani, [2002; |Wang et al., 2008).

1

do inglés support vector machines ou SVM
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Dentro de um grafo os nds consistem na marcacdo dos pontos de dados, onde as arestas representam
as semelhancgas entre pontos. As arestas sdo utilizadas como caminho para que os rétulos se propaguem
através do grafo de maneira a tentar descobrir os rétulos desconhecidos. Os métodos que se baseiam
em grafo permitem a conversdao dos dados em uma matriz, onde o objetivo é a minimizacao de custo
da classificacdo geral. O critério de custo € introduzido quando ocorrem mudancas suaves nos dados,
onde os dados mais préximos de uma mesma classificacdo tendem a ter como vizinhos préoximos dados
da mesma classe (Liu and Lu, 2008). Quando um grafo estd sendo analisado, e sdo encontrados dois
nds cuja aresta que os ligam possui um peso baixo, a propencio € que estes sejam nds pertencentes a
diferentes classes ou a mesma classe, mas com caracteristicas distintas.

Ao finalizar a montagem do grafo, é possivel extrair respostas previamente, como por exemplo que
nds préximo uns aos outros no interior do grafo tendem a pertencer a mesma classificacio. (Camps- Valls
et al., 2007).Para a extracdo de contetidos, ou melhor, encontrar formas de propagar os rétulos entre os
nés, podemos utilizar diversas formas. Dentre elas, aplicar um passeio aleatério, campos randdmicos
gaussiano, nés globais e locais e diversos outros métodos, podendo ocorrer possiveis juncdes dentre
estes.

A estrutura do grafo pode ser representada por G = (V, E), onde V representa o conjunto de ndés, e
I representa os vértices, onde estes nds e vértices sao posicionados de acordo com a distincia calculada
entre os nods, e de acordo com a semelhanca possui o vértice interligando-os.

O modelo de competi¢do e cooperacdo entre particulas que serd utilizado neste projeto de pesquisa
se enquadra na categoria dos métodos baseados em grafos. Ele serd descrito com maiores detalhes no

capitulo a seguir.
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Capitulo 4

Modelo de Movimentacao de Particulas

O modelo de movimentacdo de particulas foi desenvolvido recentemente com o objetivo de agrupar
dados, inicialmente utilizando aprendizado nédo supervisionado(Quiles et al., [2008]). Posteriormente foi
estendido para realizar aprendizado semi-supervisionado utilizando as particulas para propagacio de
rétulos. O modelo ¢ utilizado em bases de dados nas quais apenas uma parte dos dados sdo rotulados.
Tal categoria de aprendizado de maquina foi descrita no Capitulo 3]

Como vimos na secdo [3.1} os métodos baseados em grafos permitem uma boa identificagdo das
classes, e apesar de apresentarem uma boa classificacio, a maioria deles apresentam também uma com-
plexidade computacional alta O(n?), tornando seu uso limitado a pequenas bases de dados. (Breve,
2010)

No modelo de movimentagao de particulas, as particulas caminham em uma rede e competem umas
com as outras de forma que cada uma tenta possuir a maior quantidade possivel de nés. Ao mesmo tempo,
cada particula evita que outras particulas invadam seu territério. Finalmente, cada particula permanece
confinada dentro de uma comunidade da rede.

O algoritmo proposto por Breve et al.| (2012} 2009) é capaz de realizar classifica¢do utilizando o
aprendizado semi-supervisionado. De acordo com os trabalhos de |Breve et al| (2012)) este algoritmo
produz resultados obtidos em simulacdes, onde este € capaz de classificar dados linearmente inseparaveis,
em um tempo de execug@o menor que outros algoritmos, devido a menor complexidade computacional.

Na versao do modelo proposto por Breve et al.|(2012) a particula possui um né casa, € mantem
informacdes de distincia entre a mesma e os demais nés do grafo. utilizada na forma de mover-se dentro
do grafo, esta caminhada é determinda alternando a dindmica de escolhas de nds a serem visitados pela
particula, levando em consideracdo a distincia, entre a particula e vizinhos do nés em que a mesma se
encontra. A Figura[d.T|exemplifica as interagdes que ocorrem entre particulas.

Ao contririo dos modelos tradicionais, que utilizam o modelo de aprendizado de méquina semi-
supervionado baseado em grafo em que cada passo do algoritmo tem informacao propagada de todos os
nés para todos os demais nés levando em considerac@o os pesos das arestas, o0 novo modelo é baseado
em cooperacdo e colaboragdo entre particulas, com uma propagagdo de rétulos de forma local, ou seja, a
cada passo do algoritmo cada particula escolhe apenas um dos vizinhos para propagagdo. De acordo com
o método proposto por|Breve et al.|(2012)), cada particula visita nds que potencialmente pertengcam ao seu
time, evitando nds que ja estejam dominados por outra particula. Este modelo permite que cada particula
se concentre na regido e proximidades da sua classe, dividindo a base de dados, e assim diminuindo a

complexidade computacional, quando comparada com outros modelos baseados em grafos.
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Figura 4.1: Dinamica de particulas e nds. (a) Niveis de dominio inicial, (esquerda) correspondente a
uma amostra rotulada, e (direita) um amostra ndo rotulada. (b) Representa o fortalecimento da particula
ao ter como objetivo um né que esta sendo dominado pelo seu time. (c) o enfraquecimento de uma
particula ao receber como objetivo um né dominado por outra particula. (d) uma particula aumente o seu
nivel de dominio do seu time enquanto diminui o valor de dominio de outro time. (e) probabilidade de
serem escolhidos o movimento guloso e 0 movimento aleatério por uma particula, quanto todos os nés
candidatos possui a mesma distincia do n6-casa da particula.
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Utiliza-se um conjunto de dados X = x1, 9, ...,x, C R" a ser analisado e transformado em uma
rede sem pesos e ndo direcionada, e um conjunto de rétulos L = 1,2,...,¢c, onde estes rétulos sdo
escolhidos para que sejam anexadas marcagdes de cada um dos times.

Com tais informagdes ¢ montada uma rede, representada através de um grafo G = (V, E) com
V = vy, v9, ..., v, onde cada né v; corresponde a um elemento da rede. A matriz de adjacéncia W define
quais nés da rede s@o interconectados. Para a representagdo em matriz é utilizada a Equacdo [4.1] onde

Wi; especifica se ha aresta entre os nés x; € ;.

Wijzlse ||l‘z'—.%'j HQSMGZ#j
Wij:OSe Hxi—xj H2>Mei:j

Wi =0 @)
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A Formula determina quando haverd arestas entre um par de nés, onde M define a distancia
maxima entre x; € x; tal que x; e x; estardo conectados por uma aresta. No caso verdadeiro W;; = 1e
Wi; = 0 caso contrdrio. Uma segunda forma de atribuir a existéncia da vizinhanga € a comparagdo da
distancia entre cada pixel da imagem, dessa forma os nés que forem mais préximos do pixel analisado
serdo atribuidos a vizinhanga do pixel. Se x; esta estre os vizinhos mais proximos de x;, mesmo que x;
ndo esteja entre os k vizinhos mais proximos de x;, ele, € adicionado na lista de vizinhos de x; devido a
vizinhan¢a mitua, pois o grafo formado é ndo direcionado..

Posteriormente € verificado o conjunto de dados rotulados, e estes serdo anexados a rede como
particulas, onde cada subconjunto de particulas tem o mesmo rétulo ou time, representada por P =
(p1,p2, ---,pc). Cada particula p; possui uma varidvel que representa o potencial da particula represen-
tada pela Equacdo e por padrdo utilizamos a Equacdo cuja posicdo inicial serd este mesmo no,
que chamaremos de “né casa” da particula. Conforme as particulas mudam de posicdo, a distdncia do né
atual para o né casa € registrada. Particulas geradas de amostras da mesma classe agem como um time,

colaborando com as outras e competindo com particulas de outros times.

pjw(t) € [wmin Wmam] (4.2)

Wmin = 0€ Wmaz = 1 “4.3)

Cada n6 da rede tem um vetor de tamanho L, v;*(t) = v;“1(t), v;*%(t), ..., v;*!(t), em que cada

elemento v;“7 (t) € [Wmin Wmaz| representa o nivel de dominagé@o do time [ sobre esse né v;. A soma
C

desse vetor é sempre constante, > v;*! = 1, devido ao fato de que quando a particula aumenta o seu
nivel de dominio ela diminui o nf;ell de dominio de outro time de particulas.

Outra varidvel que cada particula recebe é um vetor de distancias p;(t) = p; 2L (t), p;(t), ..., p; ™ (¢),
onde cada elemento pjdi(t) € [0,n — 1] equivale a distdncia medida entre o né-casa da particula p; e o
no v;.

Conforme o sistema executa, as particulas caminham pela rede e aumentam o nivel de dominio de
seu time sobre o nd, a0 mesmo tempo em que diminuem o nivel de dominio de outros times, sempre
mantendo a soma constante. Além disso, cada particula também tem um nivel de for¢a, que aumenta
quando ela visita um né dominado por seu time, e diminui quando ela visita um n6é dominado por outro
time. Essa forca € importante porque a mudanca que a particula causa em um né (aumento do nivel de
dominancia do seu time) é proporcional a for¢a que ela possui naquele momento.

Em cada interagdo, cada particula seleciona um vizinho para visitar dentre os k vizinhos mais pré-
ximos, seguindo duas formas de selecdo descritas mais adiante. Selecionado o né e a ser visitado, a
particula eleva o dominio no né da classe que ela representa, analisando em seguida qual a maior forca
dentro do vetor de forcas do né. Para o caso da classe da particula ser a mesma classe de maior forca do
nos, este altera seu “nd atual” para o né visitado, caso contrario ela permanece no né atual, e atualiza-se
a forca da particula, repetindo novamente o ciclo.

Tal mecanismo garante que a particula fique mais forte quando estd em sua vizinhanga, protegendo-
a; e fique mais fraca quando estd tentando invadir outros territérios. Inicialmente, todas as particulas
tém sua forca configurada no nivel maximo e todos os nés rotulados tém o nivel de dominagdo configu-

rado no médximo para o time correspondente, enquanto os demais nés tem nivel de dominio distribuido
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igualmente entre os times, seguindo aa Equacdo[.4] As alteragdes de valores de forga da particula, sua
inicializacdo e probabilidade de escolhas de método para selecionar o préximo vizinho sdo exemplifica-
dos na Figurafd. 1]

vt =1sey; =1

v =0sey; #£ley; € L

wl

1
v, sey; =0 “4.4)

T

A tabela de distincia introduzida em cada particula tem como objetivo manté-las com um controle da
distancia entre o “nd atual” e 0 “nd casa”, evitando assim que as particulas se distanciem muito deixando
suas vinhancas e ficando suscetiveis a ataques de particulas pertencentes a outras classes. Para evitar
esse distanciamento dentro do grafo, as particulas analisam a distancia juntamente com o dominio do nd,
aumentando a probabilidade de escolher o n6 que tem a maior chance de pertencer a mesma classe que a
particula.

Para se calcular a distancia entre a particula e cada nés inserido no grafo, assume-se inicialmente um
conhecimento limitado da rede, a particula sabe que no grafo hd n nés. No entanto, ndo sabe exatamente
a distancia entre o seu “né casa” e cada um dos demais nds, assim a particula inicializa a distdncia com
todos os nés como n — 1. A cada intera¢@o a particula p;) ird atualizar a distancia p?j(.;“ '(t), a cada
interagdo ¢, com base na Equacao[.5] a particula ird atualizar a distincia no vetor de distincias com base
na posi¢cdo do n6 anterior. Essa é uma tentativa de gravar a menor distincia possivel entre o “né casa”

da particula e os demais nés do grafo.

d d d d
Py (t+1) =pgy’ () +1 se p (1) +1 <pgy (1)
p(é(.;“) (t+1)= péf) (t) caso contrdrio 4.5)

As particulas escolhem os nés a serem visitados com base em uma de duas regras. A cada iteragdo
a particula escolhe uma das regras aleatoriamente com probabilidades pré-definidas. As duas regras sdao

descritas a seguir:

Regra aleatéria: a particula escolhe aleatoriamente, com iguais probabilidades, qualquer um dos nds
vizinhos da posi¢do em que a particula se encontra. A regra aleatéria ndo se preocupa com 0s
niveis de dominio ou distancia do n6-casa com os possiveis nds a serem visitados, sendo util para
exploragdo e aquisicao de novos nés. A aplicagdo da caminhada aleatéria € definida pela Equacao

[4.6l onde ¢ se refere ao no atual da particula p;.

_ e
ZZ:l Wt

Regra gulosa: a particula escolhe aleatoriamente qualquer um dos nés vizinhos do né em que ela se en-

p(vilp;) (4.6)

contra, com probabilidades calculadas de forma diretamente proporcionais ao nivel de dominéncia
do time dessa particula em cada nd, e inversamente proporcionais a distdncia de cada né ao né
casa dessa particula. O movimento guloso se torna Util para a defesa do territério do time, sendo

a aplicacdo definida pela Equacao onde ¢ se refere ao n6 atual da particula p; e [ = pji e pji
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corresponde ao rétulo da classe da particula p;.

y.wl 1
Woivi (1+d; )2

- “.7
1
22:1 Wq“m

p(vilp;)

A cada interagdo, cada particula possui a probabilidade de py;.q de escolher 0 movimento guloso € a
probabilidade de 1 — p,,q de escolher o0 movimento aleatério, com 0 < pyq < 1.

Dessa forma, ao escolher a regra gulosa, as particulas tendem a ficarem em territérios ja dominados
e preferem nés préximos de sua origem (em sua vizinhancga), ou seja, elas assumem um comportamento
mais conservador e defensivo. Por outro lado, ao escolher a regra aleatdria as particulas ignoram niveis
de dominancia e distncias e tem maior probabilidade de escolher nés que ndo dominam e nés distantes
de sua origem, assumindo assim um comportamento de exploracao.

Note que uma particula s6 permanece no né escolhido se conseguir que seu time seja 0 dominante
naquele nd, caso contrdrio ela é expulsa e volta para o n6 onde estava até o préximo instante de tempo.
Essa regra evita que uma particula deixe seu territdrio ao tentar explorar inutilmente um territério alheio
onde ela rapidamente perderia sua forca e ndo conseguiria provocar grandes mudangas. Esta regra tam-
bém garante que um time s6 consegue dominar um nd se ja tiver dominado ao menos um vizinho deste
né. Ao final das iteragdes o rétulo de cada né nao rotulado € definido com base nos niveis de dominancia
de cada time sobre esse n6, de forma que ele passard a ter o rétulo do time dominante.

O critério de parada segue o monitoramento dos dominios do nés, o qual ¢é feito analisando o com-
portamento das particulas. O monitoramento ¢é feito sobre a média de conquista das particulas, quando
as particulas ndo apresentarem melhoras no critério de conquista em um determinado intervalo de intera-
¢oes, ¢ entendido pelo algoritmo que ja houve uma separacio entre as classe. Normalmente essa parada
ocorre apds um grande nimero de interacdes dentro da rede, na ordem de 10°, dependendo do tamanho
da rede (quantidade de amostras) e da quantidade de particulas (quantidade de amostras rotuladas).

Estes modelos baseados em movimentacdo de particulas ainda oferecem muitas possibilidades de
aperfeicoamento e aplicacido em outros problemas da computacdo. O objetivo deste projeto de pesquisa
é estender o modelo para tratar o problema de segmentacdo de imagens de maneira interativa. Deste
modo, particulas seriam criadas para pixels da imagem rotulados pelo usudrio e, através dos mecanismos

de competicdo e cooperagao, tais rétulos poderiam se espalhar para os demais pixels.

4.1 Metodologia

Esta sec@o tem como objetivo explicar e detalhar as alteracdes necessdrias para que o algoritmo
pudesse reconhecer e classificar imagens coloridas, pois o algoritmo foi projetado para classificacdo de
dados baseados em vetores de atributos, e ainda ndo havia sido aplicado em tarefas de segmentacdo de
imagens.

Em virtude da mudanca no formato dos dados de entrada foi necessédrio um estudo sobre as formas de
se analisar uma imagem. Primeiramente foi realizado um estudo acerca de Segmentacao de imagens, o
qual foi exposto no Capitulo|2} para uma melhor compreensao do funcionamento dos algoritmos existen-
tes e manipulacdo das imagens. Ao se trabalhar com segmentacdo de imagens faz-se necessario realizar

uma andlise detalhada, identificando oscilagdes nas cores, intensidades, brilho e tipo de imagem a ser
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utilizada. Tal estudo € realizado para uma melhor percep¢do sobre a imagem com o objetivo de obter
uma melhor classificagao.

Devido ao fato do algoritmo de competi¢do e cooperacio entre particulas utilizar o aprendizado semi-
supervisionado, também foi necessario um estudo a respeito deste tema. O estudo acerca do aprendizado
de miquina, bem como suas principais categorias, diferencas e algoritmos, estd exposto no Capitulo
Bl aprofundando-se mais no aprendizado semi-supervisionado, onde o conceito, algoritmos, andlise de
aplicacdo e funcionamento, estdo expostos na Se¢ao|3.1

Com a andlise conceitual envolvida e necessdria sobre aprendizado de maquina, passou-se para a
préxima etapa de estudos, que consiste em analisar e entender mais profundamente o funcionamento do
algoritmo de competi¢@o e cooperagdo entre particulas. Realizando uma analise da forma de recebimento
e manipulacdo dos dados de entrada originais do modelo de competi¢cdo e cooperacdo entre particulas,
para posteriormente alterar as partes necessdarias para se trabalhar com imagens com o modelo. O estudo
realizado a respeito deste assunto estd exposto no Capitulo

O modelo de competi¢do e cooperacdo entre particulas utiliza uma pequena por¢io de dados rotu-
lados em meio aos dados ndo rotulados. Ao associar este modelo a tarefa de segmentacdo de imagens,
é esperado que seja possivel analisar e destacar partes ou objetos de uma imagem a partir de pequenas

marcagdes feitas pelo usudrio para direcionar o algoritmo.

4.1.1 Alteracio do Modelo de Competiciao e Cooperacio entre particulas

O modelo de competicdo e cooperacdo entre particulas é uma abordagem de aprendizado semi-
supervisionado recente, que faz o uso de particulas que movem-se em um grafo, seguindo os mecanismos
de competi¢do e cooperagdo com intuito de demarcar territérios e propagar rétulos. Essa abordagem se
destaca por apresentar uma propagacao local de rétulos, feita através das particulas, em vez de uma
propagacdo global como acontece na maioria dos métodos baseados em grafos.

No algoritmo de competicdo e cooperacdo entre particulas original, os dados vetoriais sdo transfor-
mados em uma rede complexa com base na distancia Euclidiana entre os pares de amostras. No caso de
imagens, as redes sdo geradas com base nas similaridades e diferengas entre caracteristicas extraidas dos
pixels, como por exemplo, intensidade de cor, média e desvio padrdo quando considerado um raio de
pixels e entre outros, alterando o valor e destaque de cada caracteristica dependendo do tipo de imagem
em questao, incluindo a distancia estre os pixels analisados.

A principio foi implementado o algoritmo original para a realiza¢do de testes com o uso de bases
de dados simples, com o intuito de realizar um estudo sobre o funcionamento do algoritmo e auxiliar
na familiarizacdo com as funcdes de sua implementacdo. Apds uma habituacdo com o algoritmo foram
feitas andlises sobre formas de se incorporar a segmentacdo de imagens a0 mesmo.

Para a escolha do método de segmentag@o € necessdrio analisar o confinamento de grupos que o
algoritmo proporciona e tipos de aspectos gerais que serdo extraidos. Tais agrupamentos podem corres-
ponder aos aspectos globais da imagem. No entanto € necessério analisar o tempo e critério de execucdo
por linha de pixels, obtendo um método mais pratico e eficiente.

As imagens mais complexas de segmentar sdo as coloridas. Para este tipo de imagem € necessdrio
utilizar um processo de extracdo de regides que possuam homogeneidade, podendo ser analisadas pro-
priedades geométricas ou tons. E possivel fazer uma analise com base nos valores RGB, por exemplo,

estabelecendo uma medida de distdncia Euclidiana entre valores de pixels, e assim medir a distincia
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entre os tons.

A abordagem de segmentacdo de imagem utilizada nesta proposta, é baseada em grafos, devido
ao fato desta abordagem apresentar melhor forma de manipulag@o junto ao algoritmo de competicio e
cooperagdo entre particulas. Neste tipo de abordagem cada pixel da imagem ¢ representado como um né
do grafo, de forma que a presenca ou falta de vizinhanca determina a afinidade entre eles.

O objetivo da segmentacgao € definir a forma em que serdo extraidas as informacdes e divisdes pre-
sentes na imagem, resultando distin¢ao da intensidade entre os pixels, dentro de uma determinada regido.
Algumas caracteristicas podem ser extraidas com o conhecimento da distancia entre nds e caracteristicas
comuns em nds préoximos, possibilitando a identificacio de diferencas na intensidade do brilho, cor, entre
outros. Com a necessidade de estabelecer critérios que tornem possivel distanciar pixels que represen-
tem diferentes objetos dentro da imagem, bem como aproximar pixels que represente 0 mesmo objeto ou

semelhante, mesmo que este objeto seja representado em dreas separadas por demais objetos.

4.1.2 Insercao de Imagens ao algoritmo

Estudadas as formas de inserir imagens, foram realizados testes utilizando imagens sintéticas, criadas
e manipuladas manualmente para simplificar o entendimento da méquina a respeito dos objetos/regides
presentes na imagem. Tais imagens foram utilizadas para analisar o comportamento do algoritmo e
realizar as primeiras mudangas, como por exemplo, alterar o arquivo de entrada, onde primeiramente
era utilizado um arquivo texto, com as informagdes separadas em linhas. Posteriormente o algoritmo foi
alterado para que fosse recebido um arquivo de imagem, onde a informacgdo dada consiste na distincia
entre os pixels e os valores extraidos de pixels para alguns pontos da imagem.

Assim que o algoritmo apresentou boas classificagdes neste tipo de imagem artificial foram inseridas
imagens extraidas de bases de dados para testes. Para esta etapa de implementagdo, foram escolhidas
as imagens de satélite (USGS| 2015)), devido ao constante crescimento de uso, melhora da resolucio,
complexidade, qualidade e detalhes neste tipo de imagem.

Com a escolha do uso de imagens por satélite, foi preciso ajustar o cdlculo da Distancia Euclidiana do
algoritmo de competicdo e cooperagdo entre particulas, ressaltando particularidades mais relevantes ao
tipo de imagem. Para uma melhor segmentacao de imagens de satélite faz-se necessdrio utilizar a textura,
unida a informagdes adicionais e contextuais no processo de segmentacio. Para melhorar a resposta da
segmentacdo da imagem de satélite utilizando o algoritmo de competi¢cdo e cooperagdo de imagens foi

adicionado ao cdlculo da distancia Euclidiana os seguintes atributos:

a) Posicao do pixel na imagem;

b) Posicao dos pixels na imagem relativa a posi¢ao do pixel comparado;
¢) Comparagdo dos componentes RGB;

d) Comparagdo dos componentes HSI;

e) Média de vermelho em um raio de pixels;

f) Média de azul em um raio de pixels;

g) Média de verde em um raio de pixels;
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h) Média de saturacdo de cor em um raio de pixels;
i) Média de intensidade em um raio de pixels;

Jj) Média da matiz em um raio de pixels.

Considerando a andlise de imagens de satélite os atributos que apresentam maior grau de relevancia
dentro da distancia Euclidiana s@o os atributos referente as nogdes crométicas presente nas regides, como
RGB e HSI. Informagdes como distincia entre pixels acabam tendo pouca relevancia devido ao fato de
que pode haver partes de uma mesma classe mais distantes do pixel analisado, porém é raro achar pixels
com as mesmas caracteristicas de tons presentes em mais de uma classe.

Assim como os atributos, os pesos atribuidos a cada pardmetro podem variar de acordo com o tipo de
imagem a ser analisada. Em especial com o uso de imagens por satélite, por exemplo, é necessdrio levar
em conta que podem ocorrer classes nao continuas, fazendo com que o peso da distancia entre pixels seja
menos relevante para o cdlculo da Distincia Euclidiana.

Para realizar a andlise de qual pardmetro causa maior interferéncia na classificacdo e o melhor con-
junto de parametros, foi utilizado o conhecimento extraido do estudo das técnicas de segmentagdo de
imagem, possibilitando a identificagdo dos principais pontos de interferéncia na classificacdo. Feita esta
andlise prévia, realizaram-se testes referente a valores distintos em cada caracteristica, analisando assim
a resposta de segmentacao, tipo de imagem classificada, tempo de execucdo e qualidade da resposta final.

Ao utilizar imagens de satélite como imagens de entrada, a melhor combinacdo de valores com
os atributos analisados e testados, levando em considera¢do a qualidade de classificagdo e tempo de
execugdo, esta exposta na Tabela[4.1]

Tabela 4.1: Tabela de parametros

Parametro | Valor

Comparacao do HSI | 2

Comparagdo RGB | 8

Distancia normalizada | 8

Para avaliar os resultados e a qualidade de classificagdo do algoritmo de competi¢do e cooperagdo
entre particulas, usaremos a sobreposi¢do de imagens, desta forma iremos sobrepor a imagem real e a
imagem obtida com a andlise, com o objetivo de melhorar a percepgao referente a qualidade de clas-
sificacdo, balanceando as intensidades das imagens para que possam aparecer os detalhes presentes na

classificacdo, destacando os acertos e erros.

4.1.3 Algoritmo de Competicao e Cooperacao entre Particulas aplicado a imagens

No decorrer deste capitulo foram expostas as alteracdes e modifica¢des feitas no modelo de compe-
ticdo e cooperagdo entre particulas. Esta secdo tem como propdsito dar uma visdo geral dos resultados
obtidos pelo algoritmo.

Apoiando-se na representacdo da imagem em forma de grafo, com a aplica¢do dos parametros neces-

sarios ao algoritmo para andlise do dados, sdo delimitadas as informagdes relevantes de cada né seguindo
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Tabela 4.2: Algoritmo

Algoritmo: Competicio e cooperacio entre particulas

Ler a imagem;
Identificar quais sdo os pixels demarcados como particulas;
Construa a matriz de adjacéncia W usando as Equagdoi.1(e ??,
utilizando os atributos expostos na tabela
Atribua os niveis de dominéncia de cada no utilizando a Equacao
Determine as posi¢des de cada particulas, e atribuindo a posi¢cao da mesma como n6 casa,
seguindo a matriz W;
Atribua a cada particula a distdncia maxima entre cada no;
Repita
Para cada particula faca
Selecione entre a escolha randdmica ou gulosa;
Aplique a particula a Equacao@.6/ou4.7|de acordo com a selecio no passo anterior;
Atualize a forga e distancia da particula;
Atualize a dominéncia do né visitado;
Final
Até (Numero de execucoes)
Percorra cada né6 para saber qual a classe dominante;

Pinte o pixel com a cor da classe dominante;

Grave no arquivo de saida a imagem gerada;

as necessidades do modelo de cooperacdo e competicdo entre particulas, seguindo com a teoria de re-
presentacdo das particulas competindo uma com as outras, quando pertencerem a classes diferentes, e
cooperando, quando estas pertencerem as mesmas classes. A representacio destas informagdes, assim

como o passos de execugdo do algoritmo estdo expressas na Tabela [4.2]
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo tem como objetivo mostrar, através de diferentes imagens, os resultados obtidos em
cada passo da alteracdo, além do uso e funcionamento do algoritmo de competi¢do e cooperacdo entre
particulas para a classificacdo de imagens.

O primeiro passo realizado foi a estruturacdo do algoritmo para o recebimento de imagens como
dados de entrada. Tal alteragcdo foi feita dividindo as imagens em pixels e analisando propriedades
de cada um, para desta maneira compor um grafo obtendo ligagdes entre pontos que possuam maior
tendéncia a pertencer a mesma classe dentro do espaco de n vizinhos.

A Figura[5.T) representa o grafo montado pelo algoritmo, baseando-se na Figura [5.Tj), onde cada
pixel da imagem € representado por um né do grafo e as marcagdes de rétulos, considerando cada pixel
demarcado na imagem original, serdo as particulas utilizadas no modelo de competicdo e cooperagdo
entre particulas, particulas as quais estdo apresentadas na Figura[5.1p).

Para analisar o comportamento e modificagdes necessdrias, foi utilizada a imagem 5.2 com as mar-
cagdes de particulas expressas na Figura[5.2p. Utilizando varidveis que melhor influenciavam a Distancia
Euclidiana, obtendo como resposta a Figura [5.2c. Para uma melhor percepcdo de detalhes presente na
classificagdo foi montada a Figura[5.2[d).

Apds a andlise e insercdo de valores extraidas dos componentes RGB dos pixels, foi necessério esta-
belecer um padrdo de pesos para os atributos que melhor classificavam imagens de satélite, seguindo os
valores expressos na Tabela [d.T] exposta na Se¢ao[d.1] As Figuras[5.3] [5.4} [5.5] [5.6]e[5.7) apresentam al-
gumas imagens de satélite submetidas a classificacao utilizando o algoritmo de competi¢do e cooperagdo
entre particulas.

Ao observar e quantificar os acertos e erros encontrados na classificacdo da imagem de satélite utili-
zando o algoritmo de competicio e cooperacao entre particulas, foi encontrada uma proporg¢ao de acertos,
nos casos estudados para esta disserta¢do, maior que 90%. Na Figura[5.2]a acurécia é em torno de 99%,
com cerca de 24~30 pixels classificados incorretamente, e em imagens mais complexas como a[5.7]temos
em torno de 96,99%, com 500~600 pixels classificados de forma incorreta, de um total de 19200 pixels.
Porem quando consideramos imagens que apresentem cores semelhantes em mais de uma regido obser-
vamos uma redugdo da qualidade de classificacdo, ficando com aproximadamente 96,12%de acuracia,
na imagem|[5.3]

Comparando a atuac¢do do modelo de cooperagdo e competicdo entre particulas com outros algorit-
mos presentes na literatura para a segmentacao de imagens, foram encontradas similaridade, melhoras e

algumas restricdes no nosso modelo. O modelo de segmentacio semi-supervisionado GMMREF ("Gaus-
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Figura 5.1: Grafo montado pelo algoritmo de competicdo entre particulas: a) Imagem de entrada;
b)Imagem de entrada com as marcacdes de particulas; c) Grafo resultante das marcacdes realizadas
através das particulas;

L)}

(c)

sian Mixture Markov Random Fiel") recebe uma imagem de entrada, [5.9p) adicionando uma prévia
marcagdo de borda do objeto, no caso da Figura[5.8h), recebe a marcagdo em cinza, identificando assim
qual a regido do fundo (preta) e a regido do objeto(branca).

Ao analisar as imagens de saida de ambos os algoritmos, [5.9¢) [5.8b) € possivel perceber alguns rui-
dos presentes nas imagens de classificacdo utilizando o nosso algoritmo. No entanto ao analisar apenas
a classificacdo de borda, esta é muito similar entre os dois algoritmos. Ao observar a quantidade de
dados previamente fornecidos, o modelo de competi¢do e cooperacio de particulas utiliza menos dados
de entrada sem maiores prejuizos a classificacdo, apesar do algoritmo GMMRF ndo apresentar ruidos.
A porcentagem de acerto encontrada na classificagdo quando utilizado o modelo de competicdo e coo-

peracdo entre particulas apresentou em torno de 92,47%, contra aproximadamente 95,17% do algoritmo

proposto por Blake et al.| (2004).
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Figura 5.2: Imagem inicial 50X50 pixels: a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com as marca-
¢Oes de particulas; c) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competi¢do e cooperacdo entre
particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificacdo;

O modelo de segmentacdo utilizando grafos Kernels, exposto no [Harchaoui and Bach| (2007), traba-

lha com o modelo de bacias hidrograficas, o qual recebe de entrada a imagem [5.10]a), com as demarca-
¢oes de regides expressas na imagem [5.11} em unido com a resposta de segmentacdo adquirida com o
modelo.

Examinando a imagem [5.10] a), com as demarcagdes expressas em [5.10]b), é obtida a resposta ex-
pressa na FIgura [5.10]c¢). Comparando as duas imagens de saida, a Figura[5.10|c) utilizando o modelo
proposto desta dissertagdo e a imagem [5.11] € possivel perceber alguns detalhes ressaltados e destaca-

dos pelo modelo de competicio e cooperacao entre particulas que niao foram percebidos pelo modelo de

Harchaoui and Bach| (2007), como bordas e detalhes presentes nos cavalos. No entanto hé a presenga de

detalhes que foram melhor identificados pelo modelo comparado, como por exemplo a classificacdo das
arvores como plano de fundo. A proporcdo de acerto para o uso do modelo de competicdo e cooperagdo
entre particulas foi de 71,74% contra 85,40% do modelo de Harchaoui and Bach| (2007).
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Figura 5.3: Imagem de Satélite 64X80 pixels: a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com as
marcagdes de particulas; ¢) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competicio e cooperacio
entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificacio;

(c) (d

A Figura mostra a atuacdo do modelo de competicdo e cooperagdo entre particulas a partir de
uma imagem extraida de [Trony et al. (2005). Analisando a classificacdo de regides presente na Figura

[5.121d) é possivel encontrar bastante ruido, no entanto apresenta uma boa classificagdo quanto comparado
com as bordas das classes. A Figura[5.13] esta permite uma melhor classificacdo das classes presentes
na imagem, no entanto, para atingir esta classificacao, utilizou-se um método baseado em aprendizado

de miquina supervisionado. Comparando as respostas obtidas com os dois algoritmos, apesar de encon-
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Figura 5.4: Imagem de Satélite 75X51 pixels: a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com as
marcagdes de particulas; ¢) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competicio e cooperacio
entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificacio;

tra baste ruido na classificagdo feito com o modelo aqui proposto, foram necessarios menos dados de

entrada, permitindo uma boa delimitagdo entre as classes.

A estrutura exposta no artigo [Gomez-Chova et al.| (2008) propde o uso do SVM, Suport vector ma-

chine aplicando o grafo ndo normalizado de Laplacian, ou Laplacian SVM. Com o intuito comparar o
algoritmo Laplacian SVM e o0 modelo de competicdo e cooperacao entre particulas, € utilizada a imagem
[5.14)a). Apos realizar a execugdo com o algoritmo de competi¢do e cooperagdo entre particulas, é pos-
sivel realizar a comparac@o entre a imagem [5.14f) com a imagem 5.13] tal andlise permite notar pontos
de melhor e inferior classificacdo entre os dois algoritmos. O algoritmo de competi¢do e cooperacdo
entre particulas apresentou uma boa delimitacdo entre as delimitacdes das regides, no entanto os dois
algoritmos apresentaram uma boa delimitagc@o das bordas principais do objeto, mesmo que apresentando
falha em ambos.

A Figura [5.16 mostra o uso da imagem extraida do artigo [Gémez-Chova et al (2008) processada

com o uso do filtro mediana antes da execucdo do algoritmo de competicdo e cooperagdo entre particulas,
seguindo as mesmas marcagdes feitas na imagem [5.14p). Em contrapartida na Figura [5.17] foi utilizado
o filtro mediana apds a execucao do algoritmo proposto.

O filtro mediana, € utilizado para a redugdo de ruidos, o qual consiste em examinar e armazenar
o valor RGB dos pixels pertencentes a um raio, r, do pixel analisado, x;, este armazenamento ocorre
em forma de lista com n posi¢cdes. Apds a criagdo da lista de pixel é feita uma ordenacio da mesma e

posteriormente é escolhido o valor central da lista para n impar ou (n <+ 2) + 1 para n par, com o objetivo
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Figura 5.5: Imagem de Satélite 100X72 pixels: a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com as
marcagdes de particulas; ¢) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competicio e cooperacio
entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificacio;

(d)

deste ser o valor que substituird o valor inicial de ;. No caso da aplicagdo do filtro sobre a Figura[5.16|
foi utilizado um r = 2 pixels.

Comparando a resposta obtida para as Figuras [5.16| a[5.17] é possivel perceber que ao processar a
imagem utilizando o filtro mediana antes da execugéo, apareceram regides em que houve mais erros do
que quando a imagem ¢ inserida sem correcdes, apresentando poucos pontos de melhora. Em compen-
sagdo, ao processar a imagem de resposta, Figura[5.17] do algoritmo utilizando o filtro mediana, houve
uma melhora considerdvel de acuricia, apresentando uma melhor classificacdo entre as classes.

O modelo de competicio e cooperagdo entre particulas tem como resultado uma boa classificagdo
das classes presentes na imagem, no entanto é necessario que a distribuicdo das particulas na imagem
ocorra de forma a cobrir o maximo de cores e detalhes presentes. Desta forma as particulas terdo maior

probabilidade de acertar na classificacdo.
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Figura 5.6: Imagem de Satélite 100X100 pixels: a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com as
marcagdes de particulas; ¢) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competicdo e cooperacdo
entre particulas; d)Comparagdo entre a imagem de entrada e resposta de classificagao;
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Figura 5.7: Imagem de Satélite 160X120 pixels: a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com as
marcagdes de particulas; ¢) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competicio e cooperacio
entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificacio;

Figura 5.8: Modelo comparativo de segmentacdo: a) Imagem de entrada, com marcagdo de borda, cor
Cinza; b)Imagem de saida;

Fonte: [Blake et al| (2004)
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Figura 5.9: Imagem comparativa Blake et al. (2004): a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com
as marcagdes de particulas; c) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competicdo e cooperagao
entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificagio;

Fonte imagem a) Blake et al.| (2004)

Figura 5.10: Utilizando a segmentagdo em mosaico, obtido utilizando a média RGB em cada regido
segmentada. O grafico estd representado associado a segmentacdo em verde claro.

Fonte: [Harchaoui and Bach|(2007)
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Figura 5.11: Imagem comparativa Harchaoui and Bach (2007): a) Imagem de entrada; b)Imagem de
entrada com as marcagdes de particulas; ¢) Classificagdo da imagem usando o algoritmo de competi¢do
e cooperagdo entre particulas; d)Comparacao entre a imagem de entrada e resposta de classificagio;

Fonte imagem a) [Harchaoui and Bach|(2007)
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Figura 5.12: Imagem comparativa Irony et al. (2005): a) Imagem de entrada; b)Imagem de entrada com
as marcagdes de particulas; c) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competicdo e cooperagao
entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificacio;

AT T AR LT LY R YL L AT P S e g e e
A .

Fonte imagem a) Trony et al.| (2003)
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Figura 5.13: Imagem de saida para imagem de entrada da Figura|5.12p) usando o modelo proposto em

Trony et al.|(20035)

Fonte: [frony et al.| (2005))
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Figura 5.14: Imagem comparativa |Gémez-Chova et al. (2008): a) Imagem de entrada; b)Imagem de
entrada com as marcagdes de particulas; ¢) Classificagdo da imagem usando o algoritmo de competi¢do
e cooperagdo entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificacio;

Fonte imagem a) (Gomez-Chova et al.| (2008)
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Figura 5.15: Imagem de safda para imagem de entrada da Figura [5.14p) usando o modelo proposto em
\Gomez-Chova et al.[(2008)

Fonte: (Gémez-Chova et al.| (2008))
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Figura 5.16: Imagem comparativa |(Gémez-Chova et al.| (2008)) utilizando Filtro mediana aplicado na
imagem de entrada: a) Imagem de entrada utilizando o Filtro Mediana; b)Imagem de entrada com as
marcagdes de particulas; ¢) Classificacdo da imagem usando o algoritmo de competi¢io e cooperacdo
entre particulas; d)Comparacdo entre a imagem de entrada e resposta de classificagao;

Fonte imagem a) (Gomez-Chova et al.| (2008)
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Figura 5.17: Imagem comparativa Gémez-Chova et al. (2008) utilizando Filtro mediana aplicado na
imagem de saida: a) Imagem de saida da Figura [5.14] processada pelo Filtro Mediana b) Sobreposigao

entre a) e @ a)

Fonte imagem a) Gomez-Chova et al.|(2008))
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Capitulo 6
Conclusao

A abordagem de competicdo e cooperagdo entre particulas, apesar de recente, ja foi utilizada em
diversas tarefas como classificacdo de dados, detec¢do de comunidades sobrepostas, aprendizado com
dados imperfeitos, aprendizado ativo, aprendizado com mudanca de conceitos, etc. Porém sua aplicagdo
sempre foi feita em dados baseados em vetores de atributos, nunca em imagens. A extensdo do modelo
para aplicacdo na tarefa de segmentacdo de imagens apesar de ndo ter sido trivial, demonstrou ser bastante
promissora e apresentou uma boa resposta.

A segmentacio autdnoma representa uma das tarefas mais complexas quando trabalhamos com pro-
cessamento de imagens. Para simplificar esta tarefa utilizamos nesta proposta o modelo de competicio e
cooperagdo entre particulas, que utiliza aprendizado semi-supervisionado. Desta forma, é possivel fazer
uso de um especialista para o auxilio na segmentacdo de imagens, rotulando manualmente alguns pixels
de cada objeto que se deseja destacar. O algoritmo se encarrega de completar a tarefa, usando para isso
ambos os pixels rotulados e ndo rotulados como fonte de aprendizado. Deste modo, particulas s@o cria-
das através dos pixels da imagem identificados pelo usudrio e, assim tais rétulos podem se espalhar para
os demais pixels.

Ainda que alcancado o objetivo inicial do projeto, foi necessdrio lidar com alguns problemas, como
o custo computacional para o cdlculo e comparagao de distancia Euclidiana, pixel a pixel. Devido ao au-
mento de resolucdo e detalhes de imagens como as de satélite, foi requerido um aumento na quantidade
de pixels, principalmente para a percepcdo de detalhes. A soluc@o encontrada para este problema foi a
alteracdo da forma de armazenamento dos dados para o célculo da Distancia Euclidiana. Atualmente
sdo armazenados apenas os dados que possuem maior probabilidade de pertencer a lista de vizinhos
mais proximos referentes ao né analisado, descartando os demais. Dessa forma, utiliza-se menos me-
moria principal, e assim permitir o aumento de tamanho das imagens, sem que seja necessdrio aumentar
drasticamente a quantidade de memdria principal utilizada.

No entanto, apesar do controle do uso de meméria computacional, existe ainda um obstdculo quanto
ao tempo de execucdo. A comparacio ocorrida pixel a pixel, causa uma elevacdo no tempo, represen-
tando um aumento exponencial em relagdo ao tamanho da imagem. Para contornar tal resisténcia foi
implementada paralelizac¢do na etapa de montagem do grafo. Porém, apesar de apresentar uma boa me-
lhora, a execucdo ainda € um pouco demorada, pois as comparacdes e inser¢des no grafo de pixels sdo
realizadas ap6s o célculo da distancia Euclidiana ser feito em toda a imagem.

Devido ao fato de que o tempo de execucdo depende de diversos fatores, inclusive o desempenho do

processador diante dos célculos matematicos exigidos pelo modelo de competi¢do e cooperacdo entre
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particulas. Com o intuito de contornar tal problemas foi manipulado o algoritmo de forma a equilibrar a
melhor classificagdo em menor tempo, para isto foram eliminados alguns atributos presentes na imagem.
A reducido de atributos ocorreu com a retirada do desvio padrdo, calculado entre os valores de pixels
em um determinado raio de pixels, e média destes valores. Na execug¢do do modelo de competicdo e
cooperacgdo entre particulas, tais valores s@o utilizados para a redugdo do ruido, garantindo a presenca de
mais detalhes da imagem classificada com menores erros, no entanto esta melhora de classificacdo tem
como desvantagem um maior tempo de execucao.

Tais problemas referentes a tempo de execucdo e custo computacional também estdo ligados a lin-
guagem escolhida, no caso a linguagem Java. Criada para que os cddigos sejam executados em uma
madquina virtual, visando portabilidade, tem como desvantagem tornar a execu¢do mais lenta em com-
paragdo com cédigo compilado para executar diretamente no processador, o que os torna mais pesados
e lentos. Apesar das maquinas virtuais de execugdo terem evoluido bastante, ainda é necessario um
tempo para que o cédigo seja carregado e otimizado (Real, 2015)). Tal linguagem é vastamente utilizada
devido a manuten¢@o e compatibilidade com versdes anteriores, além de possuir inimeras bibliotecas,
geralmente bem otimizadas, as quais auxiliam na programacao, tornando-a mais simples e amigdvel. No
entanto apresenta uma compilacdo mais lenta quando comparada a outros softwares matematicos ao se
utilizar equacdes matemdticas.

As principais vantagens observadas no desenvolvimento do projeto sdo:

1 : Apresenta uma boa classificacio de objetos e regides com o uso do modelo de competicdo e coope-

racdo entre particulas, principalmente referente as bordas das regides.

2 : Este método pode ser utilizado em aplicacdes direcionadas, devido ao fato de que é possivel alterar
os valores de importincia de cada atributo para o célculo da distancia Euclidiana, permitindo uma

melhor classificacdo diante de cada tipo de imagem.

3 : Apresenta uma boa classificacdo sem que sejam necessdrias muitas intervencdes de especialistas,

precisando de poucos dados rotulados.

4 : O modelo de competi¢do e cooperacdo entre particulas permite sua implementacdo em diferentes

tipos de linguagens, se adaptando melhor as necessidades de cada aplicacdo.

Os estudos apresentados nesta dissertag@o possibilitam exten¢des futuras como alterar o modelo de com-
peticdo e cooperagdo entre particulas para que este receba qualquer tipo de imagem, analisando as ne-
cessidade e regulando os valores dos atributos da distincia Euclidiana em tempo de execug¢do, represen-
tando um bom resultado independente das caracteristicas de cada imagem de entrada, sem a necessidade
de alteracdo manual dos parAmetros para cada entrada, de forma que o préprio algoritmo reconheca os
melhores pardmetros a serem realcados. Uma possivel alteracdo para deste modelo € a insercdo de uma
interface para a manipulacido e marcacio de particulas na imagem em tempo de execucdo, com o ob-
jetivo de permitir que o usudrio possa observar a imagem sendo classificada em tempo de execugdo e,
eventualmente, classificar manualmente novos pixels com o intuito de ajudar o algoritmo a classificar

corretamente regides que de outra forma seriam classificadas incorretamente.
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