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Resumo

O crescente aumento de ataques de tubarbes vem assustando a populagao das re-
gides litordneas, impossibilitando a tomada de banho em certos locais. Em caso de
ataque, muitas vezes uma agao para salvar a vitima é tomada somente apos o ocorrido
do incidente, em que um guarda-vidas tentara socorre-la. Para mitigar estes aconteci-
mentos, foi pensado em uma ferramenta de auxilio aos guarda-vidas que permitissem
aos mesmos agir antes que acidentes pudessem ocorrer, avisando o profissional caso
algum banhista ultrapasse uma determinada zona de seguranga. O primeiro passo
para realizagcao desta ferramenta é a segmentagao das imagens de praia em busca de
agrupar partes com caracteristicas visualmente semelhantes afim de encontrar as pes-
soas dentro do mar. Para isso, o objetivo deste trabalho é estudar e encontrar um bom
algoritmo de segmentagao de imagens com selegao automatica do numero de grupos
para evitar a necessidade do controle de parametros a fim de separar a foto em re-
gides ou segmentos. Este algoritmo sera utilizado para a implementagao da primeira
etapa desta ferramenta de auxilio aos guarda-vidas em busca de regides da imagem
que representem banhistas. Técnicas de pré-processamento de imagens como a re-
mogcéao da faixa de praia foram avaliadas, como também a avaliagdo de sistemas de
cores diferentes na representagao da imagem a fim de realizar a comparacao entre to-
dos esses fatores. A combinagao dos algoritmos e sistemas de cores foram avaliados
com e sem a remogao da faixa de praia. Os algoritmos analisados foram: Hierarquico
aglomerativo, hierarquico divisivo, X-means, Auto group segmentation e segmentacao
automatica de imagens coloridas. Todos eles foram aplicados pra trés tipos diferentes
de vetores de caracteristicas, compostos por sistema de cor RGB(red, green e blue),
LAB e a combinacado de RGB + LAB. O resultado mais promissor, apds avaliagcao vi-
sual das imagens, comportamento dos algoritmos e resultados do indice de Dunn, foi
obtido utilizando o algoritmo de segmentagao de imagens coloridas com vetor de ca-
racteristicas composto de RGB + LAB, totalizando para o indice de Dunn 1.5245 de
meédia para todas as imagens, aplicando a remogao de praia depois da execugéo do
algoritmo.

Palavras-chave: Segmentacédo de imagens, Sistema de cores, numero de grupos au-
tomatico, Deteccao de banhistas.



Abstract

The increasing number of shark attacks has been frightening people that lives in coastal
areas, making it impossible to bath in certain places. In an attack situation, most of the
time a course of action to save the victim’s life is only taken after the incident already
has occurred, which a lifeguard tries to help her. An auxiliary tool for lifeguards was
thought in order to mitigate these events and allow the lifeguards to act before the in-
cident happens, alerting the professional if someone tries to surpass a delimited zone.
The first step to bring this auxiliary tool to life is the technique of image segmentation on
beach photos in search for regions that share visual similarities in order to find people
inside the sea. Therefore the objective of this work is to study and find a good image
segmentation algorithm capable of automatically selecting the best number of groups
without the parameter control necessity. The selected algorithm will be used to imple-
ment the first phase of the lifeguard auxiliary tool in search for image regions that repre-
sent bathers. Image pre-processing techniques like beach removal were evaluated, as
well as characteristics vectors selection used to compare elements. The combination
between algorithms and characteristics vectors were evaluated with and without beach
removal. The analyzed algorithms were: hierachical aglomerative, hierarchival divisive,
X-means, auto group segmentation and automatic colored image segmentation. All of
them were applied to three different characteristics vectors composed by the color sys-
tem RGB (red, green and blue), LAB and the combination of RGB + LAB. The most
promising result, taking into account the visual analysis and the algorithm comporta-
mental analysis, was obtained by the automatic color image segmentation with RGB
+ LAB, composed characteristics vector, with value of 1.5245 extracted from Dunn’s
index, using the beach removal as post-processing technique.

Keywords: Image Segmentation, Color system, automatic number of groups, bathers
detection.
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1 Introducao

Devido ao grande crescimento tecnoldgico, o monitoramento de pessoas em
espacgos publicos se tornou uma atividade constante, tanto por motivos de segurancga,
como também para analise dos individuos. A supervisao dessas imagens normalmente
€ realizada através de uma pessoa intermediaria que ira averiguar a situagéo regis-
trada. Esta forma de observagdo néo se difere da utilizada pelos guarda-vidas em
regides de risco com eminentes ataques de tubarbes ou afogamento de banhistas.

Desde a década de 1990, ap6s o inicio do funcionamento em pleno vapor do
porto de Suape, notou-se um aumento frequente dos ataques de tubardes nas regides
litoraneas do Recife (VASCONCELOQOS, 2018). De acordo com Fabio Hanzin, bidlogo
da Universidade Federal de Pernambuco, existe o reconhecimento de que tubarbes
tendem a seguir grandes embarcagdes, sendo este um dos principais motivos pelo
crescente numero de ataques. Além disso, existem outros fatores que podem explicar
o problema dos ataques, como a crescente pesca de camarao, havendo despejo de
restos da pescaria no mar, topografia do relevo submarino e também certas condigdes
climaticas (VASCONCELOQOS, 2018).

O Jornal do comércio (2018) afirma que desde 1992, o litoral Pernambucano ja
soma cerca de 65 ataques de tubarao registrados, sendo 25 fatais. Muitas vezes uma
acao para salvar a vitima é tomada somente apds o ocorrido do incidente, em que um
guarda-vidas tentara socorré-la. A extenséo das regides litordneas também dificulta
a agao dos guarda-vidas, pois o litoral Pernambuco possui cerca de 187 quildmetros,
onde 32 sao considerados inapropriados para o banho.

Com a intengédo de aprimorar a percepgéo destes profissionais, além de au-
mentar o alcance do monitoramento das regides litoraneas, afim de evitar ainda mais
acidentes, é necessario o auxilio de ferramentas para identificar mais facilmente as
situacdes de risco (Figura 1). Com o suporte da ferramenta, o guarda-vidas podera ser
alertado caso algum individuo entre em uma zona perigosa, poupando o banhista de
uma eventual fatalidade. Na criacao de tal ferramenta, um dos principais passos para
a detecgao de elementos em uma imagem € a sua segmentagdo em busca de regides
que representam banhistas.
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Figura 1 — Pessoas que atravessem a linha pontilhada seriam considerados em risco.

Fonte — O Autor

A segmentacao através de agrupamento de dados tem como base encontrar
elementos na imagem que possuam certo tipo de caracteristica visual similar, deter-
minada por uma métrica de calculo de distancia, e agrupa-los em conjuntos, de forma
que elementos parecidos pertengam ao mesmo grupo e elementos distintos estejam
em grupos diferentes. Separando os elementos, s&o criados um ou mais conjuntos que
possam ser analisados de forma individual. O agrupamento de dados possui diversas
aplicabilidades, entre elas: pesquisa de mercado (PUNJ; STEWART, 1983), reconheci-
mento de voz (GORRIZ et al., 2006), classificagao de tempo (CLIFTON; LUNDQUIST,
2012) etc.

Um dos desafios da segmentacgao utilizando a técnica de agrupamento de da-
dos é a dificuldade para encontrar uma certa quantidade de numeros de grupos, pois
€ preciso ter conhecimento prévio do problema,no entanto, na maioria dos casos reais,
este valor ndo é encontrado facilmente. Portanto, o objetivo deste projeto € analisar e
propor diferentes algoritmos de agrupamento com selegdo automatica do numero de
grupos na busca por segmentos de imagens que possam representar banhistas em
regides perigosas. Tendo em mente a premissa de evitar ataques de tubardo e aci-
dentes nas regides litoraneas. Este projeto servira como uma primeira etapa de uma
ferramenta de detecgdo e monitoramento de banhistas que auxiliara os guarda-vidas
na protecao das pessoas.

Os algoritmos apresentados no decorrer do trabalho s&o: Hierarquico aglome-
rativo, hierarquico divisivo (MAIMON; ROKACH, 2010), auto group segmentation(RAY;
TURI, 2000), X-means (PELLEG; MOORE, 2000) e segmentacao automatica de ima-
gens coloridas (KALAIVANI; CHITRAKALA, 2014). Além disso, uma técnica de remo-
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cao da faixa de praia também foi aplicada e analisada nos resultados.

1.1 Problema de Pesquisa

De que forma é possivel aplicar algoritmos de segmentagao de imagens basea-
dos em agrupamentos que tenham selegédo do numero de grupos automatica, afim de
evitar a necessidade de entradas do usuario, para a detecgao de banhistas em regides
litordneas com risco de ataques de tubardes?

Para resolver este problema, varias atividades sao necessarias, elas precisam
ser devidamente analisadas e testadas de diversas maneiras. Uma das atividades é
a geragao de vetores caracteristica, este depende diretamente das possiveis formas
que as imagens podem ser representadas, consequentemente tornando tal represen-
tagcdo uma atividade importante. Além disso, a escolha, analise e implementacéo de
diversos algoritmos em busca dos possiveis candidatos para utilizagao é a base para
a resolugao do problema.

1.2 Justificativa

A maioria dos métodos de segmentacédo de imagens sao classificados em trés
categorias, sendo elas métodos baseados em bordas, métodos baseados em regides,
e por fim os métodos de agrupamento. A segmentagdo baseada em bordas trabalha
com a deteccao de limites entre diferentes regides da imagem. Ja os métodos basea-
dos em regides focam em juntar regides com caracteristicas similares para formar um
novo grupo. Por fim, os métodos de agrupamento separam a imagem em regides que
possuem caracteristicas similares, como também a separagédo em diferentes grupos
quando nao possuem muita semelhanga (HOSANG; BENENSON; SCHIELE, 2014).

Das trés técnicas citadas, duas delas se destacam mais devido aos resultados
(HOSANG; BENENSON; SCHIELE, 2014): Abordagem baseada em deteccao de bor-
das (ARBELAEZ et al., 2014) e a abordagem baseada em busca seletiva que tem
como base os métodos de agrupamento (SANDE et al., 2011). Devido a naturalidade
dos algoritmos de agrupamento para formar regides similares, estes apresentam bons
resultados para a aplicagado da segmentagao das imagens.

O numero de grupos € um dos parametros mais comuns e complexos a se-
rem definidos em algoritmos de agrupamento classicos como o K-means e o Fuzzy
C-Means. Na segmentacado de uma imagem, ndo é simples estabelecer o niumero de
regides diferentes presentes, além disso, por conta da grande quantidade de pixels
em uma imagem de alta resolugao, escolher o numero de regides ou grupos para um
algoritmo de agrupamento n&o é uma tarefa trivial, dependendo da abordagem do al-
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goritmo, pode até aumentar consideravelmente a duragdo da execugéo. Devido a isso,
neste trabalho serdo estudados algoritmos de agrupamento com selecdo automatica
do numero de grupos contidos em cada imagem, pois estes possuem uma maior faci-
lidade de adaptacado dependendo dos elementos contidos na imagem.

Ao aplicar tais técnicas de segmentacao de imagem baseado em agrupamentos,
o objetivo é separar as regides contidas na imagem em em grupos de elementos. Desta
forma, o ideal € que um dos agrupamentos possa representar a maior quantidade
de elementos caracterizados como possiveis banhistas no mar. Apds a imagem ser
dividida em regides através da segmentacéo, cada agrupamento estara pronto para
passar por um classificador, permitindo a um algoritmo classificar se aquela regido da
imagem € uma pessoa ou nao.

Uma proposta que visa automatizar a selecdo do numero de grupos é o X-
Means (PELLEG; MOORE, 2000). Este requer como paradmetro de execugao o nu-
mero maximo de possiveis grupos que existirdo na imagem, tendo como resposta o
melhor valor para K (numero de grupos) determinado por um critério do modelo de
avaliacdo. O algoritmo consiste em iniciar a analise dos agrupamentos com uma quan-
tidade pequena de grupos e tentar dividir estes em novos conjuntos, caso estes grupos
separados possuam um valor de score melhor que o anterior, 0 antigo é substituido,
dando lugar aos dois novos grupos, aumentando a quantidade de agrupamentos até
que atinja 0 numero maximo de grupos permitidos, ou caso os conjuntos atuais nao se
dividam.

O trabalho proposto por Ray e Turi (2000) tem o foco em analisar imagens colo-
ridas, este propoe uma nova forma de medi¢ao para calcular a validagédo de um grupo
de elementos. A analise desta validacédo leva em consideracdo o quao compacto é
um agrupamento e também quéo distante € este conjunto dos demais. Utilizando esta
meétrica da compactagao em razao da distancia entre os grupos, a intengcao é diminuir
o valor resultante para uma melhor formagéo destes agrupamentos. O algoritmo inicia
todos os elementos como um unico conjunto e ent&o vai dividindo os agrupamentos
baseado na métrica de validagao até que atinja um numero maximo de segmentos na
imagem. Cada solugédo encontrada sera analisada de forma individual e a que apre-
sentar melhor resultado sera escolhida como solugao resposta.

Outro algoritmo que tem como estratégia a selecdo automatica do numero de
grupos € o K*means (CHEUNG, 2003), o algoritmo consiste em dois passos distin-
tos. O primeiro passo € um pré-processamento que tem como objetivo alocar uma
semente(centro de grupo) para cada grupo. O segundo passo consiste em ajustar as
sementes adaptativamente por uma regra de aprendizagem, baseada em sang¢des po-
sitivas e negativas, que penalizam a chance de vitéria de cada semente rival(centro de
grupo que nao recebeu um novo elemento ao grupo) nas competigdes subsequentes
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enquanto aprimora a semente vencedora(recebeu um novo elemento ao grupo) para
se adaptar ao dado de entrada, desta forma algumas sementes ficardo sem elementos
no grupo e serao descartadas, sobrando apenas aquelas na qual formam grupos de
fato.

A proposta de Hamerly e Elkan (2004) se baseia no algoritmo K-means, criando
uma forma de descobrir o possivel numero de grupos para um determinado conjunto
de dados. A quantidade de conjuntos € um dos principais problemas encontrados na
literatura referente a agrupamentos, pois dependendo dos dados o numero de grupos
pode variar. Escolher um numero exato para a quantidade de agrupamentos néo é
uma tarefa trivial, € necessario um grande conhecimento prévio sobre o problema, em
que na maioria dos casos a informagao nao existe. Contornando estes problemas, Ha-
merly e Elkan (2004) propuseram o algoritmo denominado G-means, consistindo de
um teste estatistico para analisar os conjuntos de dados e se certificar se 0s mesmos
possuem uma distribuicdo gaussiana, caso contrario o agrupamento sera dividido em
dois novos grupos. Apos uma rodada de analises e possiveis particionamentos, é apli-
cado o algoritmo K-means para melhorar e refinar a solugéo atual. Devido a aplicagao
do teste de distribuicdo gaussiana, o algoritmo G-means assume que o conjunto de
dados possui uma forma gaussiana multidimensional, podendo possuir uma matriz de
covariancia fixa ou ndo. Além disso, o teste leva em consideragao o tamanho da massa
de dados do conjunto que esta sendo analisado para evitar tomadas de decis&o ruins
devido a quantidade de elementos no grupo.

Utilizando também um método de sangdes existe o k-means (RIZMAN, 2008),
este propde uma nova forma de avaliar a fungao de custo. Este método avalia um
elemento e decide a qual grupo ele vai pertencer, também atualizando o centro do
grupo vencedor e penalizando o perdedor levando em consideragao duas principais
caracteristicas, a primeira diz que regides com densidade de dados elevada tende
a atrair centros e a segunda é de que cada centro empurra os demais centros para
longe dele, visando aumentar a informagéo dos padrdes contidos naquele conjunto de
dados. Quando um centro € movido para longe, significa que ele n&o obteve elementos
enquanto os demais centros obtiveram, empurrando o mesmo para longe do conjunto
de dado. Desta forma, este centro sem elementos atrelados a ele podera ser excluido,
restando apenas os centros que contém elementos e formardo o conjunto de regides
da imagem.

Outra estratégia encontrada foi utilizando histograma de cores no espago de
cores HSV(hue, saturation e value) (CHEN; CHIEN, 2008), esta divide todos os pixels
da imagem em bins do histograma de forma a acelerar o processo, além de estimar
uma quantidade de grupos sem a necessidade de testar varias possibilidades. Basi-
camente em vez de analisar elemento por elemento da imagem, o algoritmo agrupa
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os elementos baseado no histograma, permitindo uma maior andlise dos dados para
gerar grupos e aloca-los para o seu determinado conjunto.

O Rek-means (BLOISI; LOCCHI, 2008) foi desenvolvido visando mitigar cer-
tos problemas encontrados com o algoritmo k-means. Este algoritmo trabalha sem a
necessidade do conhecimento prévio do numero de grupos encontrados em um con-
junto de dados, realizando o calculo automaticamente. Além disso, também levou em
consideracdo a necessidade de ser robusto em relacéo a inicializagao aleatéria dos
centros iniciais do algoritmo, sendo este passo muito importante, pois dependendo da
inicializacéo, o algoritmo pode convergir para minimos locais. A ideia do Rek-means
trabalha em conjuntos de dados provenientes de uma distribuicdo gaussiana. Ele uti-
liza pequenas areas em formato de retangulo para primeiro agrupar os dados, em
seguida para eficientemente combina-los nos agrupamentos finais. O algoritmo con-
siste em 5 passos principais. O primeiro € aplicar o algoritmo padrdo K-means para
K = n/4; em que n € o numero total de elementos pertencentes a base de dados.
No segundo passo, todos os agrupamentos gerados que possuirem dois ou menos
elementos atribuidos a ele sao descartados. O terceiro passo consiste em criar areas
retangulares que contenham todos os elementos pertencentes ao seu agrupamento
especifico. Apos gerar esses retangulos, é calculada a distancia entre eles, caso ela
seja menor do que uma distancia especificada D, eles sdo combinados, tornando-se
um unico grupo. Por fim, para cada grupo restante apds a combinagéo, é aplicado um
teste de validagao Anderson-Darling. Caso falhe no teste, a combinagao é desfeita.

O trabalho proposto por Li et al (2008) utiliza dois passos principais: Segmenta-
¢ao de primeiro plano usando MID (Mosaic Image Difference) e detecgdo de ombros e
cabecas através do descritor HOG (Histogram of Oriented Gradients). O algoritmo leva
em consideragcdo a movimentagao das pessoas, de forma que em longos periodos, es-
ses movimentos satisfazem uma distribuicdo uniforme temporal e espacial, pois tais
movimentos sao aleatdrios, permitindo a deteccao através do MID. Sao analisados pe-
quenos blocos da imagem (grid), em que caso os trés métodos estatisticos extraidos
do MID forem satisfatérios para este bloco, ele sera considerado como area de primeiro
plano. O conjunto dos blocos que satisfizeram as métricas se tornam a regidao segmen-
tada de pessoas. A partir desta regido, € extraida informagdes através do descritor de
imagens HOG, dividindo a area segmentada em janelas, cada janela passara por um
classificador treinado para detecgao de ombro e cabega que ira definir se aquela janela
€ uma pessoa ou nao.

O algoritmo proposto por Antic et al (2009) utiliza uma camera zenital para re-
alizar a contagem de pessoas no decorrer de frames de um video. Devido a fixagao
da camera, é aplicada uma técnica de subtragdo da imagem de fundo através de blo-
cos, permitindo reduzir o custo computacional. Apds a remocéao do fundo, € aplicado
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um algoritmo de agrupamento como o K-means para extrair as possiveis pessoas que
possam estar passando sob a camera. Através da remogao do fundo, o trabalho reali-
zado pelos algoritmos de agrupamento é extremamente facilitado, pois as pessoas séo
evidenciadas por formas concentradas. O numero de grupos para a solugdo também
é definido através de uma métrica, levando em consideragdo o tamanho médio das
pessoas. Para realizar o rastreamento, é feito uma comparagao de grupos gerados
entre dois frames sequenciais, combinando e rotulando como mesmo grupo aqueles
que estiverem mais proximos entre os frames.

O algoritmo Dip-Means possui um método incremental de agrupamento que
combina trés componentes principais (KALOGERATOS; LIKAS, 2012). O primeiro &
uma técnica de clusterizagao de busca local que recebe um modelo de agrupamento
para otimizar os seus parametros (os parametros do modelo sdo os centros dos gru-
pos). Em sequéncia, o passo considerado mais importante € a tomada de decisdo onde
sera definido se um subconjunto dos dados possui mais de uma estrutura de grupos
utilizando a métrica dip-dist, definida pelo autor. Por fim, entra em agao um procedi-
mento de particdo que dividira um subconjunto de dados em dois novos grupos, como
também definindo os seus novos centros. O dip-dist consiste em um teste de distri-
bui¢do de densidade empirica para unimodalidade (KALOGERATOS; LIKAS, 2012), o
objetivo é checar se existe mais de uma estrutura de grupos em um subconjunto de
dados, utilizando somente a distancia entre todos os elementos, em vez dos préprios
elementos. O teste assume que o subconjunto de dados consiste de uma grande regiao
onde a densidade alcanga um limite maximo, e a partir disto, quanto mais se distanciar
desta regido, € observado que tal limite s6 decai. Caso este fato ndo seja verdadeiro,
€ preciso realizar a divisao do subconjunto. Tal técnica permite que diversos distribui-
¢bes unimodais podem ser testadas, como por exemplo a gaussiana, student-t, entre
outros (KALOGERATOQOS; LIKAS, 2012).

O algoritmo Improvements Over K-Means (ABUBAKER; ASHOUR, 2013) pro-
pde uma nova forma de definir a densidade dos grupos baseado em outro algoritmo
chamado de K-Nearest-Neighbor (KNN). De acordo com o artigo, este novo procedi-
mento contorna alguns problemas do K-Means tradicional como por exemplo a sua facil
influencia por outliers e ruidos, além de ter uma selecdo de bons protétipos inicias e
também a escolha automatica de centros. Este novo modo de calcular a densidade leva
em consideragao o raio do circulo criado para buscar os K elementos mais proximos,
como também o volume gerado pelo mesmo. O algoritmo em geral inicia calculando
a densidade de todos os elementos do conjunto de dados utilizando o KNN, a partir
dai, é feito uma ordenacgao decrescente baseada nos resultados obtidos através deste
calculo. O primeiro ponto mais denso sera declarado como o primeiro protétipo, os
demais pontos serdo encontrados analisando essa mesma lista, levando sempre em
consideragao os protétipos previamente selecionados para que n&o haja sobreposicao.
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Depois de descoberto os protétipos, € aplicado o K-means.

Ja Shahbaba e Beheshti (2014) afirmam que na maioria dos algoritmos de agru-
pamento nao existe a total confianca nas estruturadas de dados proveniente dos re-
sultados encontrados. Eles acreditam que uma das principais razdes para a inconsis-
téncia entre os resultados e as suposigdes sao por causa dos erros de inicializagao,
pois os algoritmos de agrupamento dependem bastante da estrutura inicial dos grupos.
Muitos dos algoritmos n&o detectam possiveis problemas iniciais, acarretando em um
acumulo de erros que afetara o resultado final. Entdo Shahbaba e Beheshti (2014) pro-
puseram o novo algoritmo denominado de MACE-means. Este algoritmo penaliza os
erros de agrupamento e de otimizagdo baseados em uma abordagem probabilistica,
possibilitando uma forma de avaliar o erro de agrupamento através de uma medida
quantitativa. Outro aspecto apresentado pelo MACE-means é a capacidade de esti-
mar o numero correto de grupos através de uma modelagem e analise rigorosa dos
valores de Mean Square Errors de diversas quantidades de centros de grupos. Entao
foi definido o Average central error (ACE), que calcula a diferenga entre os centros ver-
dade e os centros estimados, de forma que, quanto menor for o valor de ACE, melhor.
O objetivo central do algoritmo é a minimizagao do valor obtido através do calculo ACE
(Minimum ACE-means), para diversos valores de numeros de grupos, de forma que o
menor, sera o melhor resultado.

O algoritmo Automatic color image segmentation (KALAIVANI; CHITRAKALA,
2014) trabalha em torno da selegdo automatica do numero de grupos baseado em
maximos locais encontrados a partir de uma matriz de co-ocorréncia em tons de cinza.
O algoritmo ¢é divido em duas etapas. A primeira consiste em definir a quantidade de
regides no qual aimagem sera particionada, servindo de entrada para a segunda etapa.
Em seguida, um algoritmo rapido de K-means é executado para segmentar a imagem
no numero de particoes definidas previamente. Para definir o numero de parti¢coes, a
imagem de entrada é transformada para o espaco de cores de tons de cinza. No passo
seguinte, aimagem em tons de cinza passa por um pré-processamento, aplicando filtro
de mediana (removendo ruidos, porém mantendo as bordas da imagem intacta), para
remogao de possiveis ruidos gerados pela transformacgéo do espagco de cores. Com
o fim do pré-processamento, é extraido a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza
(método estatistico usado para examinar texturas baseados na relagdo espacial dos
pixels), a partir da diagonal desta matriz, é avaliado cada valor em busca de maximos
locais, ou seja, valores que sao maiores do que os seus vizinhos. Aqueles que tiverem
esta caracteristica sdo considerados como picos. O numero de particdes da imagem
sera equivalente ao numero de picos encontrados na diagonal da matriz. Em sequéncia
€ aplicada uma versado modificada do K-means com alocagao dos centros inicias por
amostragem dos dados, parando quando os centros ndo modificarem.
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O algoritmo MAP-DP também é capaz de realizar o agrupamento sem precisar
especificar a quantidade de grupos. E utilizado uma abordagem probabilistica na qual
o numero de grupos ¢é definido pela quantidade de elementos existentes no conjunto
de dados, também conhecido como Bayesian non-parametric (BNP), dentro dessa ca-
tegoria, € especificamente utilizado o dirichlet process mixture model, no entanto, da
forma original este procedimento é considerado bastante custoso computacionalmente
(RAYKOV et al., 2016). O algoritmo entdo utiliza este método de forma diferente, acres-
centando também um parémetro de controle de crescimento do numero de grupos para
administrar o crescimento deles em relagdo ao total de elementos da base dados. Di-
ferente do algoritmo K-means, o MAP-DP pode ser adaptado para diferentes formas
dos agrupamentos através de modelos probabilisticos, permitindo modifica-los basea-
dos em distribuigdes preditivas e seus hiper-parametros especificos para cada tipo de
distribuicdo e dados(RAYKQV et al., 2016).

Khandelwal e Awekar (2017) afirmam que os algoritmos baseados em k-means
tendem a buscar a melhora da compacticidade dos grupos e sua velocidade de execu-
¢ao, no entanto a maioria deles calculam a distancia de cada ponto para cada centro
em todas as iteracdes. Para resolver tal problema, eles propuseram uma nova heuris-
tica de rapida execucdo que ira aumentar a velocidade de execugdo em até 3 vezes
com o custo de uma pequena piora na compacticidade dos agrupamentos. A heuristica
trabalha em torno da observagéo de que, na grande maioria das vezes, os elementos
do conjunto de dados raramente trocam entre grupos muito distintos, se mantendo en-
tre uma certa quantidade de agrupamentos. Portanto, a proposta apresentada é de
que para cada elemento do conjunto de dados, € armazenada uma lista com os cen-
tros de grupos mais proximos deste elemento, de forma que a quantidade de centros
desta lista € menor em relac&do a quantidade total de grupos, reduzindo consideravel-
mente a quantidade de calculos de distancia. O algoritmo se desenrola normalmente
na primeira iteracao, de forma que a base de dados seja dividida entre os possiveis
grupos. No inicio da segunda iteragao, ao invés de utilizar todos os possiveis centros
de grupos, é criado uma lista para cada elemento contendo os centros mais proximos,
e a partir de entao, checa se ha a necessidade de mudancga de grupo somente dentro
daquela lista.

Utilizando diversas técnicas aplicadas especificamente para segmentacéo de
imagens de praia, até entdo ndo encontrada na literatura, a contribuicao deste traba-
Iho sera a analise de algoritmos de segmentacao de imagens em regides litoraneas
com técnicas de agrupamento que permitem a selegado automatica do numero de gru-
pos. Tendo em vista pessoas que ndao possuem total conhecimento sobre o problema
de segmentagao de imagens de praia, dificilmente tera a capacidade de identificar o
numero correto de grupos para gerar os segmentos de imagem corretos. Desta forma,
a caracteristica de selecdo automatica do numero de grupos se faz importante, pois
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esta possui a principal vantagem de ndo precisar inserir manualmente entrada de da-
dos, sendo uma caracteristica dificil de avaliar em outros algoritmos de agrupamento.
Além disso, uma técnica de pré-processamento para remover a faixa de praia das ima-
gens foi aplicada para avaliar se houve melhora ou ndo nos resultados, assim como a
alteracao dos sistemas de cores que descrevem como os elementos sdo para o agru-
pamento, visando encontrar melhores resultados

1.3 Objetivos

Objetivo Geral:

* Analisar algoritmos de agrupamento com selegao automatica do numero de gru-
pos e implementa-los para aplicagdes em imagens de regido litoranea.

Objetivos Especificos:

1. Implementar diversos Sistemas de cores para representagdo das imagens de
praia.

2. Implementar algoritmos de agrupamento com selegao automatica do numero de
grupos.

3. Analisar combinacgdes de sistemas de cores para geracao de vetores de caracte-
risticas.

4. Avaliar resultados de diversas combinagdes entre vetores de caracteristicas e
algoritmos com e sem remocgéao da faixa de praia.

5. Encontrar a combinagcdo com resultados mais promissores.

1.4 Estrutura do trabalho

O Capitulo 2 apresenta conceitos basicos sobre técnicas utilizadas no percorrer
deste trabalho, Capitulo 3 contem informagdes sobre técnicas diretamente utilizadas,
como algoritmos para segmentacédo e remocao de faixa de praia. No Capitulo 4 é es-
pecificado a avaliagao experimental, contendo a metodologia aplicada para a analise.
Capitulo 5 é responsavel pelos resultados encontrados, além da discussao e informa-
¢bes extraidas a partir dos resultados. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes
e trabalhos futuros.
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2 Processamento de Imagem

O processamento de imagens consiste em um conjunto de técnicas para mani-
pulacéo de imagens digitais. Tais técnicas recebem como entrada uma imagem digital
e o resultado também sera outra imagem digital alterada baseada na manipulagao da
técnica (GONZALEZ; WOODS, 2017). Atualmente, o processamento de imagens pos-
sui duas vertentes: processamento de dados em imagens para facilitar o entendimento
por linguagem de maquina para um determinado problema e melhoria das informagdes
digitais de uma imagem para aumentar a percepg¢ao visual, facilitando a interpreta-
¢ao humana (GONZALEZ; WOODS, 2017). Este capitulo apresentara um conjunto de
conceitos basicos para facilitar o entendimento do leitor acerca das aplicagdes deste
trabalho, além de técnicas utilizadas para chegar ao resultado final.

2.1 Introducao

Uma imagem digital pode ser definida através de uma funcéo bidimensional
f(z,y), de forma que z e y representam coordenadas espaciais de um plano, de forma
que cada dupla de coordenadas possua um valor de intensidade finito e discreto as-
sociado. Quando falamos em imagens digitais, a sua representagédo computacional é
feita através de uma matriz multidimensional de tamanho Mz N, de forma que cada
indice da matriz possui uma localizagdo exata (através das coordenadas) e um valor
representando a intensidade da cor (GONZALEZ; WOODS, 2017). Como exemplifi-
cado na Figura 2, uma matriz com dimensdes de 4x4, em que cada combinacao de
coordenadas possui um valor de cor.

Figura 2 — Representacdo de uma imagem em tons de cinza e seus valores associa-
dos.

Fonte — https://www.inf.pucrs.br/flash/progbn/trab/t1bn-181-87345rdghsugszx/

A partir da representagdo computacional de imagens, € possivel realizar diver-
sas manipulagbes delas para diferentes objetivos. Tais manipulagbes podem ser ca-
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racterizadas em duas principais areas, sendo elas processamento de imagens e visdo
computacional. Considerando uma linha continua, onde as extremidades se encon-
tram essas duas areas, existem trés processos computacionais, distribuidos em tal
linha, considerando a manipulagao de imagens: processos de nivel baixo, médio e alto
(GONZALEZ; WOODS, 2017).

Os processos de nivel baixo sédo representados pelo fato de que tanto a en-
trada como a saida do processo sdo imagens. Operagdes de pré-processamento de
imagens como remocgao de ruido, realcar contraste e agugamento de imagens estao
classificados neste nivel. Ja os processos de nivel médio s&o caracterizados pela en-
trada como imagens e a saida como extragao de certos atributos da imagem (bordas,
contornos, regides similares, etc.). Por fim, os processos de alto nivel, sdo responsa-
veis por dar um significado relevante a elementos extraidos da imagem (GONZALEZ,
WOODS, 2017).

A area de processamento de imagens € representada pelos processos de nivel
baixo e médio principalmente, representados na Figura 3, indicando que este campo
trabalha com entradas e saidas como imagens e, além disso, extracao de atributos de
imagens. No entanto, existe a sobreposi¢cao das areas de processamento de imagens
e visao computacional a partir dos processos de nivel médio.

Figura 3 — Imagem original (esquerda), imagem apds executar um processo de realce
de nivel baixo (centro), imagem resultado apds dividir aimagem em regides
(direita).

| "

Fonte — http : //www.dca. fee.unicamp.br [courses /I A725/1s2006/program/img/realce.jpg

2.2  Pixel

O menor detalhe discernivel em uma imagem e que possui uma cor associada
€ denominado de pixel, o conjunto de pixels formam uma imagem digital (GONZALEZ;
WOODS, 2017). A Figura 4 representa uma imagem digital com dimensdes 4x4, tota-
lizando 16 pixels, em que cada pixel tem seu valor especifico, exemplificado através
dos retédngulos vermelhos, para o pixel (0,0) a intensidade de cor 100, pixel (1,2) a cor
150 e por fim, pixel (3,0), a cor 0.
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Figura 4 — Imagem digital representando um conjunto de pixels.

Fonte — Adaptado de https : //www.inf.pucrs.br/ flash/progbn/trab/tlbn — 181 — 87345rdghsugszx/

2.3 Sistema de cores

Também conhecido como modelo de cores e espacgo de cores, 0s sistemas de
cores tém a fungao de representar um sistema de coordenadas, comumente retratado
por um modelo matematico, e um subespaco de forma que cada cor seja representada
somente por um unico ponto dentro deste espacgo, conforme na Figura 5. Além disso,
um dos objetivos de possuir sistemas de cores é criar uma forma de padronizar a
representacao das cores, permitindo seu uso amplo em diversas fontes (GONZALEZ;
WOODS, 2017).

Figura 5 — Representacao do espacgo de cores XYZ, cada coordenada possui uma cor
associada.

Fonte — hitps : //gerenciamentodecor. files.wordpress.com/2016/03/3accd — xyz.jpg
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A cor de elementos contidos em uma imagem pode ser uma 6tima caracteris-
tica para distinguir objetos, tanto para sistemas computacionais como também para a
percep¢ao humana.

2.3.1 Modelo RGB de cores

O sistema de cor RGB consiste das trés cores primarias: vermelho (Red), verde
(Green) e azul (Blue). O subespacgo de cores encontradas neste sistema possui um
formato de cubo (GONZALEZ; WOODS, 2017), apresentado na Figura 6, em que o
eixo (1,0,0) representa a cor vermelha, o eixo (0, 1,0) a cor verde, e o eixo (0,0,1) a
cor azul. A combinagao de valores desses eixos representa uma mistura das cores
primarias, podendo gerar diferentes tons de diversas cores.

Figura 6 — (A) sdlido de cor do sistema RGB, (B) Sistema de coordenadas que repre-
sentam o subespaco RGB.
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Azul [0, 0, 1)
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(1,0,0)

Fonte — Adaptado de http : //buulex.blogspot.com/2016/11/modelos — de — cor — rgbemyk — hsv —
yuv.html

Na imagem digital, a forma como o sistema de cores RGB é implementado
computacionalmente consiste de um conjunto de 3 matrizes de dimensdes similares,
denominada de canais, porém cada uma delas ira representar um dos eixos do sis-
tema de cores RGB. A imagem resultante da combinacao dessas trés matrizes gera a
imagem original representada pelo sistema RGB, exemplificado na Figura 7.
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Figura 7 — Imagem RGB e seus canais divididos em Red, Green e Blue.

Fonte — Adaptado de http : //gameautomators.com/book/ImageProcessing/2 — color.html

No sistema computacional, o pixel associado a uma mesma coordenada nos
canais RGB nas trés matrizes de cor possuem um valor de intensidade do respectivo
canal, variando de 0O, representando a auséncia de luz (cor preta), até 255, em que
dependendo do canal, representara a cor maxima do mesmo. Por exemplo, se o canal
red possuir intensidade zero, o green também zero e o blue 255, isso significa que a
cor daquele pixel sera de um azul puro. A Figura 8 mostra um conjunto de cores e seus
respectivos valores RGB.
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Figura 8 — Exemplos de cores em formato RGB, o primeiro numero representa o canal
Red, o segundo Green e o terceiro Blue.

Fonte — Adaptado de http : //www.virtualkennelclub.com/vke — manual /91 — color — and — tint

2.3.2 Modelo HSV de cores

O sistema de cor HSV é formado por trés elementos: Matiz (Hue), Saturagéo
(Saturation) e valor (Value), possuindo a mesma representagcao computacional matri-
cial do sistema RGB. O sélido de cor representado por esse sistema apresenta um
formato de cone hexagonal, como representado na Figura 9.
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Figura 9 — Sélido de cor do sistema HSV.
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Fonte — Adaptado de hitps : //www.slideshare.net/TejaRamPooniya/computer — graphics — image —
processing — lecture — notes

Baseado no cone hexagonal, o eixo central representa a intensidade da cor
(value), podendo variar de valores entre 0 e 1, de forma que O significa a auséncia
da cor e 1 a total presenga dela. A matiz é definida por angulagdo em relagéo a cor
vermelha, variando de 0 até 360 graus, definindo qual tonalidade vai ser representada
(Figura 9). Por fim, a saturagao (Saturation) representa a pureza da cor, definido pela
distancia radial entre o centro do cone hexagonal até a superficie externa, variando de
0 a 1, 0 representando a mistura de varias cores, e 1 a cor mais concentrada possivel
(SURAL; QIAN; PRAMATIK, 2002).

2.3.3 Modelo CIELAB de cores

O modelo CIELAB possui uma caracteristica diferencial dos sistemas até entéo
apresentados, devido a sua conversao a partir do sistema XYZ, considerado como
aquele que abrange todas as cores, o0 espago de cores do CIELAB é distribuido em um
espaco aproximadamente uniforme e tridimensional, de forma que cada cor possui uma
localizac&o unica que a identifica em termos de coordenadas cartesianas em respeito
aos eixos L*, a* e b* (WEATHERALL; BERNARD, 1992), tornando a utilizagao deste
sistema bastante eficiente para comparacao de cores, pois a distancia entre os pontos
cartesianos refletem diretamente na similaridade das cores.
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O eixo L* € o componente de luminosidade, variando de 0 até 100, sendo as co-
res pretas e brancas respectivamente, e os valores intermediarios representando tons
de cinza de forma uniformemente distribuida. O eixo a* esta relacionado a variagdes
de cores entre os tons vermelho e verde, enquanto o eixo b* varia entre os tons ama-
relo e azul. Ambos os eixos variam entre valores de -127 até 127 (OPENCYV, 2015),
como representado na Figura 10.

Figura 10 — Sdlido de cor do sistema CIELAB.

L =100
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+a = +127
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Fonte — Adaptado de https : //www. flickr.com/photos/greenmambagreenmamba /4236391637

2.3.4 Conversdo de RGB para tons de cinza

Muitas técnicas envolvendo processamento de imagens requer que elas este-
jam especificamente em tons de cinza, desta forma, se faz necessario utilizar um mé-
todo que transforme as imagens padrdes no sistema de cores RGB para tons de cinza,
permitindo a execugao dos algoritmos especificos.

Para converter uma imagem em RGB para tons de cinza basta aplicar a formula
2.1 para cada pixel (OPENCV, 2015), levando em consideragao que o pixel resultante
em tons de cinza é uma combinagdo com pesos especificos dos trés canais RGB. O
resultado da conversao é exemplificado na figura 11.

Y = 0.299.R + 0.587.G + 0.114.B (2.1)
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Figura 11 — Exemplo de imagem em RGB convertida para tons de cinza.

Fonte — O Autor

O resultado final € uma soma ponderada de todas as cores RGB, e cada pixel
€ multiplicado por um valor de acordo com a importancia do canal especifico.

2.3.5 Conversdo de RGB para HSV

Para realizar a conversao do espaco de cores RGB para o HSV, é preciso re-
alizar um pré-processamento de normalizagao dos valores de cada pixel. Para cada
canal RGB, os elementos que podem variar de 0 até 255 serdo normalizados para
se encaixar em valores de 0 a 1. Entdo, cada pixel sera processado pelas formulas a
seguir, gerando como resultado um pixel no espago de cor HSV (OPENCV, 2015).

V =maz(R,G, B) (2.2)

S:{V—min(R,G,B)/V, V#0 2.3

0, V=0

60(G — B)/(V — min(R, G, B), se V=R
H = {120+ 60(B — R)/(V —min(R,G,B)), seV=G (2.4)
240 +60(R — G)/(V —min(R,G,B)), seV =B

Se H <0, H=H + 360
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2.3.6 Conversao de RGB para XYZ

Antes de converter uma imagem em RGB para CIELAB, é necessario previa-
mente realizar uma conversdo de RGB para XYZ, pois o XYZ foi criado para abranger
todas as cores visiveis. A conversdo é dada pelas formulas a seguir (OPENCV, 2015)
sendo aplicadas para cada pixel RGB.

X 0.412453 0.357580 0.180423 R
Y| = 10.212671 0.715160 0.072169| . |G (2.5)
Z 0.019334 0.119193 0.950227 B

X = X/0.950456 (2.6)

7 = 7/1.088754 (2.7)

2.3.7 Conversao de RGB para CIELAB

Apods a obtencdo da imagem em formato XYZ, é possivel transforma-la para o
espaco de cores CIELAB seguindo as equagdes a seguir para cada pixel da imagem
(OPENCV, 2015).

;_ 116 x Y3 — 16 paraY > 0.008856 2.8)
B 903.3xY  paraY <0.008856 '

A =500(f(X)— f(Y)) + delta (2.9)

B =200(f(Y) — f(Z)) + delta (2.10)
/3 ara t > 0.008856

F() = P (2.11)
7.787t +16/116 parat< 0.008856

delta — 128 Para imagens de 8 bits (2.12)

0 paraimagens de ponto flutuante
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Caso as imagens estejam sendo dimensionadas por 8 bits, significa que os
pixels sao representados por numeros inteiros, necessitando realizar a normalizagao
a seguir:

L = L*255/100 (2.13)
A=A+128 (2.14)
B =B +128. (2.15)

2.4 Histograma

Histogramas sao utilizados como base para diversas técnicas que circundam
o processamento de imagens. Técnicas para realce de imagem, extragao de certas
caracteristicas que possibilitam a sua aplicagcédo em segmentagao para divisao da ima-
gem em regides, ou até mesmo prover uma descrigdo da aparéncia global da imagem
através da distribuicdo dos tons de cores. Outro aspecto importante sobre histogramas
€ a simplicidade do calculo, tornando-os 6timas ferramentas para processamento em
tempo real (GONZALEZ; WOODS, 2017).

Para calcularmos um histograma, € preciso levar em consideragao a quantidade
de possiveis tons de cor, definidos através do intervalo entre [0, L—1] em que L repre-
senta o total de tons de cor encontrados na imagem (para uma imagem composta por
8 bits, o numero total de tons de cor seria de 256). O histograma € uma funcéao dis-
creta h(ry) = ny , na qual r, € o k-ésimo valor de tom de cor e n; € a quantidade de
repeticdes de tal tom representado por r, (GONZALEZ; WOODS, 2017). Basicamente
os histogramas apresentam um conjunto de tuplas em que o primeiro elemento corres-
ponde a um tom de cor e o segundo elemento a quantidade de vezes que este tom se
repetiu por toda a imagem (Figura 12).

Figura 12 — Conjunto de tuplas de uma imagem em tons de cinza com 256 tons de cor.

Contagem de repeticOes
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122 | 123 124 125
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Fonte — O Autor
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Apesar da representagao computacional mostrada na Figura 12, muitas vezes
os histogramas sao apresentados em formas graficas para facilitar o entendimento e
a visualizagao da distribuicdo dos tons da imagem (Figura 13).

Figura 13 — Histograma e sua imagem em tons de cinza.

50 100 150 200

Apesar de muitas vezes os histogramas serem apresentados de imagens em
tons de cinza, também é possivel criar histogramas de imagens coloridas. Exemplifi-
cando uma imagem RGB, sera necessario criar um histograma a parte para cada canal
de cor existente na imagem (red, green e blue) como mostra a Figura 14 e 15.
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Fonte — O Auto.r

Figura 14 — Imagem original em RGB.

Fonte — O Autor
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Figura 15 — Histograma de imagem RGB juntos e separados.
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Fonte — O Autor

2.5 Filtro espacial

A filtragem espacial € uma das técnicas de processamento de imagem mais uti-
lizadas, pois possui uma vasta gama de aplicagdes, como realce de uma imagem, des-
tacamento de bordas, remocéao de ruidos, entre outros (GONZALEZ; WOODS, 2017).

O termo filtro é utilizado emprestado do processamento no dominio da frequén-
cia, significando que ao filtrar, se refere a permissao ou rejeigao de certos componentes
de frequéncia. Os tipos de filtros também foram divididos levando em consideragao o
dominio da frequéncia, possuindo os filtros passa-baixa e passa-alta. O passa-baixa
significa que o filtro permite que baixas frequéncias passem e nao sofram modificagao,
enquanto as altas frequéncias sofrerdao atenuagao, gerando uma imagem na qual as
areas onde ha grande mudanga de tons seja borrada (bordas). Ja os filtros passa-alta
sao o inverso, permite que altas frequéncias passem pelo filtro sem sofrer modificagao,
enquanto as baixas frequéncias sofrem alteracao, desta forma, aumentando o detalha-
mento de regides que ha grande diferenca de tons (bordas). A diferenga entre os filtros

pode ser exemplificada na Figura 16.
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Figura 16 — Imagem original (A), Imagem apés executar um filtro passa-baixa (B), ima-
gem apo6s executar filtro passa-alta (C).

Fonte — O Autor

A execucdo de um filtro em uma imagem consiste em possuir uma vizinhanga,
normalmente um pequeno retangulo, € uma operacao previamente definida que sera
realizada sobre os pixels encontrados na vizinhangca (GONZALEZ; WOODS, 2017).
ApOGs executar a operagédo, um novo pixel € criado exatamente no centro da vizinhanga,
cujo valor é resultante da operacéao de filtragem. O processo de filtragem so termina
quando o centro da vizinhanga percorre cada pixel encontrado na imagem original.

Normalmente, a vizinhanca e a operacao predefinida sao representadas através
de um elemento chamado de mascara. A mascara consiste de uma matriz dimensio-
navel (formato da vizinhanga) que é sobreposta a matriz da imagem, de forma que
0 centro da mascara case com o pixel analisado. O resultado final sera a soma dos
produtos dos coeficientes do filtro com os valores dos pixels que foram sobrepostos,
representando a operagao predefinida (Figura 17) (GONZALEZ; WOODS, 2017).
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Figura 17 — Representagdo da mascara que sobrepde a imagem original e executa a

filtragem.
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Fonte — (GONZALEZ; WOODS, 2017)

2.5.1 Filtro de Mediana

O filtro de mediana é do tipo passa-baixa, realizando uma suavizacado da ima-
gem, ele consiste na ordenagao dos pixels casados na mascara em ordem crescente
do valor de intensidade de cor. A partir da ordenacao, € selecionado o valor de in-
tensidade que estiver no meio da lista ordenada, atribuindo tal valor ao pixel resul-
tante, exemplificado na Figura 18. Uma das aplicabilidades de tal filtro € a remogao
de ruidos conhecidos como sal e pimenta, pontos brancos e pretos distribuidos na
imagem(Figura 19) (GONZALEZ; WOODS, 2017).
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Figura 18 — Exemplo de um filtro de mediana de tamanho 3x3.
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Fonte — O Autor.

Figura 19 — Remocéo de ruido de sal e pimenta através do filtro de mediana.
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Fonte — hitps : //sites.google.com/site/lemared/ filtrado — espacial — suavizamiento

2.5.2 Filtro Gaussiano

O filtro gaussiano é um filtro passa-baixa, ou seja, ele atenua as altas frequén-
cias (detalhes da imagem, como contornos) e passa as baixas frequéncias. A imagem
apos ser aplicada se torna visivelmente borrada (Figura 20). Este filtro possui dois para-
metros: o tamanho da mascara que ira percorrer os pixels da imagem e seus vizinhos
e o valor de desvio padrao maximo que definira a largura de alcance da gaussiana
(sigma), de forma que quanto maior for o sigma, mais borrada a imagem resultante
sera (Figura 20). O filtro gaussiano pode ser calculado por meio da Equagéo 2.16.

1 7w2+y2

€ 27 (2.16)

G(z,y) =

2o

Em que o representa o desvio padrdo da curva gaussiana, = sendo a distancia da
origem no eixo horizontal e y a distancia da origem no eixo vertical.
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Figura 20 — Imagem resultante e seus diferentes valores de sigma para o filtro gaussi-
ano.

ae o

og=4

o=28 o =16 o =32
Fonte — http : //lvelho.impa.br /ip09/demos/ jbu/ filtros.html
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2.6 Operacoes logicas

As operacgdes légicas normalmente s6 podem ser utilizadas no processamento
de imagens quando uma imagem estiver binarizada. Uma imagem binarizada é quando
os pixels presentes s6 podem assumir dois valores, zero ou um.

Supondo que duas imagens A e B estido binarizadas e possui dimensdes iguais,
uma operacgao légica é aplicada pixel a pixel, gerando um resultado que também sera
binario. No decorrer do projeto, a operagao légica OU (OR) e E(AND) foram utilizadas,
e o resultado final da operacgao entre as possiveis combinagdes de valores dos pixels
sédo apresentadas a seguir:

| Pixel A | Pixel B | Op. OU légica | Op. AND légica |

1 1 1 1
1 0 1 0
0 0 0 0
0 1 1 0

Tabela 1 — Tabela apresentando os resultados da operagao légica OU (OR) e E (AND)
entre dois pixels binarios.

A Figura 21 apresenta um resultado de duas imagens que realizaram uma ope-
racao légica OU (OR).
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Figura 21 — Execucdo de uma operacgao logica OR e seu resultado.
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Fonte — O Autor

A Figura 22 apresenta um resultado de duas imagens que realizaram uma ope-
racao légica AND.

Figura 22 — Execucgao de uma operacgao logica AND e seu resultado.

AND

Fonte — O Autor

2.7 Limiarizacao

Devido a reducéo do custo computacional causado pela diminuicado de dados
analisados em uma imagem, a limiarizagdo tem um papel fundamental para aplica-
¢bes de processamento de imagens (GONZALEZ; WOODS, 2017). A limiarizagao é
uma técnica que separa regides de imagens através dos seus valores de intensidade,
normalmente trabalhadas em imagens em tons de cinza. A limiarizacdo é comumente
utilizada para separar o fundo de possiveis objetos de interesse contidos na imagem,
onde as partes consideradas fundo se tornam o numero O (cor preta), enquanto os
objetos de interesse se tornam 1 (branco), transformando a imagem em tons de cinza
em binaria (Figura 24).

A limiarizagéo se da a partir da definicdo de um certo limiar 7" de intensidade de
cor que sera decidido através da imagem de forma que melhor separe as intensidades
de cores do fundo em relagdo aos objetos de interesse. Intensidades de cores que
estiverem abaixo do limiar 7" serdo considerados parte do fundo, tornando-se 0 (preto),
enquanto elementos acima do limiar se tornardo objetos de interesse de cor branca, 1
(GONZALEZ; WOODS, 2017). Formalizando, a limiarizagao do tipo global funciona da
seguinte forma, em que f(x,y) equivale a intensidade de cor do pixel analisado:
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g(ac,y)—{1 fy) > T (2.17)

A Figura 23 a seguir mostra um exemplo de limiarizacdo de uma imagem em
tons de cinza:

Figura 23 — Exemplo de binarizagdo de uma imagem em tons de cinza.

Fonte — https : //blogs.mathworks.com/steve/2016/05/16/image — binarization — new — r2016a —
functions/

Figura 24 — Limiarizagdo para uma imagem em tons de cinza.

Limiar T=120

Fonte — O Autor

2.8 Contornos

Contornos podem ser explicados através de uma curva que une diversos pontos
continuos (bordas), possuindo intensidades de cores similares. As técnicas de contor-
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nos possuem diversas aplicabilidades, entre elas: analises de formas, deteccédo de
objetos e reconhecimento (SUZUKI; KEIICHI, 1985).

Umas das principais formas de extragado de contornos é através da definicdo
de um componente conexo. Um componente conexo é definido através de um subcon-
junto de pixels S que qualquer pixel pertencente a este conjunto pode criar um caminho
através de uma regra de vizinhanga para outro pixel também pertencente ao conjunto,
desta forma, se todos os pixels presentes neste subconjunto respeitar a regra, S é
definido como um componente conexo.

A partir do componente conexo, o contorno pode ser definido como os pixels
que constituem a borda de tal componente conexo, de forma que a regra de vizinhanga
levada em consideracdo nao é verdade para todos pixels em torno do possivel pixel
de borda (Figura 25).

Figura 25 — Contorno de um componente conexo.

Pixel de inicio Pixel de fim
do contofno do contorno

Fonte — Adaptado de hitp : //www.rroij.com/open — access/an — improved — edge — adaptive — grid —
technique — toauthenticate — grey — scale — images.php?aid = 50901
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2.9 Segmentacdo de imagens

A segmentacéo de imagens tem como fungao a subdivisdo de uma imagem em
diversas regides ou objetos de interesse, agrupando partes da imagem que se parecem
em uma unica regiao, enquanto partes diferentes, em regides distintas a partir de um
conjunto de critérios predefinidos (GONZALEZ; WOODS, 2017).

Dado uma imagem e seu conjunto de pixels R, pode-se definir uma segmen-
tagdo de imagem através de um processo que segregue R em n sub-regides R, R,,
Rs..., R, de tal forma que siga as regras a seguir (GONZALEZ; WOOQODS, 2017):

A) A unido de todas as sub-regides R; forma a imagem R original.

B) Todas as sub-regides R; € um conjunto conectado.

* C) Nao existe pixels que possam estar entre sub-regides distintas.

D) Todos os pixels dentro de uma sub-regido devem cumprir com as propriedades
da sub-regido.

E) Sub-regides ndo podem compartilhar da mesma propriedade

A regra (A) afirma que a segmentacgao deve ser completa, significa que todos
0s pixels de uma imagem necessariamente precisam estar pertencendo a uma das
sub-regides, e a unido de todas as sub-regides formardo a imagem original. A regra (B)
requer que os pontos de uma regiao estejam conectados através de alguma forma pre-
definida. A condigao (C) indica que nao pode existir sobreposicao entre as sub-regides,
indicando que cada pixel s6 pode pertencer a um unico grupo. A regra (D) afirma que
todos os pixels presentes dentro de uma sub-regido especifica devem atender a uma
determinada propriedade daquele grupo, como por exemplo o nivel de intensidade de
cor dos pixels precisa ser similar entre os pixels presentes no grupo a partir de uma
intensidade X. Por fim, a regra (E) indica que sub-regides distintas ndo podem pos-
suir uma mesma caracteristica de outra sub-regido, como por exemplo dois grupos
possuirem a propriedade de somente possuir pixels com a mesma intensidade de cor
X.

A segmentacdo € uma das etapas mais importantes quando se trata da extra-
cao de caracteristicas, consequentemente uma das mais dificeis, pois a preciséo da
segmentacao determinara o sucesso ou fracasso na analise da imagem, tendo em
vista que tais erros se propagarao para as futuras etapas de extragao e classificacéo
de dados (GONZALEZ; WOODS, 2017).

A segmentagao de imagens pode ser representada de duas formas principais,
através de imagens binarias representando as regides brancas como pertencentes
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ao grupo (Figura 26), ou através de diferentes cores para cada grupo em uma unica
imagem (Figura 27).

Figura 26 — Segmentacado de imagem com apenas dois grupos representados em bi-
nario.

Fonte — O Autor

Figura 27 — Imagem Segmentada utilizando a representagao colorida.
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Fonte — hitp : //www.lapiz.ufsc.br/wp — content /uploads/2015/10/ fh2.jpg

2.10 Agrupamento

Agrupamentos, também conhecidos como clusterizag&o, é uma técnica que visa
analisar um conjunto de dados que possua pouca ou quase nenhuma informagéao so-
bre o0 mesmo. Tais técnicas sdo aplicadas quando o conjunto de dados nao possui
uma classificagao predefinida para cada elemento do grupo, mas sim quando os ele-
mentos aparentam possuir uma divisdo natural, permitindo separar os elementos em
diferentes conjuntos que compartilham similaridade interna entre os elementos (WIT-
TEN; FRANK, 2005).

No caso de imagens, os elementos analisados serao os pixels, onde todos eles
serdo divididos entre os possiveis grupos, de forma que os pixels que possuam uma
determinada caracteristica similar participem do mesmo grupo, enquanto pixels dife-
rentes fiquem em grupos diferentes. Quanto maior for a similaridade dos elementos
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dentro de um grupo e maior for a dissimilaridade entre elementos de diferentes grupos,
melhor sera o agrupamento.

A similaridade dos agrupamentos é subjetiva, ha a necessidade de escolher
uma determinada caracteristica para analisar e realizar os agrupamentos baseadas na
mesma. A Figura 28 representa um agrupamento realizado de duas formas diferentes
devido as caracteristicas que possam vir a serem analisadas.

Figura 28 — Um conjunto de dados e agrupamento baseados na caracteristica de forma
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Fonte — O Autor
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2.10.1 Algoritmos hierarquicos

Os algoritmos que utilizam o método hierarquico constroem os agrupamentos
recursivamente particionando o conjunto de dados. Ha duas formas de realizar o par-
ticionamento: Bottom-up ou Top-Down (MAIMON; ROKACH, 2010).

O Bottom-up, também chamado de algoritmo de agrupamento hierarquico aglo-
merativo, consiste em todos os elementos pertencentes ao conjunto de dados serem
inicialmente considerados como um grupo, se o conjunto de dados possuir N elemen-
tos, inicialmente o algoritmo possuira N grupos. A partir disso, 0s grupos sao combina-
dos baseados em uma métrica de similaridade até que todos os elementos pertengam
a um unico grupo.

Ja a abordagem Top-Down, conhecida também por algoritmo hierarquico divi-
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sivo, todos os elementos comegam pertencendo a um unico grupo e entédo este sera
dividido em subgrupos através de uma métrica de dissimilaridade até que todos os
elementos possuam seu subgrupo individual.

A solugao encontrada através de algoritmos hierarquicos é representada atra-
vés de um dendrograma (Figura 29). A solugdo em formato de grupos € definida a
partir de um ponto de corte do nivel de similaridade escolhido pelo usuario. No exem-
plo da Figura 29, caso o ponto de corte seja de 0.33 o agrupamento consistira de dois
grupos, o primeiro contendo as observagodes 1, 3, 6,9, 10, 11, 15,4, 12 e 19, enquanto
0 segundo grupo possuira os elementos 2, 14, 17, 20, 18, 5, 8, 7, 13 e 16. No mesmo
exemplo da Figura 29, caso o corte seja em 0.50, havera 4 grupos, de forma que o
primeiro grupo possuira os elementos 1, 3, 6, 9, 10, 11 e 15, segundo grupo tera 4, 12
e 19, terceiro grupo contera os elementos 2, 14, 17, 20, 18, 5 e 8, por fim, o ultimo
grupo ficara com 7, 13 e 16.

Figura 29 — Representacdo de um agrupamento hierarquico em forma de dendro-

grama.
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Fonte — Adaptado de https://support.minitab.com/pt-br/minitab/18/help-and-how—to/modeling-
statistics/multivariate/how-to/cluster-observations/interpret-the-results/all-statistics-and-
graphs/dendrogram/

2.10.2 Algoritmo K-means

O algoritmo classico K-means, € uma das técnicas classicas mais utilizadas.
Primeiro, para realizar o agrupamento, o algoritmo precisa da informagao do niumero
de grupos no qual o conjunto de dados sera particionado, este parametro € chamado
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de K.

Apos a definicao do parametro K, um elemento ficticio sera designado aleatori-
amente para cada grupo para representar o centro inicial, a partir disto, cada elemento
pertencente ao conjunto de dados é atribuido a um dos grupos cujo uma métrica de
distancia baseado em determinadas caracteristicas € a menor em relacdo aos centros
dos grupos. Quando todos os elementos do conjunto de dados forem atribuidos a um
grupo, os centros dos grupos serao atualizados baseados na média dos elementos
pertencentes aos grupos respectivos. Por fim, todo o processo sera repetido até que
0s elementos pertencentes a cada grupo se mantenham iguais entre duas repetigoes,
se tornando estavel e jamais alterando independente de quantas repeti¢cdes seja feita
(WITTEN; FRANK, 2005).

O pseudocdédigo do algoritmo K-Means é apresentado a seguir:

1. Designa um elemento para ser o centro cara cada grupo G1, G2..., G.

2. Para cada elemento x; pertencente ao conjunto de dados, atribuir o elemento
para o grupo que possuir a menor distancia entre tal elemento e o centro do

grupo.

3. Para cada grupo, calcular o novo centro a partir da média de todos os elementos
pertencentes a cada um dos grupos.

4. Repetir os passos 2 e 3 até que os novos centros ndo mudem entre as iteragoes.

Apesar de ser bastante eficiente e utilizado, o K-means compartilha de algumas
limitagdes intrinsecas ao método. O algoritmo néo é invariante a rotagao e translacéo,
devido a formacao natural do algoritmo de realizar esferas no espaco dos dados e
também é suscetivel a outliers, significando que elementos fora do padrao influenciam
diretamente na formagao dos grupos. Por fim, um dos principais problemas € que o
K-means assume que o numero de grupos K é conhecido e fornecido, no entanto, na
realidade ter o conhecimento de K néo é trivial e muitas vezes € determinante para o
sucesso ou fracasso do agrupamento.



51

3 Segmentacao de imagens de praia

Neste capitulo serdo apresentados os algoritmos que realizam a segmentacéo
de imagens de praia em duas etapas. Primeiro, sera apresentada a técnica de remogao
da faixa de areia da praia, caracterizada como uma técnica de pré-processamento das
imagens, além da criagao dos vetores-caracteristica que descrevem os elementos da
imagem.

Depois, serédo apresentados algoritmos de segmentag¢ao por agrupamento sem
a necessidade de especificar um numero de grupos. Tal caracteristica € importante
guando nao se possui um conhecimento prévio do problema, pois identificar o niumero
de grupos em uma imagem colorida ndo € um trabalho trivial. Dessa forma, apresenta-
remos nas proximas segodes os algoritmos: X-means, utilizando uma métrica estatistica
conhecida como BIC para medir a qualidade dos agrupamentos. Outro algoritmo que
determina o numero de clusters utilizando k-means na aplicagdo em segmentagao de
imagens coloridas, aplicando um método de validagdo baseado na compacticidade e
distancia dos grupos, por fim, o algoritmo Segmentagdo automatica de imagens colo-
ridas, extraindo informagdes de textura da imagem com matriz de co-ocorréncia dos
niveis de cinza para determinar a quantidade de grupos.

3.1 Remocao da faixa de praia

O algoritmo de remocao da faixa de praia se baseou no fato de que tanto as
regides de agua como do céu tem a cor predominante azul, se diferenciando bastante
da regido de areia (CARRERA, 2017). Ela é importante, pois como o sistema é fo-
cado em pessoas que estao dentro da praia, a remogao da areia permitira ter um foco
maior apenas na regiao de praia, diminuindo a complexidade e o tamanho da imagem
analisada.

O primeiro passo do algoritmo de remog¢ao de praia é a aplicagéo do algoritmo
de agrupamento tradicional (K-means), para segmentar a imagem em quatro regides
distintas. Para cada regiao apresentada como resultado, € criado uma imagem binaria
representando somente o respectivo grupo, aplicando uma técnica de limiarizagdo. Na
sequéncia, para cada grupo € extraido o seu contorno, visando enquadrar as regides
de interesse, como também preencher possiveis espacos internos gerado pelo agrupa-
mento, entdo, o tamanho das areas geradas pelos contornos sao medidos, e aqueles
que possuirem um valor maior do que o parametro « serdo considerados (Figura 30)
(CARRERA, 2017).
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Figura 30 — Imagem binarizada de um dos grupos (esquerda) e resultado apods extrair
contornos (direita)

Fonte — O Autor

Com as mascaras em maos, é feito uma operacgao légica AND entre a mascara e
sua imagem original, caso o pixel da mascara for 1, o pixel da imagem original mantera
a cor, caso pixel da mascara for 0, o pixel da imagem original se tornara preto (Figura
31). Tais imagens sao convertidos para o sistema de cor HSV e o canal H (hue) é
extraido.

Figura 31 — Mascara binaria (esquerda) e regidao da imagem original (direita).

Fonte — O Autor

O canal de cor H foi escolhido devido a sua propriedade, pois este representa
especificamente a cor. Como buscamos a cor azul, as imagens das regides sdo analisa-
das através da extragdo de um histograma do canal H, onde as regides que possuam
tal espectro de cor elevado, como também o desvio padrdo dos tons de cor (cores
constantes resultam em um desvio padrao baixo), seria considerado como regido de
mar e/ou céu (CARRERA, 2017).

Por fim, todas regides que foram classificadas como possiveis de representa-
rem mar/céu sofrem uma operagédo logica OR para juntar todas elas em uma unica
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mascara, permitindo a extragcdo da regido de mar e céu da imagem original através da
operacgao légica AND similar a utilizada anteriormente.

Em alguns casos, regides da imagem sao perdidas devido ao contato da area
com as bordas da imagem. Para contornar tal problema, as bordas laterais da imagem
sao expandidas acrescentando pixels de cor branca (1) na mascara final para que os
contornos possam se fechar. Apds a conclusao do procedimento, as bordas laterais séo
removidas para que a mascara tome as dimensdes originais novamente (CARRERA,
2017).

O pseudocédigo para o algoritmo vem a seguir:

1. Converte imagem original para sistema de cor HSV.

2. Aplica o filtro gaussiano para suavizar as regides de transigdo da imagem com
sigma = 5 e tamanho de mascara 9x9.

3. Extrai os grupos através do algoritmo K-means.
4. Para cada grupo, faca:

» Gera imagem binaria aplicando uma limiarizagao.
» Extrai contornos da imagem binarizada.

» Para cada contorno, checar tamanho. se menor do que parametro o (area
do contorno), descartar, se ndo, manter.

» Extrair da imagem HSV a regido baseada na imagem binaria.
+ Calcular histograma da regido extraida.

+ Extrair os bins do histograma referente a cor azul (valores de 81 até 130 do
canal de cor H).

» Calcula desvio padrao do histograma azul, caso for maior do que o limiar,
marcar como area de mar/céu.

5. Juntar todas as regiées marcadas como mar/céu atraves de operagao ldégica OU,
gerando mascara final.

6. Adicionar borda a mascara final, extrair e preencher contornos.
7. remove borda da mascara final.

8. extrai da imagem original a regido através de operagéo logica AND da mascara
final e imagem original.
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3.2 Criacdo do vetor de caracteristicas

A etapa de pré-processamento é aplicada em busca de melhoras relevantes
para a etapa posterior de aplicagao dos algoritmos. Levando em consideracdo que o
objeto de analise € uma imagem e estas sdo compostas por pixels, menor elemento
encontrado em uma fotografia, a sua representacao se da pelo sistema de cores no
qual a fotografia foi gerada inicialmente.

Normalmente, as cameras captam imagens no espago de cores RGB, no en-
tanto através da aplicagdo de técnicas de pré-processamento de imagens podemos
transformar o sistema inicial em diferentes outros sistemas de cor, em busca de um
modelo de cor que possa gerar melhores resultados. Desta forma, a conversao dos
possiveis espacos de cores em outros € uma técnica de pré-processamento aplicada
neste projeto, tendo principalmente as conversdes para RGB, XYZ, LAB e HSV.

O vetor-caracteristica € a estrutura de dados que descreve os elementos da
imagem, &€ comparando-os que definimos quao igual ou diferente s&o os elementos da
imagem. Neste trabalho, os vetores-caracteristica dos pixels séo representados pelo
sistema de cores da imagem. Também é possivel combinar diversos sistema de co-
res em um unico vetor-caracteristica, criando uma composicdo de comparacao para
buscar combinagdes que possam melhorar o resultado final do agrupamento. Sao os
vetores-caracteristica que servem de entrada para os algoritmos de agrupamento ana-
lisarem e decidirem a distribuicdo entre os grupos da solugao.

3.3 Segmentacao por algoritmos de agrupamento com escolha au-

tomatica do nimero de grupos

3.3.1 X-Means

O algoritmo X-means trabalha com uma unica entrada de dados, especificando
o limite maximo de K no qual o usuario considera que o verdadeiro numero de gru-
pos esta contido, o resultado do algoritmo apresenta os centros dos agrupamentos e
também o numero ideal de K dentro do alcance maximo definido pelo usuario. Tal so-
lucao € alcangada a partir de um score calculado através de um critério de selegao de
modelos tal como BIC (Bayesian Information Criterion), critério adotado pelo X-means
(PELLEG; MOORE, 2000)

O algoritmo possui uma abordagem Top-down, de forma que todos os elemen-
tos do agrupamento pertencem a um unico grupo inicialmente e no decorrer das itera-
¢bes, mais agrupamentos sdo adicionados até que o numero maximo de K, correspon-
dente ao numero de grupos, seja atingido. Toda vez que um novo grupo € adicionado,
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o novo modelo gerado € analisado e aquele que obtiver o melhor score para a mé-
trica BIC (Secé&o 3.3.1.1) sera armazenado. A partir do momento que o limite maximo
for atingido, aquele modelo armazenado sera considerado como solugao, contendo os
agrupamentos e o numero de grupos K ideal.

X-means possui duas operagdes principais que sao executadas diversas vezes
até que o limite maximo de K seja alcangado, elas sdo: Improve-params e Improve-
structure. O Improve-params consiste em aplicar o algoritmo K-means convencional
para alcangar a convergéncia dos elementos em seus respectivos grupos do modelo
atual. O Improve-structure atua para encontrar se ha a necessidade de criar novos
agrupamentos, de forma que os novos grupos serdo gerados a partir da divisdo de
outro agrupamento ja existente(PELLEG; MOORE, 2000).

Improve-structure comega dividindo cada grupo existente em dois grupos filhos,
ambos os filhos serdo movidos numa distancia proporcional ao tamanho da regiao do
grupo pai (original) em diregbes opostas. Em seguida, para cada regidao do grupo pai
sera aplicado um K-means local (para k = 2) envolvendo os seus grupos filhos, desta
forma, os grupos filhos competirdao somente pelos elementos cujo anteriormente per-
tenciam ao grupo que os originou. Depois da convergéncia, é feita a avaliagdo de
modelo para cada grupo antes de ser dividido e para os pares de filhos originados
da divisdo. Com os resultados em mao, a comparacao deles ira definir se ha a ne-
cessidade de manter a divisdo do grupo ou permanecer no estado anterior a parti¢ao,
caso o grupo original for o vencedor, os filhos sdo descartados, do contrario, os filhos
permanecem e o original é descartado.

Exemplificado na Figura 32 o que acontece com o conjunto de dados ao aplicar
X-means. Na Figura 32-A) mostra o estado atual do conjunto de dados, Figura 32-
B mostra a divisdo dos grupos pai em seus dois grupos filhos e o distanciamento do
mesmo em proporgao a regiao, ja na Figura 32-C ja mostra a posigao atual dos centros
de cada grupo filho apds a convergéncia do K-means para k = 2. Na Figura 32-D
mostra os resultados encontrados pela avaliagdo do modelo calculado para antes da
divisdo e depois, por fim, a Figura 32-E mostra o resultado final obtido apds decidir
quais agrupamentos permanecerao divididos ou unificados.
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Figura 32 — llustracdo dos acontecimentos no algoritmo X-means.
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Fonte — Adaptado de (PELLEG; MOORE, 2000)

O pseudocdédigo do algoritmo X-means é descrito a seguir:

1. Inserir nUmero maximo de grupos
2. K inicialmente igual a 1

3. Até que o numero maximo de grupos seja atingido ou ndo tenha alteragdo no
nuamero de grupos, faca:

* Divide cada grupo em dois novos grupos com centros baseado nos elemen-
tos do seu conjunto.

» Aplica o algoritmo 2-Means localmente até a sua convergéncia em cada
regido do grupo previamente dividido.
» Calcula a métrica BIC (Bayesian Criterion Information) dos grupos antes de

serem divididos e dos novos grupos apos a separacao.

» Compara os resultados da métrica B/C entre o grupo original e depois da di-
visdo, se o grupo original tiver maior valor da métrica BIC, descarta a divisdo
e mantém o original, se ndo, descarta o original e mantém a divis&o.

Armazena o estado atual como uma possivel solugao.

4. Calcula o BIC para as solugdes como um todo, a que tiver o maior resultado é a
resposta final.
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A opcéo de parar a execugao do lago sem chegar ao numero maximo de grupos
acontece em caso de, apos a divisdo de todos os grupos, o valor da métrica para
nenhuma das divisbes forem maiores do que o valor da métrica do grupo original.

3.3.1.1 Bayesian Information Criterion

Dado uma base de dados D e um conjunto de modelos M, cada modelo A
corresponde a uma solugédo com diferentes valores de k, uma das formas de calcular
o melhor modelo é através do BIC (Bayesian information criterion), fornecendo uma
probabilidade a posteriori de P[M; /D] mais préxima da normalizagéo através da Equa-
cao 3.1:

BIC(M;) = L(D) — %.logR (3.1)

Em que L(D) é a log-verossimilhanga do conjunto de dados de acordo com o j-ésimo
modelo e p; € o numero de parametros no modelo A/; e R indica o numero total de
elementos da base de dados. O parametro p; € obtido através da soma da Equacgéo
3.2

pj=(K—-1)+dim* K +1 (3.2)

em que dim representa o numero de atributos que cada elemento da base de dados
possui e K o0 numero total de grupos.

Para realizar o calculo da Log-verossimilhanga para o modelo j, basta somar
todos os resultados da log-verossimilhanga para os grupos contidos neste modelo atra-
vés da Equacéao 3.3

R, R,.dim R, - K
L(Dy) = —=log(2m) — log(0®) — —=

+ R,logR,, — R,LogR (3.3)

R, indica a quantidade de elementos pertencentes ao grupo analisado, dim indica
quantos parametros cada elemento possui, K o numero total de grupos da solugao, R
a quantidade total de elementos da base dados e por fim, o2, indicando a estimativa
maxima da verossimilhanga para a variadncia com base no modelo gaussiano esférico
e pode ser calculado através da Equacéao 3.4 .

o = 7 i % > (@i — )’ (3.4)

onde ;) indica o centro do grupo cujo o elemento z; pertence.
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3.3.2 Determinacao do numero de clusters utilizando k-means e aplicacao

em segmentacao de imagens coloridas

Esse algoritmo, nomeado neste trabalho de Auto Group Segmentation, também
possui uma abordagem Top-Down, de forma que todos os elementos comegam como
um unico grupo e a partir deste estado, os grupos séo divididos, gerando novos con-
juntos de agrupamentos. O Auto group segmentation € baseado no algoritmo K-means
classico, no entanto possui caracteristicas para sobrepor algumas limitagdes deste ou-
tro, como por exemplo, a necessidade de especificar a quantidade de agrupamentos.

O algoritmo resolve o problema do numero de grupos através da incorporagao
de um método de medida de validagao, utilizando medida de distancias de intra-cluster
e inter-cluster. A medida de intra-cluster consiste em calcular a compacticidade dos
agrupamentos, ou seja, 0 quao proximo os elementos de um grupo sao do centro
do seu agrupamento. Ja a medida inter-cluster trabalha em calcular a distancia entre
0s grupos, considerando que queremos a maior distancia entre eles o possivel, pois
quanto mais distante um do outro, mais bem dividido foi o agrupamento (RAY; TURI,
2000).

A medida intra-cluster pode ser calculada através da Equacgao 3.5.

K
: 1 5
intra = ¥ 5 E |z — 2 | (3.5)

i=1 x€C;

Em que N € o numero de elementos do conjunto de dados, K é o numero de grupos, z;
€ o centro do agrupamento C;. O célculo basicamente consiste na média das distancias
entre os elementos e seus respectivos centros de grupos, considerando que quanto
menor for a média, mais compacto sado os agrupamentos.

Para calcular a medida inter-cluster é preciso aplicar a Equacéo 3.6

inter =min(|| z — z; ||*),i=1,2,.. K —1lej=i+1,... K (3.6)

As distancias entre os centros dos agrupamentos sao calculadas e é tomada a
menor distancia entre eles para ser a medida de inter-cluster, levando em consideracao
gue quanto maior for o valor, melhor € a medida.

Utilizando as duas medidas definidas anteriormente, pode-se compoé-las de uma
forma que nos diga se aquele conjunto de agrupamentos € uma boa solugao. O Auto
group segmentation as combina pela razdo demonstrada na Equacéao 3.7.

intra

Validity = (3.7)

inter
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Utilizando essa razédo, minimiza-se o valor da validagao, pois tenta-se minimizar
o valor de intra-cluster enquanto se deseja maximizar o valor de inter-cluster. Desta
forma, o modelo de agrupamento desejado € aquele cujo a medida de validagao for a
menor possivel, determinando o valor ideal do numero de grupos(RAY; TURI, 2000).

O algoritmo foi inicialmente produzido aplicando o sistema de cores RGB, no
entanto, ele é facilmente modificado para incorporar diversos modelos de cores(RAY;
TURI, 2000). O funcionamento do algoritmo é dado a partir da inser¢do do numero
maximo de grupos que a solugao podera possuir, a partir disso, em cada iteragao, um
dos grupos pertencentes a solugao atual sera particionado em dois, até que o limite
maximo de grupos especificado seja alcangado. O critério que define qual grupo sera
divido é aquele que possuir a maior taxa de variancia dos elementos em relacéo ao
centro do seu grupo, calculado a partir da Equagao 3.8.

1
afj =~ Z(x — zj)’ parai=1,2,..., K e j = dim(pixel) (3.8)

v zeC;
N; representando o numero de pixels no grupo C;, x € o vetor com os valores de cada
canal de cor e z indica o centro do grupo.

Através da Equacao 3.8 sera obtida a variancia de cada canal de cor existente
na imagem. Para finalizar, basta calcular a média dos resultados, desta forma, encon-
trando o valor de variancia final. Com o grupo de maior variancia selecionado, este sera
dividido em dois novos grupos com seus centros inicialmente especificados através da
Equacao 3.9.

centrol; = (z;j — aj, ..., zin —ay) paraj=1,2...n (3.9)

centro2; = (z;j + aj, ..., zin +ay) paraj=1,2...n

J representa o numero de canais de cor e a; s&o constantes que levam em considera-
¢ao o maior e o menor valor para seus respectivos canais de cor. As constantes a; sdo
dadas através do menor valor entre a metade de z;; — min; e z;; — maz,;, sendo min; 0
menor valor atribuido a um dos pixels do j-€simo canal de cor e max;, 0 maior (RAY;
TURI, 2000). Esta etapa ira fornecer dois novos centros de grupos bem divididos, mas
ainda pertencentes a area do grupo antes da divisao.

Apos a definicdo das equacgdes, o pseudocodigo do algoritmo Auto Group Seg-
mentation é dado a seguir:

1. Inicialmente numero de grupos K = 2.

2. Numero maximo de grupos é fornecido.
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3. Enquanto K for menor ou igual ao numero maximo de grupos, faga

Calcular a variancia de todos os grupos separadamente, comparando cada
componente ao seu centro.

Selecionar o grupo cujo a variancia tem o maior valor.

Calcular os dois novos centros.

Aplicar o K-Means para o novo conjunto de grupos de forma global.

Calcular o valor da métrica de validagao para a nova possivel solugao

4. Encontrar um maximo local nos valores de validacao, de forma que: validagao
(K-1) < validagéo (K') > validagéo (K + 1) para K >= 3.

5. Retorna a solugéo que possuir menor valor de validagao a partir do maximo local.

Os passos 4 e 5 sao necessarios pois os valores da métrica de validagao eram
baixissimos para agrupamentos com pequenas quantidades de grupos. Isto acontece
devido ao grande valor encontrado através da Equacao 3.6 para pequenas quantida-
des de grupos na solugao (RAY; TURI, 2000).

3.3.3 Segmentacao automatica de imagens coloridas

O algoritmo proposto por Kalaivani (2014) consiste de duas principais fases, na
primeira € gerado o numero de grupos K que sera equivalente a quantidade de regides
na qual a imagem sera segmentada e, em seguida, K é passado para a segunda
fase, responsavel por executar um algoritmo de agrupamento chamado de Fask K-
means, particionando os pixels da imagem em K segmentos de regido (KALAIVANI;
CHITRAKALA, 2014).

O processo para encontrar o numero de grupos K recebe como entrada uma
imagem no sistema de cores RGB, esta é transformada para tons de cinza, repre-
sentando principalmente as caracteristicas de luminosidade presentes na imagem. A
partir da imagem em tons de cinza, é aplicado um pré-processamento para remogao
de ruidos possivelmente gerados pela conversdo da imagem. A técnica de remogéao
de ruidos foi definida pelo filtro de mediana, pois tal abordagem permite que a ima-
gem permanega com suas informagdes de bordas (KALAIVANI; CHITRAKALA, 2014),
necessarias para o passo seguinte.

Com aimagem filtrada em maos, € extraido a matriz de co-ocorréncia dos niveis
de cinza(Gray level co-ocurrence matrix, GLCM) (HARALICK; SHANMUGAN; DINS-
TEIN, 1973) . GLCM é um método estatistico para extrair informagdes de textura da
imagem baseado nas relagdes espaciais entre os pixels. O algoritmo GLCM consiste
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em uma contagem de ocorréncias de pares de pixels com valores de intensidades es-
pecificas por toda a imagem. A contagem € armazenada em uma matriz MxzM em
que M representa a quantidade de tons de cinza presentes na imagem. A Figura 33
exemplifica uma extracdo de GLCM para uma imagem com 8 tons de cinza.

Figura 33 — Exemplo de contagem de uma GLCM levando em consideracéo os Pixels
na horizontal.
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Fonte — https : //www.mathworks.com/help/images/ref /referenceetoh38.gif

Apoés a extragcao da GLCM, somente a contagem dos elementos que residem
na diagonal da matriz sdo relevantes, pois eles representam quando tons de cinza da
mesma intensidade se repetem em sequencia, caracterizando uma regiao da imagem
de textura similar. Entao é feito uma busca nos elementos da diagonal procurando
maximos locais, ou seja, quantas vezes uma das contagens da diagonal for maior
do que a contagem dos seus vizinhos, exemplificados na Figura 34. A quantidade de
grupos K é definida pela quantidade de maximos locais encontrados na diagonal.

Figura 34 — Exemplo do GLCM com seus maximos locais na diagonal destacados e a
contagem dos maximos locais.
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Fonte — O Autor.

O pseudocédigo da primeira fase do algoritmo é descrito a seguir:
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-

. Carrega imagem em RGB

2. Converte imagem RGB para tons de cinza

3. Aplica filtro de mediana para remover possiveis ruidos
4. Calcula matriz de co-ocorréncia dos niveis de cinza

5. Extrai os valores da contagem da diagonal

6. Contabiliza a quantidade de maximos locais encontrados.

Com o fim da primeira etapa, obtendo o niumero de grupos que a imagem sera
dividida, se da o inicio da segunda etapa. Esta etapa é responsavel pela segmentagao
da imagem, aplicando um algoritmo de agrupamento conhecido como Fast K-means
Clustering algorithm (KALAIVANI; CHITRAKALA, 2014). Tal algoritmo foi selecionado
devido a natureza das imagens, pois cada pixel contida nela sera transformado em
um elemento do conjunto de dados que sera agrupado. Consequentemente, depen-
dendo das dimensdes de largura e altura, o conjunto de dados pode possuir milhdes
de elementos.

O Fast K-means Clustering algorithm tem como fung¢ao reduzir o custo compu-
tacional através do refinamento em dois estagios. O primeiro estagio € para selecionar
as melhores posigdes iniciais para os centros dos grupos através de uma execugéo do
algoritmo K-means para uma quantidade reduzida de elementos da base de dados ex-
traidos de forma aleatdria. Com o tamanho da base de dados reduzida, o agrupamento
tendera a convergir para um resultado rapidamente.

Apos a finalizagcao deste primeiro estagio, sdo extraidos os centros dos grupos
gerados anteriormente, e a partir disto, é executado novamente o K-means que re-
cebe como entrada os centros dos grupos e também a base de dados completa. Esta
abordagem foi selecionada pois com os centros de grupos previamente definidos, o
algoritmo K-means tendera a convergir também mais rapido para o conjunto de da-
dos inteiros. Como resultado, teremos a base de dados rotulada com seus respectivos
centros, permitindo a segmentagao da imagem.

O pseudocédigo para o algoritmo Fast K-means vem a seguir:

1. Extrai aleatoriamente elementos da base de dados definidos por uma porcenta-
gem do total.

2. Aplica K-means até a convergéncia.

3. Extrai os centros de grupos gerados.
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4. Aplica novamente o K-means recebendo como entrada os centros gerados ante-
riormente e a base de dados completa.
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4 Avaliacao Experimental

Neste capitulo serao apresentadas as informacdes relacionadas a base de da-
dos, metodologia dos experimentos, como também a métrica de avaliagdo e o ambi-
ente de desenvolvimento utilizado. Serao demonstradas caracteristicas encontradas
nas imagens coletadas, a metodologia do desenvolvimento dos experimentos, além
da métrica selecionada para avaliar a qualidade dos agrupamentos e também as tec-
nologias utilizadas para desenvolver o trabalho.

4.1 Base de Dados

A primeira etapa do projeto consistiu da criagdo de uma base de dados rele-
vante ligada ao problema em questado, necessitando de imagens de regides litoraneas
contendo banhistas no mar. Portanto, foi realizado a coleta dessas imagens nas re-
gides litoraneas do Recife em diversas ocasides, areas e posicionamento de camera,
permitindo que a base de dados contemple diferentes momentos e possiveis eventos
que possam acontecer.

A base de dados contém 136 imagens com resolu¢cdo de 1000 x 700, o nu-
mero de imagens foi definido desta forma devido a necessidade de rotulagdo manual
e tempo de execugao dos experimentos. As imagens sao compostas por diferentes
caracteristicas e componentes presentes, listados a seguir:

» Imagens com pouca e grande interferéncia na areia (Figura 35);

* Imagens com e sem arrecifes de corais (Figura 36);

» Imagens com Objetos sobrepondo regides de agua (Figura 37);

* Imagens com diferentes niveis de marés (Figura 38);

* Imagens com grandes regides de praia com areia molhada (Figura 39);

» Imagens com diferentes incidéncias de luz (Figura 40);

* Imagens com Distanciamento diferenciado, aumentando e reduzindo tamanho
dos banhistas (Figura 40);
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Figura 35 — Imagens com (direita) e sem (esquerda) ruidos.

Fonte — O autor

Figura 36 — Imagens com (esquerda) e sem (direita) arrecifes de corais.

Fonte — O autor

Figura 37 — Imagens com sobreposigao.

Fonte — O autor
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Figura 38 — Imagens com maré baixa (direita) e alta (esquerda).

Fonte — O autor

Figura 39 — Imagens com areia molhada.

e

Fonte — O autor

Figura 40 — Imagens com alta (esquerda) e baixa(direita) incidéncia de luz.

Fonte — O autor
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Figura 41 — Imagens com longe (esquerda) e préximo (direita) distanciamento.

Apds a coleta da base de dados, o processo de rotulagdo das imagens € iniciado.
Com o auxilio da ferramenta chamada LabelMe (RUSSELL et al., 2008) para identificar
e rotular as pessoas presentes nas imagens, € desenhado um poligono que circunda
a regiao de interesse, destacando os banhistas (Figura 42).

Figura 42 — Imagem rotulada.

Fonte — O autor.

A rotulagéo se faz necessaria para os demais componentes do projeto maior e
nao sera utilizado neste trabalho, pois algoritmos de agrupamento sao naturalmente
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classificados como aprendizagem n&o-supervisionada, ou seja, ndo é utilizado uma
rotulagao prévia para sua execugao.

4.2 Metodologia experimental

Alguns dos algoritmos apresentados para segmentagao possuem alguns pa-
rametros proprios, como o algoritmo hierarquico aglomerativo, com o numero de se-
mentes iniciais para realizar a distribuicdo, e também, o algoritmo de segmentacao de
imagens coloridas, variando a quantidade dos niveis de tons de cinza disponiveis para
o descritor GLCM.

Os experimentos também levaram em consideragao como sera o vetor de carac-
teristicas de cada elemento da imagem (pixels). Inicialmente todas as imagens utilizam
o sistema de cores RGB e através dos métodos de pré-processamento para conver-
sao, serao avaliados outros modelos de cores em busca daqueles que apresentam
resultados mais promissores para o agrupamento. E também possivel combinar para
0 mesmo pixel diversos sistemas de cores simultaneamente para representar o seu
vetor de caracteristicas.

Os experimentos ocorreram em torno do controle dos parametros individuais
dos algoritmos, como também o vetor caracteristica que representara os pixels e a
remocao ou ndo da faixa de areia da praia. Esses experimentos serdao descritos nas
proximas subsecgdes.

Para cada combinagao de algoritmo e vetor de caracteristicas, como também
modificagdes de parametros se existir, sera aplicado a base de dados inteira, contendo
as 136 imagens. Ao fim do agrupamento de cada imagem, o valor do indice de Dunn
sera extraido e armazenado. No fim de todas as imagens, é feito o calculo da média
dos indices de Dunn, assim como o desvio padrao, obtendo o resultado, mais detalhes
na Secao 4.4.

4.2.1 Experimento A

O experimento A consiste dos testes dos algoritmos e combinagdes de possi-
veis vetores de caracteristica para imagens sem a remogao da faixa de areia da praia.

42.1.1 Experimento A-1

O experimento A-1 consiste em avaliar os resultados dos agrupamentos gera-
dos pelo algoritmo hierarquico aglomerativo, sem a remoc¢éo da faixa de areia, vari-
ando o parametro de sementes iniciais para valores de 20, 30 e 40 sementes. Além
disso, para cada valor de semente avaliado, também sera testado o seu desempenho
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para com diferentes vetores de caracteristica dos pixels, variando entre RGB, LAB e a
combinacédo de RGB e LAB.

Quando se trabalha com imagens de alta resolugéo, a inicializagao do algoritmo
com cada pixel representando um grupo se torna inviavel. Entdo, a inicializagao do
algoritmo é realizada pela técnica de sementes, consistindo de escolher aleatoriamente
um elemento para cada semente. Em seguida, os demais elementos sao distribuidos
entre todas elas de acordo com a métrica da menor distancia. O restante do algoritmo
continua de forma padrao.

4.2.1.2 Experimento A-2

O experimento A-2 visa avaliar os resultados dos agrupamentos gerados pelo
algoritmo de segmentagao automatica de imagens coloridas, sem a remogao da faixa
de areia, variando o parametro de possiveis tons de cinza no descritor GLCM. Quanto
maior a quantidade, mais detalhado sera a analise da imagem, variando entre 20, 30 e
40 tons de cinza. Também sera avaliado seu desempenho com diferentes vetores de
caracteristica dos pixels, variando entre RGB, LAB e a combinacado de RGB e LAB.

4.2.1.3 Experimento A-3

O experimento A-3 tem como finalidade avaliar os resultados dos agrupamen-
tos gerados pelos demais algoritmos que ndo possuem parametros de inicializagao:
Hierarquico divisivo, X-means e Auto group segmentation. Sao avaliados somente da
alteracao dos vetores de caracteristicas para representacao dos pixels, sem remogao
de areia.

Para o algoritmo hierarquico divisivo e o X-means, existe a necessidade de se-
lecionar uma quantidade maxima de numero de grupos para servir como critério de
parada. Para ambos os casos, tal quantidade ficou limitada a 15 grupos, pois mais do
que isso, a imagem se tornaria muito particionada, ndo sendo o objetivo da segmenta-
¢ao deste trabalho.

Em relagcdo ao X-means o numero de grupos maximos define o limite maximo
de possiveis grupos, mas nao significa que sempre tera tal quantidade. Ja para o hie-
rarquico divisivo, o limite maximo indica a profundidade da arvore gerada, a quantidade
de grupos é definido pelo nivel de corte de tal arvore, definida para 0.2 a profundidade
do corte.

4.2.2 Experimento B

O experimento B consiste na avaliacédo dos algoritmos nas combinagdes de
possiveis vetores de caracteristica para imagens com a remog¢ao da faixa de areia



Capitulo 4. Avaliagcdo Experimental 70

da praia com o objetivo de avaliar se a etapa de remover a areia da praia impacta
na qualidade dos agrupamentos gerados por esses algoritmos e o possivel grupo dos
banhistas.

4.2.2.1 Experimento B-1

O experimento B-1 consiste em avaliar os resultados dos agrupamentos gera-
dos pelo algoritmo hierarquico aglomerativo, com a remocéao da faixa de areia, vari-
ando o parametro de sementes iniciais para valores de 20, 30 e 40 sementes. Além
disso, para cada valor de semente avaliado, também sera testado o seu desempenho
para com diferentes vetores de caracteristica dos pixels, variando entre RGB, LAB e a
combinacido de RGB e LAB.

4.2.2.2 Experimento B-2

O experimento B-2 visa avaliar os resultados dos agrupamentos gerados pelo
algoritmo de segmentagao automatica de imagens coloridas, com a remogao da faixa
de areia, modificando o parametro de possiveis tons de cinza no descritor GLCM, va-
riando entre 20, 30 e 40 tons de cinza. Também sera testado o seu desempenho com
diferentes vetores de caracteristica dos pixels, variando entre RGB, LAB e a combina-
cdo de RGB e LAB.

4.2.2.3 Experimento B-3

O experimento B-3 tem como finalidade avaliar os resultados dos agrupamen-
tos gerados pelos demais algoritmos: Hierarquico divisivo, X-means e Auto group seg-
mentation. Tais algoritmos ndo possuem um parametros de inicializagédo, entdo serao
avaliadas somente da alteracao dos vetores de caracteristicas para representacao dos
pixels, com a remocgao da praia.

Assim como no experimento A-3, o critério de parada para os algoritmos hierar-
quico divisivo e o X-means, ficou definido como 15 grupos.

4.3 Ambiente experimental

Foram utilizadas para implementacao deste trabalho a ferramenta Visual studio
2017 juntamente com a linguagem C++ e a biblioteca Opencv (Open Source Com-
puter Vision Library) (BRADSKI et al., 2000). Também, a ferramenta de desenvolvi-
mento Matlab®, assim como a linguagem JAVA através do ambiente de desenvolvi-
mento Eclipse. A seguir, uma lista do que foi utilizado para cada etapa:
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» O Visual studio 2017 com a linguagem C++ juntamente a biblioteca Opencyv foi
aplicada para o pré-processamento de remocao das faixas de praia das imagens.

« Para implementar os algoritmos Hierarquicos aglomerativo e divisivo, além do
Auto group segmentation, foi utilizado o Eclipse juntamente a linguagem JAVA.

+ O Matlab® serviu para aimplementagao do algoritmo de segmentag&o automatica
de imagens coloridas.

4.4 Meétricas de validacao

Para avaliar a qualidade dos agrupamentos, foram implementados 4 métricas
especificas para agrupamentos ndo-supervisionados. Elas foram: Separagao, Coeséo,
silhueta (ROUSSEEUW, 1987) e indice de Dunn (DUNN, 1973). No entanto, devido a
resolugao das imagens utilizadas, separagao, coeséo e silhueta se mostraram inviaveis
devido ao tempo necessario para o calculo das métricas. A coesao é calculada através
do somatério de todos os componentes do grupo para os outros elementos pertencen-
tes ao mesmo conjunto, ja a separacéo seleciona o grupo mais proximo do conjunto
que estiver sendo analisado e realizar o somatério de todas as distancias entre os ele-
mentos do grupo analisado em relagao a todos os elementos do outro agrupamento
mais proximo.

Levando em consideragéo a escala das imagens coloridas com dimensdes de
1000x700, para cada imagem tera 700.000 pixels. Exemplificando para a métrica de
coesao, caso um grupo dentre todos da solugao tenha 200.000 pixels, seria necessa-
rio aproximadamente 40 bilhdes de operagdes de calculo de distancia para um unico
grupo. Desta forma, foi decidido utilizar o indice de Dunn nesse trabalho.

O indice de Dunn utiliza das distancias entre centros dos grupos, selecionando a
menor distancia encontrada entre todos os grupos existentes e o maior didametro dentre
0s grupos. Entdo é aplicado uma razdo da menor distancia entre grupos por maior
distancia entre elementos e seu centro, de forma que quanto maior o valor, melhor o
resultado.

Existem diversas formas para calcular o didametro de um grupo, neste trabalho
foi optado pela média das distancias entre o centro do grupo e os elementos perten-
centes a ele (Equagao 4.1).

E:ceGi d(z — c;)

Diam(G;) = N

(4.1)

G, € o0 i-ésimo grupo do agrupamento, ¢; € o centro do i-ésimo grupo, N; € a
quantidade de elementos pertencentes ao i-ésimo grupo.



Capitulo 4. Avaliagcdo Experimental 72

A Equacgéo 4.2 a seguir mostra como calcular o indice de Dunn:

min(d(c;, ¢;))

Dunn(S) = maz(Diam(G;))

(4.2)

S representando a solugéo, ¢; e c; sdo centros de grupos pertencentes a solugéo S
parai # j.
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5 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados encontrados na aplicacdo dos
experimentos A e B definidos no Capitulo 4. A estrutura sera baseada em trés se¢des
principais: i. experimentos A, consistindo dos testes dos algoritmos de agrupamento
sem a remocao da faixa de areia da praia e alteracdo dos vetores de caracteristica;
ii. experimentos B, testes dos algoritmos de agrupamento com a remogéao da faixa de
areia da praia e alteragao dos vetores de caracteristica; iii. uma se¢ao para discussao
e analise dos resultados obtidos.

A qualidade dos algoritmos s&o avaliados através da métrica do indice de Dunn,
apresentando os valores médios obtidos da execugao dos algoritmos para o conjunto
da base de dados de imagens de praia, como também o valor do desvio padrao, repre-
sentando a variagéo entre os resultados.

5.1 Resultados dos experimentos A

Esta secdo apresenta os resultados obtidos para o experimento A descrito na
secao 4.2.1, consistindo da execugéo dos algoritmos sem a remogéao da faixa de areia
das imagens, além da variagao das possiveis representa¢des dos vetores de caracte-
risticas dos pixels com o sistemas de cores, RGB, LAB e RGB+LAB. Os melhores
resultados encontrados em cada Tabela sdo marcados em negrito.

5.1.1 Experimento A-1

No experimento A-1, foi avaliado o resultado para o algoritmo hierarquico aglo-
merativo, variando o parametro de sementes iniciais para valores de 20, 30 e 40 semen-
tes. Além disso, foram avaliados os sistemas de cores RGB, LAB e a combinag¢ao dos
dois para gerar os possiveis vetores de caracteristicas em busca de bons resultados
(Tabela 2).

Tabela 2 — Experimento A-1 - Resultados de média para o indice de Dunn variando o
numero de sementes e os vetores de caracteristicas.

20 sementes 30 sementes 40 sementes

Média | o Média | o Média | o
RGB 1.6938 | 0.3697 | 1.7467 | 0.3719 | 1.8153 | 0.3647
LAB 1.6840 | 0.3957 | 1.6906 | 0.3700 | 1.7698 | 0.3470
RGB + LAB | 1.1491 | 0.2789 | 1.2211 | 0.2753 | 1.2173 | 0.2807
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Para cada valor de semente testado, o algoritmo foi executado para diferentes
vetores de caracteristicas compostos pela variagao dos sistemas de cores. Os resulta-
dos entao sao demonstrados através da média e desvio padrao (o) dos valores obtidos
para o indice de Dunn entre as combinagoes.

Os resultados obtidos na Tabela 2 mostram que para o vetor de caracteristicas
RGB e LAB , a quantidade de 40 sementes mostraram os resultados mais promisso-
res, tendo média de 1.8153 e 1.7698 respectivamente. Ja para o vetor composto de
RGB e LAB juntos, 30 sementes obteve o melhor resultado, tendo a média de 1.2211.
Os valores para 40 sementes foram os maiores provavelmente pelo fato de que os
agrupamentos sofreram uma divisdo mais fina dos pixels na etapa inicial do algoritmo,
permitindo que os agrupamentos finais sejam bem estruturados.

A seguir, um conjunto de imagens representando alguns resultados encontra-
dos para o algoritmo hierarquico aglomerativo, cada exemplo mostrara a imagem ori-
ginal e o grupo que melhor enquadrou os banhistas (Figuras 43, 44, 45, 46).

Figura 43 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas na agua (Direita) para um bom resultado para a combi-
nacao de RGB e 20 sementes.

Fonte — O autor
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Figura 44 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas (Direita) para um resultado ruim, misturando regides
da agua com as pessoas.

Fonte — O autor

Figura 45 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas na agua (Direita) para um bom resultado para a combi-
nacao de LAB e 30 sementes.

¥

Fonte — O autor
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Figura 46 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas na agua (Direita) para um bom resultado para a combi-
nacédo de RGB e 40 sementes.

Fonte — O autor

5.1.2 Experimento A-2

No experimento A-2, o algoritmo de segmentagdao automatica de imagens co-
loridas € avaliado. Para este experimento, foi variado o numero de possiveis tons de
cinza para a matriz de co-ocorréncia dos niveis de tons de cinza do descritor GLCM.
Tal variagdo mostrou que quanto maior a quantidade de tons possiveis, mais detalhado
sera a imagem, permitindo discernir uma maior quantidade de pixels entre diferentes
tons de cinza.

Além da variagdo da quantidade de tons de cinza, também foi variado os pos-
siveis vetores de caracteristicas, utilizando os sistemas de cores RGB, LAB e a com-
binacao dos dois. A Tabela 3 apresenta os resultados encontrados para o indice de
Dunn, contendo o valor médio e o desvio padrao (¢) para a base de dados, em relagao
a combinacao das variagdes entre os niveis de tons de cinza da GLCM e as possiveis
representacdes dos vetores de caracteristicas.

Tabela 3 — Experimento A-2 - Resultados de média para o indice de Dunn variando o
numero de niveis de tons de cinza da GLCM e os vetores de caracteristicas.

20 tons de cinza | 30 tons de cinza | 40 tons de cinza
Média | o Média | o Média | o
RGB 2.0640 | 0.5367 | 1.6852 | 0.5016 | 1.4236 | 0.4318
LAB 1.7751 | 0.5387 | 1.4009 | 0.5139 | 1.2070 | 0.4580
RGB + LAB | 1.8156 | 0.4307 | 1.5245 | 0.4479 | 1.2651 | 0.4027

Para a métrica aplicada, os resultados para o algoritmo de segmentacao auto-
matica de imagens coloridas utilizando 20 sementes, em todos os vetores de caracte-
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risticas mostraram os melhores valores, em que RGB teve a média de 2.0640, LAB de
1.7751 e combinagdo de RGB + LAB de 1.8156.

No entanto, observando a maioria dos resultados de imagens encontrados para
a GLCM com 20 tons de cinza, foi percebido que a quantidade de grupos gerados por
solugao ficou em torno de 1 a 4 grupos. Mesmo que tal solugdo possua um indice
elevado levando em consideragdo o agrupamento total, uma boa parte das imagens
acabaram englobando os banhistas em um grupo maior, sendo eles o0 nosso principal
objetivo.

Como a quantidade dos tons de cinza da GLCM indica a qualidade do detalha-
mento imagem analisada, quanto maior a quantidade de tons de cinza, mais detalhes
sao perceptiveis naimagem para o descritor de texturas. Com tal informagao em mente,
€ evidente que o motivo pelo qual uma quantidade baixa de tons de cinza pode ocasio-
nar no englobamento dos banhistas em grupos maiores. Assim sendo, para o algoritmo
de segmentacao automatica de imagens coloridas, nao levando em consideragao os
resultados de 20 tons, os de 30 tons possuem os resultados mais promissores.

A seguir, um conjunto de imagens representando alguns resultados encontra-
dos para o algoritmo de segmentagéao automatica de imagens coloridas, cada exemplo
mostrara a imagem original e o resultado completo da segmentacao.(Figuras 47, 48,
49, 50, 51).

Figura 47 — Imagem Original (esquerda), imagem totalmente segmentada (direita),
grupo de cor verde melhor representou os banhistas para GLCM 20 niveis
e sistema de cor RGB.

s

Fonte — O autor
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Figura 48 — Imagem Original (esquerda), imagem totalmente segmentada (direita),
grupo de cor vermelha melhor representou os banhistas para GLCM 20
niveis e sistema de cor RGB.

Fonte — O autor

Figura 49 — Imagem Original (esquerda), imagem totalmente segmentada (direita),
grupo de cor vermelha melhor representou os banhistas para GLCM 20
niveis e sistema de cor RGB.

Fonte — O autor
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Figura 50 — Imagem Original (esquerda), imagem totalmente segmentada (direita),
exemplo de resultado ruim para GLCM 20 niveis e sistema de cor RGB.

Fonte — O autor

Figura 51 — Imagem Original (esquerda), imagem totalmente segmentada (direita),
grupo de cor rosa melhor representou os banhistas para GLCM 40 niveis
e sistema de cor LAB.

Fonte — O autor

5.1.3 Experimento A-3

Neste experimento, os demais algoritmos que ndo possuem parametros de inici-
alizagao sao avaliados. Os algoritmos s&o: X-means, Hierarquico divisivo e Auto group
Segmentation. Para cada um dos algoritmos, foram aplicados os sistemas de cores
RGB, LAB e a combinacéao deles para geragao dos possiveis vetores de caracteristicas
gue descrevem como 0s pixels sao. A Tabela 4 apresenta os resultados encontrados
para o indice de Dunn, especificando o valor médio e o desvio padrdo o para a base
de dados de imagens de praia, variando os vetores de caracteristicas.
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Tabela 4 — Experimento A-3 - Resultados de média para o indice de Dunn variando os
vetores de caracteristicas para os algoritmos de X-means, Hierarquico divi-
sivo e Auto group segmentation, Hierarquico Aglomerativo e Segmentacao
Automatica Colorida

Média Desvio Padrao (o)

X-Means RGB 1.1669705623036304 | 0.3335815533946962

LAB 0.8638510506605973 | 0.3417794956501355

RGB + LAB | 0.883193331896416 | 0.38615192601804416
Auto Group | o 1.689492698865999 | 0.3707954548385317
Segmentation

LAB 1.4543577631177707 | 0.40225784495196193

RGB + LAB | 1.500077602386799 | 0.3152614421049866
g:i{;{/‘l‘“co RGB 1.8045059891466342 | 0.3887619170943952

LAB 1.7063648912115927 | 0.448259094086873

RGB + LAB | 1.3090428234181708 | 0.3596470413168057

Para a métrica aplicada, o algoritmo hierarquico divisivo apresentou os melho-
res resultados quando utilizado os sistemas de cores RGB e LAB para representar
os vetores de caracteristicas, possuindo média de 1.8045 e 1.7064 respectivamente,
enquanto o Auto Group Segmentation obteve o resultado mais promissor para a com-
binacdo de RGB e LAB como vetor de caracteristicas, contendo média de 1.5001.

Um aspecto muito importante que deve ser levado em consideragao para este
experimento sao os baixos valores encontrados para o X-means. Tais valores foram
baixos devido a natureza de divisdo dos agrupamentos no ambito local, forma como
o algoritmo resolve a sua divisdo de elementos. Como especificado no capitulo 3, o
algoritmo X-means ira checar para cada grupo existente se ha a necessidade de divi-
séo deste grupo em dois novos grupos, caso seja necessario. Os dois grupos gerados
pela divisao irdo competir para definir a particdo de somente os elementos que anteri-
ormente pertenciam ao grupo original.

Desse modo, uma abordagem visando somente os elementos locais, ndo levara
em consideragao a solugao do agrupamento como um todo, acarretando a reducéo dos
resultados encontrados pelo indice de Dunn, pois através da divisao local, a proximi-
dade entre os demais grupos ja existentes ndo € levada em consideracgao.

A seguir, um conjunto de imagens dos diversos resultados obtidos para os trés
algoritmos: X-means, auto group segmentation e hierarquico divisivo (Figuras 52, 53,
54, 55).
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Figura 52 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas na agua (Direita) para um bom resultado do algoritmo
hierarquico divisivo com vetor de caracteristica RGB.

Fonte — O autor

Figura 53 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas na agua (Direita) para um razoavel resultado do algo-
ritmo hierarquico divisivo com vetor de caracteristicas RGB.

Fonte — O autor
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Figura 54 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas na agua (Direita) para um bom resultado do algoritmo
Auto group segmentation com vetor de caracteristicas LAB.

Figura 55 — Imagem Original (esquerda), imagem binaria do grupo que melhor repre-
sentou as pessoas na agua (Direita) para um bom resultado do algoritmo
xmeans com vetor de caracteristicas combinado de RGB e LAB.

Fonte — O autor

5.2 Resultados dos experimentos B

Os experimentos B seguem a mesma metodologia aplicada para os experimen-
tos A, adicionado da remogao da faixa de praia, regido da imagem que a priori, €
desnecessaria para a segmentagdo dos banhistas. E importante salientar que as in-
formacdes relacionadas a algoritmos e seus comportamentos descritos na seg¢ao de
experimento A também sao validas para os algoritmos no experimento B.

Como explicado no Capitulo 3, a técnica da remocéao da faixa de areia da ima-
gem consiste de um método de pré-processamento, aplicando uma técnica de compu-
tacao visual para agrupar e analisar as tonalidades de cores presente nos grupos em



Capitulo 5. Resultados 83

busca de regides com uma presenga maior de tons azuis. Os valores de area minima e
desvio padrao para o algoritmo foram especificados empiricamente através de testes,
possuindo valor de 10000 e 1200 respectivamente.

E gerado uma mascara binaria em que 1 representa regides de tons azulados
e 0 possiveis areas de areia. Tal mascara permite extrair da imagem original as areas
de mar e céu através de uma operagdo AND entre a mascara e a imagem colorida,
de forma que somente os pixels com valor 1 na mascara tera cor da imagem colo-
rida na figura resposta, caso contrario, sera preto. A seguir, exemplos de resultados
encontrados pelo algoritmo de remogéao de praia (Figuras 56, 57, 58, 59):

Figura 56 — Imagem original (esquerda), mascara binaria (direita), Imagem Resultando
da operagao AND (baixo).

Fonte — O autor
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Figura 57 — Imagem original (esquerda), imagem resultante (direita).

\
e

Fo.nte — O autor

Figura 58 — Imagem original (esquerda), imagem resultante (direita).

Fonte — O autor

Figura 59 — Imagem original (esquerda), imagem resultante (direita).

Fonte — O autor
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5.2.1 Experimento B-1

No experimento B-1, foi avaliado o resultado para o algoritmo hierarquico aglo-
merativo, variando o parametro de sementes iniciais para valores de 20, 30 e 40 semen-
tes. Além disso, foi aplicado os sistemas de cores RGB, LAB e a combinagao dos dois
para gerar os possiveis vetores de caracteristicas em busca de bons resultados(Tabela
5), desta vez aplicando a técnica de remocao das regides de praia.

Tabela 5 — Experimento B - Resultados de média para o indice de Dunn variando o
numero de sementes e os vetores de caracteristicas.

20 sementes 30 sementes 40 sementes

Média | o Média | o Média | o
RGB 2.0859 | 0.8081 | 2.0854 | 0.7606 | 2.0632 | 0.5106
LAB 2.0514 | 0.7697 | 1.9534 | 0.7351 | 1.8883 | 0.6705
RGB + LAB | 1.3572 | 0.4805 | 1.2822 | 0.3567 | 1.2824 | 0.3552

Para cada valor de semente testado, o algoritmo foi executado para diferentes
vetores de caracteristicas compostos pela variacdo dos sistemas de cores. Os resul-
tados entdo sdo demonstrados através da média e desvio padréo (o) dos resultados
para o indice de Dunn entre as combinagdes, removendo a possivel faixa de praia da
imagem através de algoritmo de pré-processamento.

Os resultados obtidos na Tabela 5 mostram que para todos os tipos de vetores
de caracteristicas, a utilizagao de 20 sementes com a remocéao da faixa de praia obti-
veram os melhores resultados, em que o vetor RGB possui média de 2.0859, LAB de
2.0514 e RGB + LAB tem 1.3572.

A seguir, um conjunto de imagens representando alguns resultados encontra-
dos para o algoritmo hierarquico aglomerativo com remogao de praia, cada exemplo
mostrara a imagem original e os grupos que melhor enquadraram os banhistas para
cada nivel de semente (Figuras 60, 61, 62) e por fim, uma imagem mostrando os me-
Ihores agrupamentos dividido por categoria de sementes (Figura 63).
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Figura 60 — (1) Imagem Original, Melhores grupos para 20 sementes: (2) LAB, (3) RGB,
(4) RGB + LAB.

e
. Ji]

Fonte — O autor

Figura 61 — (1) Imagem Original, Melhores grupos para 30 sementes: (2) LAB, (3) RGB,
(4) RGB + LAB.

Fonte — O autor
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Figura 62 — (1) Imagem Original, Melhores grupos para 40 sementes: (2) LAB, (3) RGB,
(4) RGB + LAB.

Fonte — O autor

Figura 63 — (1) Imagem Original, Melhores grupos entre categorias:(2) 20 sementes -
RGB + LAB, (3) 30 sementes - RGB + LAB, (4) 40 sementes - RGB e LAB
(ambos produziram grupos muito parecidos).

Fonte — O autor
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5.2.2 Experimento B-2

No experimento B-2, o algoritmo de segmentag¢ao automatica de imagens colori-
das é avaliado. Para este experimento, foi variado o numero de possiveis tons de cinza
para a matriz de co-ocorréncia dos niveis de tons de cinza. Além da variagao da quan-
tidade de tons de cinza, também foi variado os possiveis vetores de caracteristicas,
utilizando os sistemas de cores RGB, LAB e a combinagao dos dois.

A Tabela 6 apresenta os resultados encontrados para o indice de Dunn, con-
tendo o valor médio e o desvio padrao (o) para a base de dados, em relagdo a combi-
nacao das variagdes entre os niveis de tons de cinza da GLCM e as possiveis repre-
sentagdes dos vetores de caracteristicas para imagens com remogao da praia.

Tabela 6 — Experimento B-2 - Resultados de média para o indice de Dunn variando o
numero de niveis de tons de cinza da GLCM e os vetores de caracteristicas
com a remocao da faixa de praia.

20 tons de cinza | 30 tons de cinza | 40 tons de cinza
Média | o Média | o Média | o
RGB 2.2269 | 1.4222 | 1.7786 | 1.0395 | 1.2972 | 0.5621
LAB 1.7872 | 0.9335 | 1.4853 | 0.8103 | 1.0491 | 0.5109
RGB + LAB | 1.9478 | 1.1025 | 1.5857 | 0.9016 | 1.1277 | 0.4660

Para a métrica aplicada, os resultados para o algoritmo de segmentagéo auto-
matica de imagens coloridas levando em consideracao todos os vetores de caracteris-
ticas, 20 tons de cinza obteve os melhores valores, possuindo uma média de 2.2269
para o vetor RGB, 1.7872 para LAB e por fim, 1.9478 quando utilizado RGB + LAB. No
entanto, assim como no Experimento A-2, utilizar a quantidade de 20 tons de cinza ndo
foi o ideal, gerando pouquissimos grupos, de forma que a maioria foram de 2 grupos.

A seguir, um conjunto de imagens representando alguns resultados encontra-
dos para o algoritmo de segmentacao automatica de imagens coloridas com remogao
de praia, cada exemplo mostrara a imagem original e os grupos que melhor enquadra-
ram os banhistas para cada nivel de tons de cinza da GLCM (Figuras 64, 65, 66) e
por fim, uma imagem mostrando os melhores agrupamentos dividido por categoria de
sementes (Figura 67).
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Figura 64 — (1) Imagem Original, Melhores segmentagdes para 20 niveis de cinza: (2)
LAB representado pelo grupo azul, (3) RGB representado pelo grupo azul,
(4) RGB + LAB representado pelo grupo amarelo.

Fonte — O autor

Figura 65 — (1) Imagem Original, Melhores segmentacgdes para 30 niveis de cinza: (2)
LAB representado pelo grupo rosa, (3) RGB representado pelo grupo ama-
relo, (4) RGB + LAB representado pelo grupo rosa.

Fonte — O autor
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Figura 66 — (1) Imagem Original, Melhores segmentagdes para 40 niveis de cinza: (2)
LAB representado pelo grupo verde, (3) RGB representado pelo grupo
verde, (4) RGB + LAB representado pelo grupo amarelo.

Fonte — O autor

Figura 67 — (1) Imagem Original, Melhores grupos entre categorias:(2) 20 niveis de
cinza - RGB representado pelo grupo vermelho, (3) 30 niveis de cinza -
RGB + LAB representado pelo grupo verde, (4) 40 niveis de cinza - RGB
representado pelo grupo vermelho.

Fonte — O autor
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5.2.3 Experimento B-3

Neste experimento, os demais algoritmos que ndo possuem um controle direto
dos parametros de execugao sao avaliados. Os algoritmos sédo: X-means, Hierarquico
divisivo e Auto group Segmentation. Para cada um dos algoritmos, foram aplicados os
sistemas de cores RGB, LAB e a combinacgao deles para geracéo dos possiveis vetores
de caracteristicas que descrevem como os pixels sao, acrescentando a remogao da
faixa de praia das imagens. A Tabela 7 apresenta os resultados encontrados para o
indice de Dunn, especificando o valor médio e o desvio padréo o para a base de dados
de imagens de praia, variando os vetores de caracteristicas.

Tabela 7 — Experimento B-3 - Resultados de média para o indice de Dunn variando
os vetores de caracteristicas para os algoritmos de X-means, Hierarquico
divisivo e Auto group segmentation, com adicdo dos melhores resultados
dos experimentos B-1 e B-2.

Média Desvio Padrao (o)

X-Means RGB 1.0197344041831722 | 0.4352018835703881

LAB 1.09066804731009 | 0.9243699209132973

RGB + LAB | 0.7664367876659499 | 0.27513078506988053
Auto Group | o~ 1.4067758189139024 | 0.4581150692375824
Segmentation

LAB 1.138452120823641 | 0.43086481214580896

RGB + LAB | 1.221555796777121 | 0.43680960741308456
gi'\i;?\:g“'co RGB 2.099065908865676 | 0.8074498801242361

LAB 1.847469110563855 | 1.1140912463867507

RGB + LAB | 1.0603420358358395 | 0.3657051448646044

Observando a Tabela 7, para os vetores de caracteristicas RGB e LAB separa-
damente, o algoritmo hierarquico divisivo apresentou os melhores resultados, contendo
a média de 2.0991 e 1.8475 respectivamente. No entanto, para a combinagao de RGB
e LAB como um unico vetor de caracteristicas, o auto Group segmentation mostrou os
resultados mais promissores para esse vetor, com uma média de 1.2216.

A seguir, um conjunto de imagens de resultados obtidos para os trés algoritmos:
X-means, auto group segmentation e hierarquico divisivo (Figuras 68, 69, 70).
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Figura 68 — X-means - (1) Imagem Original, Melhores grupos que representaram as
pessoas: (2) LAB, (3) RGB, (4) RGB + LAB.

Fonte — O autor

Figura 69 — Auto Group Segmentation - (1) Imagem Original, Melhores grupos que re-
presentaram as pessoas: (2) LAB, (3) RGB, (4) RGB + LAB.

Fonte — O autor
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Figura 70 — Hierarquico Divisivo - (1) Imagem Original, Melhores grupos que represen-
taram as pessoas: (2) LAB, (3) RGB, (4) RGB + LAB.

Fonte — O autor

5.3 Discussao

Os experimentos realizados neste trabalho tem o objetivo de analisar a quali-
dade dos agrupamentos automaticos gerado pelos algoritmos. Inicialmente eles foram
divididos em dois principais experimentos, os do tipo A e do tipo B.

Durante a execugao dos experimentos, foi percebido que os resultados do in-
dice de Dunn estao entrelagcados com o vetor de caracteristicas utilizado, tendo em
vista que o calculo de compacticidade e distanciamento do grupos de uma solugéo
leva em consideracao tal vetor. Desta forma, os resultados encontrados devem ser
analisados categoricamente divididos entre os vetores de caracteristicas.

E importante salientar que os resultados encontrados para a GLCM de 20 tons
de cinza n&o foram levados em consideragao devido ao baixissimo numeros de grupos
gerados, contendo uma média de 2 a 4 grupos, ocasionando em valores altos do indice
de Dunn.

Os experimentos do tipo A tiveram como objetivo o teste dos algoritmos hierar-
quico aglomerativo, hierarquico divisivo, auto group segmentation, X-means e segmen-
tacao automatica de imagens coloridas para as imagens sem o pré-processamento que
remove a area da praia da imagem. Em especial, o hierarquico aglomerativo e o de
segmentacao automatica de imagens necessitam de um controle de parametro extra
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para gerar seus resultados. Os resultados dos experimentos variando os testes de

parametros estdo descritos nas subsegbes 5.1.1 € 5.1.2.

A seguir, um conjunto de Tabelas (8, 9, 10) particionadas pelo vetor de carac-
teristicas utilizados, de forma que para os algoritmos com controle de parametros so-
mente sera exibido o melhor resultado para aquele determinado vetor para os experi-

mentos do tipo A.

Tabela 8 — Resultados de média para o indice de Dunn do experimento A para o vetor

de caracteristicas RGB.

Aglomerativo

1.815263183488256

Média Desvio Padrao (o)
X-means 1.1669705623036304 | 0.3335815533946962
Auto Group 1.689492698865999 | 0.3707954548385317
Segmentation
Hierarquico 1.8045059891466342 | 0.3887619170943952
Divisivo
Hierarquico

0.3647447840108059

Seg. Automatica

de imagens coloridas

1.6851971487424071

0.5016171433361224

Tabela 9 — Resultados de média para o indice de Dunn do experimento A para o vetor

de caracteristicas LAB.

Média

Desvio Padrao (o)

de imagens coloridas

X-means 0.8638510506605973 | 0.3417794956501355
Auto Group 1.4543577631177707 | 0.40225784495196193
Segmentation

Hierarquico 1.7063648912115927 | 0.448259094086873
Divisivo

Hierarquico 1.7697979561998016 | 0.3469811110979991
Aglomerativo

Seg. Automatica 1.4008743074574268 | 0.5139085761593




Capitulo 5. Resultados 95

Tabela 10 — Resultados de média para o indice de Dunn do experimento A para o vetor
de caracteristicas RGB + LAB.

Média Desvio Padrao (o)
X-means 0.883193331896416 | 0.38615192601804416
Auto Group 1.500077602386799 | 0.3152614421049866
Segmentation
Hierarquico 1.3090428234181708 | 0.3596470413168057
Divisivo
Hierarquico

. 1.2210506817820324 | 0.27533398668015363
Aglomerativo

Seg. Automatica
de imagens coloridas

1.5244897707973126 | 0.44793821962863706

Observando as Tabelas 8, 9 e 10, podemos avaliar os algoritmos que se mos-
traram mais promissores para cada vetor de caracteristicas. O algoritmo hierarquico
aglomerativo obteve os resultados mais altos para o indice de Dunn tanto para o vetor
de caracteristicas RGB e LAB separadamente, enquanto a combinacado de RGB e LAB
se mostrou mais promissor quando utilizado o algoritmo de segmentagao automatica
de imagens coloridas.

Em relagédo aos experimentos do tipo B, da mesma forma do A, foram executa-
dos 3 experimentos para avaliar os algoritmos, com a diferenga da remogao da faixa
de praia das imagens. As mesmas observagodes discutidas anteriormente nesta segao
sobre os algoritmos em especifico, também valem para os experimentos do tipo B.

Levando em consideracao apenas os resultados encontrados através do indice
de Dunn, os valores de média mais altos se encontram nos experimentos do tipo B, indi-
cando os melhores resultados de agrupamento em uma perspectiva global da imagem.
Além disso, a técnica de remocao da faixa de praia aumentaria o custo computacional,
no entanto, tal problema pode ser contornado, pois a ideia é que a etapa de segmenta-
¢ao da praia ndo seja aplicada para cada quadro do video, mas sim em determinados
periodos de tempo. Para o vetor de caracteristicas RGB + LAB, o algoritmo de seg-
mentagao automatica de imagens coloridas com 30 tons de cinza € o mais promissor,
enquanto para o vetor LAB, o hierarquico aglomerativo obteve o maior resultado, por
fim, para o vetor RGB, a vitéria ficou com o hierarquico divisivo.

A seguir, um conjunto de Tabelas (11, 12, 13) particionadas pelo vetor de ca-
racteristicas utilizados, de forma que para os algoritmos com controle de parametros
somente sera exibido o melhor resultado para aquele determinado vetor para os expe-
rimentos do tipo B.
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de caracteristicas RGB.

Tabela 11 — Resultados de média para o indice de Dunn do experimento B para o vetor

Média Desvio Padrao (o)
X-means 1.0197344041831722 | 0.4352018835703881
Auto Group 1.4067758189139024 | 0.4581150692375824
Segmentation
Hierarquico 2.099065908865676 | 0.8074498801242361
Divisivo
Hierarquico 2.0858503869488305 | 0.8080617053852194

Aglomerativo

Seg. Automatica
de imagens coloridas

1.7785799806457567

1.039465305425165

de caracteristicas LAB.

Tabela 12 — Resultados de média para o indice de Dunn do experimento B para o vetor

Média Desvio Padrao (o)
X-means 1.09066804731009 | 0.9243699209132973
Auto Group 1.138452120823641 | 0.43086481214580896
Segmentation
Hierarquico 1.847469110563855 | 1.1140912463867507
Divisivo
Hierarquico 2.051383750019409 | 0.7696914542732832
Aglomerativo
Seg. Automatica 1.4852978320951027 | 0.8103449070674957

de imagens coloridas

de caracteristicas RGB + LAB.

Tabela 13 — Resultados de média para o indice de Dunn do experimento B para o vetor

Média Desvio Padrao (o)
X-means 0.7664367876659499 | 0.27513078506988053
Auto Group 1.221555796777121 | 0.43680960741308456
Segmentation
Hierarquico 1.0603420358358395 | 0.3657051448646044
Divisivo
Hierarquico 1.3571652521364053 | 0.4805276547267213
Aglomerativo
Seg. Automatica 1.5857249596315146 | 0.9015772338370096

de imagens coloridas

Ao olhar os resultados das Tabelas 11, 12 e 13 é percebido um aumento signi-
ficativo no desvio padréao dos resultados em relagdo aqueles encontrados nos experi-
mentos do tipo A. Este fato é atribuido a questdo de que os resultados se tornaram
inconsistentes, principalmente devido a aleatoriedade da inicializagao dos centros dos
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grupos, principalmente apos a remogao da faixa de praia. Tal acontecimento € devido
a caracteristica padréo dos algoritmos de agrupamento baseados no K-means, que
possui uma inicializagao aleatéria dos centros dos grupos, os algoritmos avaliados
também herdaram tal caracteristica. Com a remog¢éo das regides da faixa de praia,
a quantidade de possiveis elementos da imagem que pudessem ocasionar em uma
maior semelhanga com os banhistas foram removidos, desta forma se tornou mais di-
ficil para que um dos centros de grupos consiga obter um valor similar aos banhistas.

A seguir, um conjunto de Tabelas (14, 15, 16) que mostram a comparagao dos
resultados encontrados para o indice de Dunn com e sem a remocao da faixa de praia
categorizados por vetor de caracteristicas.

Tabela 14 — Comparacao dos Resultados de média para o indice de Dunn sem e com
remocao de praia para vetor de caracteristicas RGB.

Remogdoda | p\e i Desvio Padro ()

Faixa de praia?
X-means Nao 1.1669705623036304 | 0.3335815533946962

Sim 1.0197344041831722 | 0.4352018835703881
Auto Group Nao 1.689492698865999 | 0.3707954548385317
Segmentation

Sim 1.4067758189139024 | 0.4581150692375824
g:iir;\r/‘é“'co N3o 1.8045059891466342 | 0.3887619170943952

Sim 2.099065908865676 | 0.8074498801242361
Hierarquico N3o 1.815263183488256 | 0.3647447840108059
Aglomerativo

Sim 2.0858503869488305 | 0.80806717053852194
Seg. Automatica N3o 1.6851971487424071 | 0.5016171433361224
de imagens coloridas

Sim 1.7785799806457567 | 1.039465305425165
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Tabela 15 — Comparacao dosResultados de média para o indice de Dunn sem e com
remocao de praia para vetor de caracteristicas LAB.

Remocéao da

: . Média Desvio Padrao (o)

Faixa de praia?
X-means Nao 0.8638510506605973 | 0.3417794956501355

Sim 1.09066804731009 | 0.9243699209132973
Auto Group N30 1.4543577631177707 | 0.40225784495196193
Segmentation

Sim 1.138452120823641 | 0.43086481214580896
g:\‘j{;\r/‘:‘o“'co N3o 1.7063648912115927 | 0.448259094086873

Sim 1.847469110563855 | 1.1140912463867507
Hierarquico Nao 1.7697979561998016 | 0.3469811110979991
Aglomerativo

Sim 2.051383750019409 | 0.7696914542732832
Seg. Automatica | . 1.4008743074574268 | 0.5139085761593
de imagens coloridas

Sim 1.4852978320951027 | 0.8103449070674957

Tabela 16 — Comparacao dos Resultados de média para o indice de Dunn sem e com
remocao de praia para vetor de caracteristicas RGB + LAB.

Remocéao da . , ~

Faixa de praia? Média Desvio Padrao (o)
X-means N&o 0.883193331896416 | 0.38615192601804416

Sim 0.7664367876659499 | 0.27513078506988053
Auto Group N3o 1.500077602386799 | 0.3152614421049866
Segmentation

Sim 1.221555796777121 | 0.43680960741308456
'["):sir;\r/qo“'co Nao 1.3090428234181708 | 0.3596470413168057

Sim 1.0603420358358395 | 0.3657051448646044
Hierarquico Nao 1.2210506817820324 | 0.27533398668015363
Aglomerativo

Sim 1.3571652521364053 | 0.4805276547267213
Seg. Automatica |\ 1.5244897707973126 | 0.44793821962863706
de imagens coloridas

Sim 1.5857249596315146 | 0.9015772338370096

Através das Tabelas 14, 15 e 16, é possivel observar os resultados em com-
paracao, também é notavel a diferenga entre os valores de média e principalmente o
desvio padrao. Em todos os casos no qual os resultados do experimento B foram mai-

ores, 0 desvio padrao foi muito mais elevado em relagdo aos experimentos do tipo A,

sendo que na maioria deles, a diferenga da média nao foi muito expressiva.
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Apds analisar os resultados encontrados nas imagens, através de uma avalia-
¢ao visual e também comportamental dos algoritmos, como a aleatoriedade dos cen-
tros iniciais e baixa informagao de textura para o algoritmo de segmentagao automatica
de imagens, a conclusao é de que a melhor abordagem para segmentac¢ao de imagens
de banhistas é nao utilizar o algoritmo de remogao da faixa de praia como um método
de pré-processamento das imagens, e sim como pds-processamento.

A ideia de utilizar a remocgéo de praia apos o término da segmentagcao sem
a remogao, é limpar o resultado final, depois que todos os grupos foram concluidos,
basta utilizar a mascara da imagem que foi gerada, aplicando uma operagédo AND com
as imagens binarias dos grupos. Assim, somente aqueles onde na mesma posi¢ao na
mascara e na imagem binaria forem brancas, se tornara branca, removendo toda a
regido da praia do resultado final(Figuras 71 e 72).

Figura 71 — Remocgao da faixa de praia como pds-processamento para imagem total-
mente segmentada, grupo de pessoas de cor verde.

Fonte — O autor

Figura 72 — Remogao da faixa de praia como pds-processamento para imagem do
grupo de pessoas.

Fonte — O autor

Através da analise visual das imagens resultantes, alguns resultados da seg-
mentagao de banhistas se tornaram piores no experimento B, pois, para o algoritmo
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de segmentagao de imagens coloridas, que utiliza os tons de cinza para extrair infor-
macoes de textura através do descritor GLCM, houve uma redugéo geral da qualidade
dos agrupamentos em relagéo aos banhistas, pois com a remogao da faixa de praia,
uma boa parte das informacgdes de textura também foram removidas, ocasionando em
agrupamentos com menos grupos.

Para os demais algoritmos também foi notavel a queda na qualidade visual para
segmentacao dos banhistas, pois, como explicado previamente, dificultou a inicializa-
¢ao dos centros dos grupos para obter uma semelhanga com as informagdes dos ba-
nhistas, devido a remocao da faixa de praia.

Desta forma, como o objetivo principal deste trabalho é buscar grupos que me-
Ihor representem os banhistas, os experimentos do tipo B foram descartados, apesar
de seus bons valores do indice de Dunn, indicando agrupamentos melhores estrutura-
dos do ponto de vista global da imagem.

Entdo, como resultado final serdo apresentados os algoritmos mais promissores
para cada tipo de vetor de caracteristicas baseado nos valores do indice de Dunn para
os experimentos do tipo A. Para o vetor de caracteristicas utilizando o sistema de cor
RGB, o algoritmo hierarquico aglomerativo com 40 sementes apresentou o resultado
mais promissor, assim como para o vetor de caracteristicas LAB. Ja para a utilizagédo
do vetor de caracteristicas composto pelo RGB e LAB simultaneamente, o algoritmo
de segmentacao automatica de imagens coloridas foi o vencedor, para GLCM com 30
niveis de tons de cinza.

Dentre os 3 possiveis resultados baseado nos vetores de caracteristicas, jun-
tamente a seu indice de Dunn, como também observando os resultados em imagens
encontrados, o vetor de caracteristicas RGB € o mais instavel devido a prépria natu-
reza do seu sistema de cor, pois ele é voltado para exibicao de imagens coloridas na
tela de dispositivos eletronicos, ndo se preocupando em criar diferengas proporcionais
entre as diferentes cores de uma imagens.

Em relagéo ao sistema de cores LAB, como explicado na segéo 2, ele foi proje-
tado para diferenciar as cores em distancias proporcionais nos seus 3 canais, tornando-
o0 um 6timo canal de cor com o intuito de calcular distancias entre as cores, apesar de
nao aparentar um aspecto bom para a visdo humana, ele € mais amigavel para a com-
putacao de informacgdes.

Descartando o vetor de caracteristicas RGB, as duas opcdes restantes foram
o algoritmo hierarquico aglomerativo utilizando LAB e o segmentacdo automatica de
imagens coloridas usando a combinagdo de LAB e RGB. Observando os resultados
obtidos para os dois algoritmos, ambos apresentaram 6timos resultados para a grande
maioria das imagens.



Capitulo 5. Resultados 101

Como critério de desempate, foi levado em consideracédo o tempo de execugao
dos algoritmos. O melhor resultado encontrado para o algoritmo hierarquico aglomera-
tivo foi composto de 40 sementes, de forma que quanto maior a quantidade de semen-
tes, mais demorado era a execugao, assim sendo, este algoritmo com 40 sementes foi
um dos mais demorados para terminar a bateria de testes.

Em contrapartida o algoritmo de segmentagao automatica de imagens coloridas
ja foi pensado com a intencao de trabalhar com imagens, apresentando uma aborda-
gem mais amigavel para a mesma, seu tempo de execugao € menor em relacéo ao
hierarquico aglomerativo, desta forma sendo escolhido neste trabalho como a melhor
opc¢ao de aplicacao.
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6 Conclusao e trabalhos futuros

A andlise da combinacéo entre os algoritmos e os vetores de caracteristicas,
além da remocgéao ou nao da faixa de praia, passaram por testes baseados no indice
de Dunn para avaliar a qualidade dos agrupamentos. Os resultados, juntamente com
uma analise visual das imagens e comportamental dos algoritmos, demonstraram que
aremocgao de praia como uma técnica de pré-processamento acabou diminuindo a qua-
lidade dos agrupamentos referentes aos banhistas. Desta forma, a remogao da praia
pode ser feita apds o fim do agrupamento, removendo informagdes desnecessarias
sobre a segmentacéo.

Ja entre a combinagao de vetores de caracteristicas e algoritmos, dois resulta-
dos se destacaram, eles foram os algoritmos hierarquicos aglomerativos utilizando 40
sementes com vetor de caracteristicas LAB e o algoritmo de segmentacédo automatica
de imagens coloridas com vetor RGB e LAB combinados. Como critério de desempate,
foi levado em consideragéo o tempo de execugao dos algoritmos, em que o hierarquico
aglomerativo levava mais tempo devido a sua natureza aglomerativa, além de que o
algoritmo de segmentacgao automatico de imagens coloridas foi pensado para trabalhar
com imagens.

Com tais informagdées em mente, foi definido que atualmente, a aplicagéo do
algoritmo de segmentac&o automatica de imagens coloridas, juntamente com o vetor
de caracteristicas combinado de RGB e LAB, executando a remogé&o da faixa de praia
apos o fim do algoritmo de agrupamento, mostraram os resultados mais promissores.

Este trabalho, dado sua natureza, possui uma vertente social bastante rele-
vante, ele visa segmentar imagens de pessoas em regides de praia em busca de ba-
nhistas, de forma a preparar a imagem para a proxima etapa, definida como a fase de
classificagédo, analisando os segmentos encontrados para classifica-los em banhistas
ou nao banhistas. A ferramenta final, contendo este trabalho como primeira fase, al-
meja ajudar os guarda-vidas nas regides litoraneas a monitorar os banhistas caso eles
tentem ultrapassar uma zona de seguranca.

Para tal fim, uma série de estudos e analises foram necessarias: i. definir al-
goritmos de agrupamento para segmentar as imagens com caracteristica especial de
automaticamente definir quantas regides a imagem possui; ii. criar e combinar vetores
de caracteristicas para poder representar o menor elemento encontrado nas imagens
(pixels) de forma que melhor os pudesse representar computacionalmente e assim
agrupa-los corretamente; iii. criagdo de uma base de dados relevante para o problema
em questdo, tendo em vista que a abordagem de segmentacédo de banhistas em re-
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gides de praia ainda nao tinha sido abordado na literatura; iv. além de observar modi-
ficacbes na propria imagem através de técnicas de pré-processamento, como a remo-
¢ao ou nao da faixa de praia.

Em relac&o aos algoritmos, cinco foram implementados para comparacgao, sendo
eles os algoritmos hierarquicos aglomerativos(MAIMON; ROKACH, 2010), adaptado
para imagens, aplicando sementes para criar grupos iniciais, hierarquico divisivo (MAI-
MON; ROKACH, 2010), auto group segmentation (RAY; TURI, 2000), segmentac&o au-
tomatica de imagens coloridas (KALAIVANI; CHITRAKALA, 2014) e o X-means (PEL-
LEG; MOORE, 2000). No ambito dos vetores de caracteristicas, a aplicagédo de dois
sistemas de cores foram selecionados, o RGB e o LAB. Além disso, também foi apli-
cado a combinagao dos dois sistemas como um unico vetor.

Os algoritmos com selegdo automatica do numero de grupos € um problema
nao-trivial e essencial, pois para definir tal nUmero, é necessario ter um conhecimento
prévio sobre o problema, além disso, como o agrupamento é realizado em imagens, au-
menta a complexidade do problema, tendo em vista que a quantidade e os elementos
que aparecem por imagens pode ser completamente diferente.

6.1 Trabalhos futuros

Para melhorar o trabalho como um todo, 5 ideias principais ocorreram durante
a sua execugao. A primeira delas foi a avaliagdo dos resultados das imagens segmen-
tadas através das imagens-ouro com os banhistas previamente rotuladas na criagao
da base de dados.

Com a primeira ideia em mente, surgiu a segunda: uma forma de avaliar individu-
almente cada grupo da solugao segmentada e realizar uma espécie de filtragem para
eliminar o maximo de grupos que ndo apresentam nenhum trago de banhistas nele, se
possivel, apontar qual grupo € o que contém mais pessoas. Desta forma, seria possi-
vel analisar automaticamente os segmentos das imagens que contém banhistas com
as imagens rotuladas da base de dados.

Outra ideia € avaliar os resultados através de uma prova de conceito, recortando
partes da imagem para aplicar outras métricas, como a silhueta, apontado na Segéao
4.4, de forma que tal recorte se tornara computavel em tempo habil.

Um aspecto interessante para aumentar o alcance destes métodos é enriquecer
ainda mais a base de dados, acrescentando imagens que contemplem modificagbes
climaticas, como dias chuvosos. Além de variagdes na propria faixa de praia, como
areas cheias de pedras.

A ultima ideia para trabalhos futuros surgiu apds os resultados encontrados pe-
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los experimentos do tipo B, pois a aleatoriedade da inicializagao dos centros interferiu.
Assim sendo, uma forma de melhor inicializar os centros, tentando priorizar ao menos
um centro de grupo para os banhistas, melhoraria a qualidade dos resultados para a
remogao da faixa de praia.

6.2 Contribuicoes

Esse trabalho surgiu como um projeto de iniciagao cientifica, com o mesmo ori-
entador. No ano de 2017 ocorreu uma apresentado na JEPEX (Jornada de Ensino,
Pesquisa e Extensdo) realizada na UFRPE. Ainda no mesmo ano foi apresentado um
trabalho de classificagéo relacionado (SILVA et al., 2017) no 29th ICTAI (International
Conference on Tools with Atrtificial Intelligence) que foi realizada em Boston nos Esta-
dos Unidos e teve um trabalho publicado no IEEE (Instituto de Engenheiros Eletricistas
e Eletronicos) e outro artigo (GOMES; GONCALVES, 2018) no XllIl WVC (Workshop
de Visdo Computacional) realizado na Universidade Federal do Rio Grande do Norte
(UFRN) e teve um artigo publicado nos anais do evento. Por fim, outra iniciagao cienti-
fica englobando os diversos passos do sistema, aplicando a segmentacéo, classifica-
cao e rastreamento dos banhistas foi realizada, desta vez pela FACEPE (Fundacao de
amparo a ciéncia tecnologia do estado de Pernambuco), apresentado no ano de 2018.
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