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Abstract

\We present an algorithim to segment textined digital images. \We use an approach to compn-
ter vision based in NMarkov Random Field (NRF) models. The maodel hreaks the image into
simall windows (vegions). that captures the pattern ol the textures, and estimates their cor-
responding parameters. This is done by solving a system ol linear equations built from the
image gray levels. A two level NIRRT is nsed, one modelling the textures in the image itsell,
and the other corresponding to the label conliguration assigned to the regions. A “cooling”
ol lnde, based in the Simulated Annealing is emploved to reach the label conliguration that

septnents the image. A set ol experiments, is performed nsing real scenes fextures.
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Resumo

Neste Traloatho ¢ deseovotvido uur atgorituro para segureotar iurageos digitais
textwrizadas. E utitizado uura aloordageur eur de visdao courputadooat loaseada eur
urodeto de Canrpo Ateatdrio de Marh:ov (CCAM). A imagem ¢é dividida em blocos contendo
texturas, cujos parametros, associados a um modelo de CAM, sdo estimados através de um
sistema de equagdes lineares construido a partir das intensidades dos pixels. Um modelo de
duas camadas de CAM ¢ empregado, o primeiro modelando a textura e o segundo
representando as configuragées de rétulos dos blocos que dividem a imagem total. E empregado
o esquema de "Annealing" simulado para obten¢do da configuragdo de rétulos que segmenta a

imagem. Um conjunto de experimentos ¢é realizado com texturas de cenas reais.
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Introducao

Visao computacional é o ramo da ciencia compntacional gque estnda os métodos e modelos
para representar, analisare interpretar imagens digitalizadas. FEste raimo sé se tornon possivel
devido ao desenvolvimento de tres dreas tecnoldgicas relacionadas com: (a) dispositivos
sensores Gpticos; (b) computadores digitais e (¢) soltware aplicados a processamento de
magens.

Die e nodo geral, a infornagao (hmagem) é captada pelo sensor que a converte em un
conjnnto de valores on intensidades correspondendo cada mn a uma pequena regiao da cena
observada. AThmagem resultante tem valores de intensidades que permanecemn constantes
sobre os componentes elementares da imagem (pixels); ademais estas intensidacdes sao con-
dicionadas a tomar valores mum conjunto [inito (o mais comum sendo o subconjunto dos
inteiros, com valores entre 0 e 255). Em algumas aplicacoes medem-se outras [ormas de
luz, como o infra-vermelho, cnja intensidade estd relacionada com a temperatura do corpo
que a emite. Timagens de infra-vermelho captadas por sensores colocados em satélites me-

teorologicos tem grande valor para os meteorologistas para a determinacao dos campos de



temperatura da atinoslera.

Ontra area com vastas aplicacoes de visao compntacional é a medicina, na gual a in-
[ormacao pode on nao ser observada em lorma de Inz visivel. Exemplos de ontros tipos de
fontes serizun os raios N, ondas de nltrasom, emissao radioativa de substancias injetadas no
paciente soh exame, elc.

Na area indnstrial. visao compntacional é utilizada para inspecao antomatica de materiais
e componentes, robdtica, soldas. ete.

Uima vez caplada atraves do sensor apropriado a imagem digitalizada é entao manipulada
por algoritinos especiahimente desenvolvidos para (rata-la e interpreta-la. FEstes algoritimos
demandam. em geral, grande ¢nantidade de operacoes matemdticas, sendo portanto -
damental a utilizacao de compntadores digitais com grande velocidade de processamento.
Além disso, o computador deve possnir grande capacidade de armazenamento de dados para
poder puardar essas himagens: por exemplo, mma inica imagem nnlti-espectral do Landsat
pode conter 30N bytes de dados. Tsto mostra a dependéncia de visao computacional com
relacao ao progresso na area de desenvolvimento de “hardware”.

A prande variedade de aplicacoes de visao compntacional gerou uma (uantidade também
prande de algoritmos para o tratamento de imagens. A maioria destes algoritmos se haseia
em idéias puramente heuristicas, particulares para cada problema. No entanto emmergiu uma
corrente de idéias haseadas em Campos Aleatérios de Markov (CAM) para a modelagem e
tratamento de imagens digitais. FEsta abordagem permite a unificacao dos principios tedricos
para a modelagem e processamento de imagens formando a base para uma formulac¢io coe-
rente dos diversos problemas da drea [5, 11, 18, 22].

)5 Campos Aleatdrios de Markov (CAND) (ém desempenhado importante papel na des-



crican de sistemas de mecanica estatistica [25]. Recentemente eles foram introduzidos em
processamento de iinagens e visao computacional [18]. Eles sdo também usados em redes
nenrais e inferéncia da percepcao [1] e reconhecimento de voz [24]. O esquema apresentado
por Geman & Geman [18] tem sido testado com sucesso numa variedade de aplicacoes de
processamento de imagens [14, 15], tomografia computadorizada [16, 17], etc.

As diversas tarelas de visao computacional podem ser classilicadas em dois grupos ge-
rais: (a) tarefas de baixo nivel e (I)) tarefas de alto nivel. As tarelas de baixo nivel incluem
reconstiricao de imagem, remocao de ruidos e/ou horramentos, detecciao de [ronteiras, seg-
mentacao, estimacao de orientacao tridimensional e profundidade, anilise de movimento, etc.
Fstas tarelas constituem o que se chama de andlise de imagem. Outra tarefa de baixo nivel é
a sintese de iimagens. As tarelas de alto nivel sao as que lidam com a interpretacio semantica
da informacao contida na imagem. O reconheciimento é a interpretacao das caracteristicas
bi ou tridimensionais baseada em immagens bidimensionais.

Um aspecto importante nas imagens digitais é a textura de suas regioes. Uma textura
pode ser interpretada como uma ordenacao de padroes ou sub-padraes, como um tabuleiro
de xadrez, por exemplo. Tais texturas, que apresentam um primitivo bem definido com
uma também bem definida regra de colocacio sdo denominadas Deterministicas. Existe
ainda o tipo de textura que simplesimente obedece a regras estalisticas; estas sdo as texturas
Estocdsticas.

Dois elementos principais da textura siao sua Granulecdo e sna Direcdo. A granulacao
estd ligada a flutuagdo dos valores da intensidade em pixels vizinhos, enquanto que a dire¢ao
esta ligada a existéncia de regides com direcoes prioritarias de alinhamento.

‘Aqio. algoritinos para a andlise de texturas foram propostos ao longo dos anos e muitos



destes (os de antes de 1983) sao discutidos e Van Gool et al. [27].

O algoritmos para aanalise de textnra podem ser classificados em dois grapos: (a) estru-
turais e (h) estatisticos. Os algoritinos estrutnrais sao nsados para textras deterministicas
[10]. Os algoritmos estatisticos sao utilizados para analisar texturas estocdsticas. Dentre os
algoritimos estalisticos existemn aqgueles (e sao baseados em modelos e dos quais ressaltamos
as e aizamanodelos de Campos Aleatdrios de Narvkov (CAN).

o ponto de vista de representar, gerar e analisar textnras com modelos de CANMN nm
problema bisico é o da estimacao de parametros a partic dos dados, que podemn ser tanto
completos on incompletos (com ruido). Este probleima é elicientemente resolvido pela utili-
zacao de estimadores variacionais [3, 4], A grande demanda compntacional dos estimadores
classicos (maxima verossimilhaca e pseudo mdxima verossimilhaca) era o grande obstdcnlo
ao emprego desses modelos na pratica.

A ligura LT mostra mma tipica imagem obtida por radar SAR (synthetic apertnre radar)
et satélite. Observa-se quie a imagem tem oscilacoes nos niveis de cinza e gque os padroes de

fextinras sao aleatorios.

A presente dissertacao tem por objetivo desenvolver win algoritimo para segmentar mma-



gens texturizadas. O algoritmo agqui proposto é baseado no traballio de Geman et al. [15],
mcorporando algimmas alteracoes no tocante a medida gue diferencia doas texturas em hna-
gens linitas. Para isto, adota-se nma abordagem de Campo Aleatério de Markov (CAN) para
modelar as texturas e e algoritino para estimar os parametros a elas associados, ambos
proposto por Ahneida {3].

A presente abordagem tem a vantagem de substituir a medida de disparidade apresentada
por Gemnan ol ale [15]0 que necessita de virias estatisticas espaciais para caracterizar a
textura. por nmoainico vetor de parametros qne mcorpora inlormacoes sobre os niveis de
cinza e stias distribuicoes espaciais na textura.

No Capitulo 2. definem-se os CAN (Campos Aleatdrios de MNMarkov), que sao usados para
modelar texturas, e os estimadores variacionais, que sao usados para estimar os parametros
associados as mesias. No Capitilo 3 sao apresentados dois métodos para seginentacao de
Cextira, mn probabilistico. que usa dois niveis de CAN [15] ¢ ontro deterministico gue usa
a téenica de filtra de minimo quadrado [10]. Os Capitulo 4 e 5 sao sobre o modelo proposto
nesta dissertacao ¢ o conseqiiente algoritmo, e ainda contém os resultados numéricos dos

~nerimentos. inchiindo as aplicacoes e conclusoes.



Capitulo 2

Campo Aleatério de Markov

Primeiramente sejaim estabelecidas algimas notacoes. Seja Z o conjunto de todos os inteiros.
o inteiro finito o\ e sub-conjunto finito da grade 27

Seji denotado por mn Campo Aleatdrio (CA), nm processo estocdstico Xy, com L&\,
VO 2 e e CA @ processo aleatdrio, cujo conjunto de indexacao é mn conjunto
discreto multi-dimensional. Considera-se ¢ue este processo aleatdrio toma valores no espaco
,. Pode-se considerar que {X, : { € A} é uma [incao alealéria em algnm espaco de
probabilidades, tomando valores no espaco de confignracoes Q) = {ey @ A — Q,} onde

"

ey = 1oL € A} é uma das confliguracoes.

Agni letras maiisenlas N[V, L representam variaveis aleatdrias e as minisculas .y, ...
as snas particnlares realizacoes.

Ui caimpo Aleatério é dito Campo Aleatorio de Markov quando, para cada ¢, a probabili-

dade condicional de X dada toda a configuracao restante é igual a prohabilidade condicional

de Xy dado os valores de X' na vizinhanca de (, i.e.,



PN { N Yisr) = PAX{ X iew,) (2.1)

onde N} é o conjunto de sitios vizinhos a /.

Os trabalhos de Dobrushin [11] e Ruele e Lanford [22] estabeleceram as idéias hasicas para
o desenvolvimento de CANL Besag [5H] apresenton nma prova do teorema de Hamnmersley-
Cliford. que estabelece a equivalencia entre CAN e a distribuicao de Gibbs. Uma versao
generalizada deste teorema é provada por Georgii [19].

Condicoes sulicientes para esta equivalencia sao satisleitas pelo modelo de textura aqgui
empregado [3. 1], que é especiflicado por distribuicoes de Gibbs, escritas em tennos de po-
tenciais delinidos num sistema de vizinhanca especilica.

Os Campos Aleatorios de NMarkov sao generalizacoes de Cadeias de Markov quando to-
maos o conjunto de indices com dimensao maior que mn. lKxistem problemas nao triviais
nestas generalizacoes ¢ o primeiro se refere a deflinicao dos vizinhos de um certo sitio. Em
mna dimensao. dado nm tempo presente £, sens vizinhos sao prontamente determinados por
[ — 1 (passado imediato) e £+ 1 (futuro imediato). Fm altas dimensoes, a idéia de passado
e [tnro ja nao se aplica e os vizinhos de i sitio devem ser especilicados explicitamente
construindo-se wm sistema de vizinhanca N = {V; : 7 € A}, onde para cada ¢ € A, N; é mmn
subconjnuto de A delinindo os pixels vizinhos de 2. O par (A, N) constitui um gréfico. O
sistema de vizinhanca é dito simétrico quando < € N; se somente se j € N;. Um subconjunto
¢ C A é dito um clique quando naisquer dois pixels de ¢ sdo vizinhos mm do outro [18].

A maneira pratica de se construir CANM é através da especilicacdo de sua probabilidade

condicional (Dobrushin [11]) na forma de distribuicao de Gibbs dada por:



exp(—FH (N V)
ZANy

IRY R RIARY

,A
N>
(3]

onde a constante de normalizacao Zy v, é a incao particio, e Hy (NN ye) é a [uncao
energia (Hamiltoniano). Ficon provado por Lanford [22] que ¢nando Hy satislaz as con-
dicoes de regularidade. a familia de probabilidades condicionais ITy convergem [racamente a
Jistribuicoes de probabilidade 2 medida que A — 27,

Nos casos aqui estidados nao se esta mmteressado em tal limite, pois a andlise deve ser
concentrada em conlignracoes de volumes [initos e snas respectivas distribuicoes de probahi-
lidades. A abrangencia da teoria de CAM sobre todo o Z7 é mais geral do que o necessdrio
para a representacao de imagens digitais.

Usa-se um sistema de vizinhanca homogenea (exceto para as hordas) composta de N
diferentes tipos de cliques (ligura 2.1). cada uim lormado por dois pixels. Para cada clique

. . . . -{en)
do tipo a existe mna cnergia associada l(\

()
L

Ly
A

S

Xy = 3 B,(X) (‘

L

T

@

onde (', ¢ o conjunto de todos os cliques do tipo v e o G, é a uncao potencial do cligue ¢.

(A}

O MTamiltoniano especilico nsado no modelo de textura do presente (rabalho é dado por:

N
Hy(ea) =S 090V (X)) (2.4)

a=]

, . (a (e ~
onde 6 6 o peso da energia U e os U sao dados por:

UM () Dl (2.5)

1CA
(2 !
U® () —=> (2.6)

~
-



[2gAN
Ve s Y (SN (2.8)
T lia TN
U ey) 5 ST =N ) (2.9)
R F Y A Tl
CV) s Y (=X )
= frai Ao
(V) s S (N =N
T N A

COl O parame{ro B =(x AN 31, B0, 3. 31)7 . e o8 velores [ = 1,0}, fo = [01], fs = [1.1] e

Fignra 2.1: Cligues usados

2.1 TIEstimadores Variacionais para Campos Aleatdérios
cde Markov.

Considera-se que a nmagem observada 2y, é wma conliguracao de volume linito de mma
realizacan do CAN que tem Hamiltonianos de volmmnes (initos da forma da equacio (2.4).
Deseja-se estimar os valores dos parametros 89, o =1, ..., N associados ao CAM usando a
imagem abservada.

Os detalhes do algoritimo dos estimadores variacionais sao apresentados em Almeida [3, 4].
IZstes estimadores sao deduzidos para CAN com “sping™ continuos mas produzem também

Bons resiltados para CAN com “spins”™ discretos. A idéia basica esta embntida na escolha de
|



N esbatiricas veloriais W00 an) = (071 (e ), .. o, AT g 0 1. N, onde 0 = RYR
Lais que

V- (T @ ) a(dey) =0, a=1,...,N. (2.11)

r RII
Pelo teorema da divergencia, (2.11) acima é uma identidade desde que os 1775 sejam
escolhidos de modo que a integral de superficie no infinito seja nnla. Usando esta condicao.

(2.11) pode ser escrita como

N . :
N 4w / , OV U O (g ) = /P (V- TN (daey ), (2.12)
= JRu JRN
para a =l N, Substitnindo as integrais aciima em (2.12) pelos seus valores empiricos
obtém-se o sistema linear de equacoes algéhricas para os parametros 8, o =1, ..., N.
s particular, tomando-se
) (ey) = \7(7.(\”)(.17,\), o= s an N (2.13)
chega-se ao sistema
‘4,—,},(;71\)9(”)(,’1."\) = 2]
irele =1, N @
: g auty
Asalty)= g y—alaes ), 2,15
o) = TG () o)) (2.15)
(\
(n)
,, (1), (2.16)
icA ‘\
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Capitulo 3

Dois modelos e algoritimmos para

segmentar texturas

Neste capititlo sao apresentados como exemplos duas (éenicas de segmentacao de textnra,
sendo mma determindstica e ontra estocastica. O objetivo do capitulo é mostrar que existen
varias abordagens possivels para o problema de segimentacao e também apresentar o modelo
estociastico do Genew [15] que serve de base para o algoritmo que é implementado nesta

dissertacao.

3.1 Segmentacao de texturas pelos filtros dos minimos

quadrados.

O traballio de Hexin Chen e Yisong Dai [10] apresenta uma aplicacao da segmentacao de
texinras, nsando imagens Lestes como gnia.

O principal enfoque. nas (éenicas de classilicacao, on segmentacao de hmagens com tex-



tiras. ¢ desenvolver eios de se detectar a ocorréncia de mina regularidade (textura) em
e nnagemn on estrutura, Aqgui serao vistos os liltros dos mimimos ¢nadrados (FNQ), nm
método para andlise de texturas que esta relacionado com a derivacao de caracteristicas
textnrais. onde os [iltros especilicos sao derivados da matriz de anto-correlacao da textura
e conjunto can o vetor de correlacao cruzada entre a imagem original e cada textura de
fando.

Sejaa magen original (texturizada) y(/, ). 0 < i< N —1.0 < j < M —1, composta de

rtipos de textaras, [ (s Jm)s JoUms dm)s oo Jolins Jm), onde as varidveis (4, j) pertencem

ao conjunto Q C Z% e (i, jm) pertencem a €y, (m=0,1,....7), de modo que Q = U’ _,Q,,
Ypom. p#m, 2,00, =0

O objetivo ¢ achar win conjunta de r lilcros by, (kD)1 < k1< 1), com janela de tamanho
nX o (no<< Nono o< M), cada mn dos Giltros correspondendo a oy, (i, ) (imagem total
composta pela i-ésima textura).

Para se determinar estes liltros é necessdario montar mma hincao, conforme abaixo:
n n Y
=SS5 Tha e ) uli+ b =T+ 1= 1) = gl i) Vi

i h=il=1

onde x denota a operacao de convolucao. A funcao W é minizada com respeilo aos valores
do filtro: b, (h.1), a solucao da equacao (3.1) constitni o conjunto de FNQ s {hy, (A, 1)} que
é dado por:

P (1,1) B (1, 12)
{hm (K1)} = (3.2)

hn(n, 1) P (12, 12)

Seja H,, o vetor [iltro e 4 o velor que representa a imagem original dentro da janela,

His = [Beall, 10+ o5 BT 0], B2, 1o« 5B, 17 (3.3)



y=1uli g .. glicj+n=10yli+ 1 ) ooylivn—1,+n—=1]]", (3.4)

onde T representa a (ransposta. Entao a equacao (3.1) fica:
T - q =
= Z(Hm /A ,I/m(/:./)) Vi, (3.5)
1.1

(que pode ser simplilicada para

U= ST buli) Y. (3.6)
i)

Miniizar a equacao (3.1) com respeito ao liltro b, (A, 1) signilica resolver as equacoes:

0(;’5771 (/ /) ~ R
= A (1,1) " "

(]

()
~1
N

Dby (i ) 0.
o h,,(n,n)
Fntao. a solncao é 17, = 4. /3_,7,;._ onde .1 é a matriz de auto-correlacio da iimagen original
(7. ) dada por:
4 e d) gyl g+ 1) gl D)yl +n—=1,74+n~1)
=201 i g+ 1) (3.8)
T
' li+n—1,7+n—1)

O vetor I3 corresponde ao vetor de correlacdo cruzada entre a imagem original y(i,j), e a



Yl )Y (i, )

,’/(f.‘e / S ]:)'.(,/771(.":7 /)

BT = Z (/(/] + n— ]).{/lll(jt./.)

l/(/ + I../').//,,,(/I,_/.)

.{/(i+ n— ]‘,_j + ,I - l).’/!ll(if.j)

H,, é o TNQ na forma velorial 72 x 1, correspondente a y,, (/. ). satislazendo a equacao (3.7).

Obviaunmenie. o algoritmo simplesinente precisa das amostras y,, (6, ), ¢ = 1,2,...,r, ¢
da imagem original y(4, /) (1 <1< N =1,1< ;< M —1). Calenlando-se a correlacao de
yliog) com cada g, (i, /). 0 FNQ é obtida [2, 8, 9].

No método dos FNIQ's somente nm [iltro por textura é estimado para captnrar as carac-
Leristicas nnicas de cada textura, independente da Area e da [ronteira.

Deve-se salientar (que o conhecimento a priori de 1, (#,.7) nao envolve informacgao sobre
as [ormas geomdétricas das toxturas presentes em y(i, j).

)

Os FNQ's podem ser visto como mn conjunto de IKernels de convolucao ortogonal que
determina a presenca de caracteristicas texturais globais nas dreas texturizadas. De acordo
com téenicas anteriores de classificacdo de texturas [8, 9, 23], as safdas desses filtros sdo
usadas para classilicar pixels ou posicoes como pertencentes a diferentes regioes texturizadas.

Para a imagem texturizada y(4, j) de N por Al pixels, e os [iltros das equacgio (3.2) a



janela de resposta R, (7. j) é delinida como:

Rulii /) =SS ylit ko j+ Ol () Vi, (3.10)
k=1 1=
onde 7 =0,2,...,: N—1:7=0.2,...,1 -1

A resposta retiflicada ou “atividade” é delinida como:
Aile. d) = (Rald, f) = {Rod* Wi, 4 (3.11)

onde (12,,) corresponde a reposta média sobre toda a imagen.

Aqui os perlis da “atividade™ sao computados a partir da média sobre as regides corres-
pondendo ao tamanhao dos elementos micro-padrao da textura.

A segmentacao ¢ conseguida, projelando-se os [iliros em cada pixel (por correlacao-
cruzada).

Veja gque a téenica dos FMQ)'s precisa de imagens testes, ou seja, suponha que min robo
precise identificar e separar 3 tipos de texturas de tecido para o corte. Entao, fihna-se 3
pedacos dos tecidos e fornece-se ao programa as imagens destes. Logo licara fAcil identilicar
e separar os 3 padroes, nsando a téenica abordada nesta secao, pois, o roho nsard as imagens
festes para sdentilicar cada textura.

A desvantagem de tal método é que ele necessita das (exturas testes, as quais devem ser

identicas agnelas presentes na imagem a segmentar.

3.2 Deteccao de bordas por otimizacao vinculada.

Serd visto agora min modelo proposto por Geman et.al. [15] para a segmentacae de texturas
contidas mma imagem. Ver-se-i aqui mmn modelo de representaciao de imagens denominado
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de partican. Iiste téenica é mn caso especial de mumodelo mais geral de rétulos, (ue nsa
a forma de i “Mncional de energia ™ envolvendo dnas componentes, nmma (que expressa
as interacoes entre os rétulos, e outra que depende da interacao entre os dados (pixels) da
nnagem e dos ratlos. A segmentacao atribni a mellior conlignracao de rdtalos para as
textiras envolvidas. Fsta conlignracao representa aquela de menor energia do sistema.

O Lermo de interacao entre os rotulos incorpora mn medida de disparidade entre certas
caraclteristicas espaciais de pares de hlocos de pixels, nsando a medida nao paramétrica de
Nolmogorov-Smirnov.  Grandes disparidades signilicam regioes de texturas dilerentes. O
nnnero de parametros no modelo é reduzido pelas conliguracoes de ratulos proibidas, tais
como: peguenas regloes com altas variacoes de valores de pixels, bordas inacabadas na ima-
venr, ete. Fstes estados proibidos, sao colocados como restricoes no cdlceulo da conliguracao
otimizada.

A segmentacao cousiste em atribuir a elementos de nma mesma textura, rotulos ignais
tornando-se assim [Acil a identilicacao das diferentes texturas na nnageni. A segimentacao
pode ser complicada por nma ausencia de informacao sobre o mimero de lexturas na imagem
ot o tatnanho das mesmas, assim como as formas geométricas presentes.

Aqui nao existe modelo para texturas individuais e nenhuma capacidade para sintese das
mesias. As operacoes aqui sao para pares de sitios vizinhos contidos em S (grade de pixels),

e estes pares de sitios estao associados a pares de blocos de pixels, como na figura 3.2 abaixo.

A interacdo entre x (conliguragao de rétulos) e y (confliguragao de pixels) é definida em



Figura 3.1: Grade de pixels

s
® - - Y - -
s i
t
termos de nma Mncao energia
[/ = 7,/)5’15(.7:)6)5,(_(‘!/) (3]2)
<s,0>

O somatdrio se estende a todos os vizinhos < s,6 >, 5,0 € S; &g (y) é a medida da
disparidade entre os dois blocos de pixels, associados com os sitios de rétulos s,i € S.
() ¢ nma Mincao que depende somente dos rétulos g e ;.

Toma-se simplesmente ), () = =z}, @M que 4 é a Mun¢ao delta de Dirac. Desta
maneira, nos estados de haixas energias, grandes disparidades (¢ > 0) serao traduzidas
como regioes dilerentes (75 # 2¢), enquanto ue em pequenas disparidades (P < 0) ter-se-4
regioes similares em texturas (xs = ).

A interacacentre rétulos e dados estd baseada em varias medidas de disparidades em se
comparando os blocos de dados da imagem. Estas inedidas podem ser derivadas diretamente

da imagem e de sna transformacao(des) da forma

ty = [t =D ajlyl, (3.13)

onde v =1 e {t;} sdo aqueles pixels vizinhos a ¢ chamados de ”direcionais residuais ”.
A disparidade é medida pela distancia de Kolmogorov-Smirnov, uma ferramenta muito
comum em estatistica nio paramétrica que possui certas propriedades de invariancia [15].
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Faitao a forma geral de &, assimnindo inclusive as translomnnacoes na nnagem, é a segninte:

. (y) = 6 max p(y@yi")) (3.14)

1<
Onde ¢ é monotonicamente crescente. p denota a distancia baseada na estatistica de
Nohnogorov-Smirnov, e 44yt sio os dados associados aos blocos < 5, 0> para a i-ésima
translormacao [15La ontra componente no modelo é a luncao penalidade V' (), que contabi-
lizao o mdmero de 7 (aboo patlerns” (estados proibidos) em ., de tal forma que se V() > 0
tem-se mna proibicao. As particoes sao penalizadas, quando existem mnitas (ransicoes de

pixels on regioes pequenas demals. Entao dada a imagem texturizada, o objetivo é estimar

0= (1), com a solncao vinculada a equacao abaixo:

razao para a otimizacao vinenlada é que as expectativas sobre certos tipos de rotulos,
sho quase precisas e rigidas. No modelo agqui proposto, nao existem parametros multiplicati-
vos, (ais como “suavizacoes ” efou “pesos 7 como descritos nos trabalhos [9, 12, 14, 18, 16].

Os pontos de cortes para se lazer o 7 thresholding” de cada textura, devem ser selecionados
das medidas de disparidade, isso pode ser [eito "as cegas 7, mas a eliciencia do algoritino
lica melhor se os dados Torem hem direcionados apds alguns Lestes na imagem.

A Dusca de . a melhor rotulacio, é bhaseada mima versao de relaxacao estocdstica, a
qual é incorporada fortes vinculos e a teoria pode ser consultada no trabalho do Geman [13].
Neste tarbalho sao empregados dois algoritimos, os quais sao aproximacoes precisas para se
obter convergencia.

I3 introduzido wm parametro de controle ¢ correspondendo a “temperatura” a ser baixada,
¢ outro Ao que corresponde a o onltiplicador de Lagrange pava o vineulo 17 = 0 conforme

I8



abaixo:
=14 ’{[T—I—- )\A‘(/»)] (3.16)

Como ylimagem) é fixa, 1 N, 0, e A 7 oc. Gera-se entao uma sequéncia de estados a7},
b= 1.2... . pelo algoritmo tipo NMonte Carlo, da medida da energia de Gibhs (G,

Se [ ¢ [ixo, entao sobre snaves crescimentos de Ag. a sequéncia ay converge para uina
amostragem da distribuicao de Gibbs, com energia [7, mas restritaa 17 = 0, on seja, vinculada
a alrvibuir probabilidade zero as conlignracoes proibidas, e a isso chama-se de “relaxacao
estocastica vinenlada”. Se porém [, N, 0. e A, 7 oc., ambos a taxas suaves a sequencia entao
converge para mina solicao da equacao (3.15), e este processo é denominado de “simulacio
de anelamento vinenlado™ (“constrained simulaled annealing™).

Para se [acilitar a colocacao do modelo muna forma mais geral, seja .« = (", "), onde

i r

£ é o vetor de ratulos, e ' 6 o velor dos pixels.
A distribnicio a priori TT ¢ mna probabilidade para a0 < IT(2) < 1. 3, 11() = 1, onde
3, 6 o somatdrio sobre Ltodas as conliguracoes de 2. Adotando a representacao de Gibbs no

.

caso sem vinenlo ler-se-a gue:

1

A

7z > exp{=U(x)}
T

() exp{—{(x)} (3.17)

onde Mmncao real [7 é a energia e determina T1.

U(x", ") promove as atribuicdes de rétulos distintos entre regides que demonstram di-
ferentes padroes de textura. As interacoes entre rétulos é para inibir regides de altas tran-
sicoes, regioes pequenas e outras “conliguracoes inesperadas”. Nisso atribui-se altas energias
ou probabilidade zero a essas tais “conlignracoes inesperadas”.
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3.2.1 A — Particao.

Agora seja a rede de pixels (imagem) 1(7,7) : 1 < 4,7 < N} denotada por Sy e seja Sy a
& . & s J . . .

rede de rotulos. Para cada experimento, uma resolucao a é escolhida, tal que determina mmna
stub-rede .S'f' C Sp.omn g maior pode capturar mais detalhes da textura, mas pode perder

detalhes da cena. Seja

_S’}”) ={lio+ 1 jo+1):0<ij<—
o

—1) (3.18)

¢ os dados (magem), consiste de niveis de cinza gy, s € Sy, tal que:

Qr={{y}:s€5.0<y, <2353)

(3.19)

O espaco de confliguraciao para o particionamento de i, é determinado por a, e por mm

mnnero maximo de regioes permitidas
={{1}:s€ .S'(j,a).,() <axg <P —1} (3.20)

Os rétulos siao genéricos e . deline mma particao identificando sitios com um dado
rodtlo(0, 1, ... P — 1) como pertencendo a mma mesima regiao. Somente a sub-rede Sff’) é
rotnlada e mn mimero maximo de rétulos é lixado a principio, mimero este que deve relletir
o mimero de regioes distintas.

A cadasitio de rétnlo s € Sy, esta associado um bloco quadrado (figura 3.2.1) By € Sy de
pixels centrados em s (lembre-se que Sy, é uma copia de Sy, e as vezes usa-se s ambiguamente
para relerenciar um sitio em S e em Sy).

2, Tolula os pixels em By : {{y,} : r € B}, como se verd o parlicionamento é baseado
nas estatisticas espaciais destas subimagens (sobrexpostas). O tamanho de B, é importante.
C'om textinras. guanto maior 13, mais informaciao do padrao pegar-se-4.

2()



Fignra 3.2: Bloco associado a s

hY
3.2.2 B — Interacao rétulo-dado.

Serd estabelecido um sistema de vizinhaca na rede de rétulos S\”). Cada s € S%ﬂ) estd

. . .. ; (1)
associado a mn conjunto de vizinhos Ny C S;’

. O sistema é simétrico tal que s € N, & 1 &

N, Seja < s, >,um par de vizinhos (5,1 € S,_{r) e s & Ny Serd introduzido uma medida de

disparidade @, = (1) para cada par vizinho < s, [ >,. &, mede a similaridade nos dois
(o)

blocos associados aos pares s,/ € S; 7 e poderd ser &, = —1 (blocos iguais), on dy; = +1

(blocos diferentes) e a energia de interacao fica:

"= Z i “s{r,-:r/'} (T)s,l(l) (32])

-

s>
onde Opp,=ry = 1 8¢ 2, = 1y e vice-versa.
A fnncao disparidade nao é exata, e durante a segmentacao ocorrera de texturas seme-

Ihantes seremn classilicadas como dissimilares (P = +1) e vice-versa.

3.2.3 C — Medidas de disparidade.

Algumas vezes, s6 o histograma é suliciente para se [azer uma boa particao, como uma
. <8 . ¢ | (T‘ ’

imagem SAR (synthetic aperture radar), de dgua e gelo. Sabendo que By, s € S}I -), é um
bloco quadrado de pixel (21 % 21 por exemplo) centrado em s. Eseja y(B,) = {y, : r € B},
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Dado dois vizinhos .4 € 5V deline-se &, nsando a estatistica de Nolimogorov-Sinirnov
1 :
5] e um limiar o

sy = 20{a(y(Baru(B >y (1) — 1 (3.22)

d(y(Bs). y(B)é a distancia entre os blocos, &g, é +1 on ~1, dependendo se a estalistica
de Nolmogorov-Smirnov [15] esteja acima on abaixo do limiar.

Pode acontecer ¢ue texturas diferentes, tenham aproximadamente o mesmo histograma.
Nestes casos. deve-se aplicar transfornacoes na immagem, envolvendo varias estatisticas es-
paciais, como consequencia duas texturas distintas vao dileriv em pelo menos mna destas

translormacoes. A equacao (3.22) licaria apds incluir as (ransfonnacoes. da seguinte fornma:

nmax [2(5{('1(]/"“’(3_\-).y“'(r)y))>("-:} ((/(])) = l] (323)

T<i<im

onde ¢! & i-ésima transformacao da imagem, e yW(B,) = {y s € D, }r = 5,1. Os cortes

o limiares . .... ¢, sao escolhidos de tal forma a limitar a taxa de “lalsos alarmes”.

3.2.4 D — Penalidades.

Note que () conta o mimero total de penalidades associadas com @& &€ Q(,fT‘ ' E que

existem aqui dois Ltipos configuracoes proibidas que se usarao como penalidades: uma é a

acorrencia de regioes muito pequenas e a oulra siao as regioes estreitas que se obtém fixando

aese S B definindo-se E; como sendo um bloco de 5 x 5 (tamanho arbitrario) € S%’) e
(o)

centrado em s. Fntao, diz-se que mma confignracio é pequena em s € S;'' se menos de nove

(niimero também arbitrdrio) rétulos em {z; : ¢t € E,} concorda com x,. O nimero total de

8]
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penalidades, para essas pequenas regioes é dado por:

> (X € Eulfay=sy) <9} (3.24)

S(,q;ﬁ ) L

Para as regioes estreitas, (que geralmente tém um sitio de largura (vertical on horizontal),
[az-se o seguinte: seja 7, wma translacao horizontal de um sitio em S§‘“) e do mesmo modo
7, no caso vertical. As penalidades surgem quando {25 ,, # 25, 2,0, # 2} OU {05 q, #
L ds g, F s O mmero de penalidades da “regiao magra” é:

Z () {:1‘_;_ T ;ﬁzl‘s ,:I‘,;+1—h ‘77—‘:1'_5_} + () {:TS- ™ ;ﬁ:‘l‘,,. PHITS 75:1‘_.. } *

-l

scS
17(r) serda a soma da equacao (3.24) com equacao (3.25).
Pode-se entao resumir (odo o processo, da seguinte formna:

Tem-se:
I imagem de nivel de cinza g = Ly 5}

2. resolucao o = 1.2, ..., e min nimero maximo de rotulos ;

3. medida de disparidade ®,(y) para cada par < s, >, na sub-rede S;”),
4. coleciao de padroes de penalidades.

- . . , - - P L - .
A particao »* = *(y) é entao qualquer solucao x € st” ' da otimizacao vinculada a

2(y) =arg_min > Sa,=a) Pes(y), (3.26)

=0 et

onde 17(z) é o nmero de penalidades em z.



Capitulo 4

Algoritmo para segmentacao de
texturas modeladas por Campos

Aleatorios de Markov

4.1 Introducao

Mnitas problemas de andlise de imagens envolve nm processo de representacao dos dados
observados em termos de rétnlos. A determinacio destes rétulos é em alguns problemas
o praprio objetivo da andlise e el outras vezes serve cormo etapa intermedidria para obter
informacoes adicionais.

Neste trabalho lida-se com imagens [ormadas por regioes com texturas estocdsticas. O
objetivo é desenvolver um algoritmo que incorpore informacdo sobre textura para segmentar
(particionar) a imagem em regioes que sejam homogéneas com relagio as texturas que as

compaoenn.



O adgoritimo agqui propuosto € tnida adaptacao do esquemi de particionamento de imagens
apresentado em [15] (Secao 3.2). No presente trabalho, implementa-se nma nova abordagein
para medir as disparidades (on diferencas de informacao textural) entre as regioes. hste
esqueina segne mna estridnra geral para resolicao de problemas de rotulacio através da
constimcao de mna himcao de energia que envolve duas componentes: wima sendo a interacao
entre os rotulos e as intensidades da imagem dada e a outra sendo composta por interacoes
entre os rahilos em si e restricoes (ue incorporein conhecimento a priori de como deve ser a
conliguracao de rotulos. A configuracao solncao ser:d aquela que minimizar tal energia. Como
e geral nao consegne-se abordar este problema de minizacio com téenicas deterministicas,
devido ao grande namero de variaveis, adota-se mma abordagem de minizacao estocastica
mais especilicamente o algoritino de ~anmealing” simmlado usando o amostrador de Gibhs.
Para a amostragem pode-se ainda usar qualgner esquema do tipo NMonte-Carlo.

O algoritmo nao é para classilicacao e sim para particionar a hmagem, mas pode ser
adaptado para classilicar textnras. Isto nao é leito no presente (rabalho e lica como sugestao
para continuacao da pesquisa.

A particao da imagem é genérica e rotnla blocos de pixels com tamanho ou resolucao va-
ridvel. poréin previamente fixada no inicio de cada particionamento. A resolucio no presente
(rabalho depende das texturas envolvidas na imagem e do modelo de textura em termos de
CAN usado. Se os blocos forem muito pequenos, o algoritmo para estimacao dos parametros
podera apresentar sistemas de equacoes lineares com matriz singular.

Apresenta-se na proxima sub-secdo um resumo do algoritmo de parti¢io proposto em
[15] (Secao 3.2) . As alteracoes aqui implementadas serdo comentadas no ponto apropriado,

ressaltando-se a diferenca entre as dnas abordagens.



4.2 NModelo de Particao

Adota-se a notacao nsada em [15] (Secao 3.2) parva a fornmlacao do problema e descricao do
algoritimo de particao.

Sojaa inagem gy dada na grade de pixels
S =1 0<ij< N1} (1.1)

T Y 2 s - . o 1 el ~ (0
Seja a grade para os rotulos, com resolucao a, S} ' dada por

a) . B N 4 : . -‘\7 P . N
S = Llig, ja) s 02 4,5 £ = =1} (1.2)
a

Note que quanto maior for o valor de o maiores serao os blocos e menor sera a resolncao
da particao. Observe goe a grade de rélos S’}m é mma sub-grade da grade de imagens 5.

A imagem observada gy esta no espacode iatrizes
Oy =dy=Au}:5€95.0<y, <255} (4.3)

o espaco de configuracdes para as particoes . é determinado pela resolucio o e pelo mimero
maximo de raotnlos P:
a,.l?) g () -
Q(,,‘ ={{u}:5¢€ .5'54 o1 % 3.5 Pl

Somente a sub-prade .S'?_”) é rotulada e o niimero maximo de rotulos I é especificado inicial-

niente.
Cada sitio de rdtulo s € S}_a) estd associado a um Dbloco de pixels da imagem, B, de
tamanho o x ¢ tendo s como sen sitio superior esquerdo.
A particao vista no trabalho [15] se baseia em estalisticas sobre transformacoes espaciais
aoosnbehmapens. Contrdi-se nma lancao de energia U7, gue depende da confignracao
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de rdinlus. e gue deve ser minimizada pela conlignracao solncao, conlorme apresentado no
Capitnlo 3. Secao 3.2 A medida de disparidade (¢,(y)), ou distancia estatistica entre os
blocos BB e I3, da imagem gy para efeito de decisao de associd-los a nma mesima textura, é
tomada em como uma hincao da estatistica de Wolmogorov-Smirmov (discutida por Geman
M5 anedida sobre as (ransformacoes espaciais das sub-imagens.

No presente (raballio, cada snb-imagem serd representada por mn vetor de parameiros
assuciado a um modelo lixo de CAN dado no Capitulo 2, equacao (2.4), com os l."(\“')’s dados
pelas equacoes (2.5) a (2.10). Togo a informacio da texinra de cada bloco I3, estard contida
No sen respectivo vetor de parametros (. A abordagem por vetor de parametros de CAN
leva e consideracao a disposicao espacial das intensidades ¢ne Tormam a textinra, pois estes
paraietros medem a intensidade de interacao entre pivels vizinhos segnndo varias dirvecoes.
A disparidade ¢, (1) no presente (raballio é funcao da distancia Enclideana S(fz = (7,)., entre

0s velores de pardmetros 6, e 8,.

4.2.1  Iuteracao Imagem-Rdtulo.

Estabelece-se min sistema de vizinhanca sobre a grade de rétulos 5’§f”: cada s € 5';") tem
associado nm conjunto de vizinhos N, C 5’;1”). O sistema é simétrico no sentido de que
s € N, & e No. Denomina-se clique ao par de sitios s, 7 tal que s € N,. Ha sistemas
de vizinhancas que contém cliques lormados por mais de dois sitios, mas aqui usam-se ape-
nas cligues formados por pares de sitios. Mais especilicamente os cliques adotados sao os
mostrados na figura 4.2.1

Seja < 5,4 >, mn cligune. Introduz-se a medida de disparidade &, = ¢,,(y) para cada

par de cligues < s.0 >,. A [ungao ¢, mede a similaridade enlre as tex(uras nos blocos

27



Figura 4.1: Cliques usados

'| \\//

. ° o e .

indexados por s e [ respectivamente. A encrgia de interaciao é dada por:

INsgls ¥ ety

L

<sd e
onde dp, =) = 1€, =y e 0 caso contrdrio. Nos haixos niveis de energia, rotulos similares
(1 = ) sao associados a baixas medidas de disparidade e rétulos distintos (z; # a24) sio
associados a altas disparidades.
A probabilidade de nma conliguracao de rdtulos @ dada wima imagem 3 11(e|y) ¢ dada
por
1

Mely) = - exp(=U{x,3)) (4.6)

2

onde
Z= Y exp(=U(r.y)). (4.7)
:l‘(Qllﬂ:l)')

No atual trabalho, a energia é tomada como

[T(l y) = Z (S(()s - 0/) - 6(.)\{.1‘5#:7‘/])2: (48)
< sde
: . - 1/2
5(0) = 2?(()(“‘)})((\:))2 . (4.9)
a=I1

sendo O e 6, os vetores de pardmetros de textura estimados respectivamente dos blocos s

elepla)>0a0=1,..., P, o0s pesos de cada parametro no cilculo da distancia S, que é

—

_ _ I )
mma norma em R”. Observe que se 1, = a,, a energia recebe a parcela (S(6; — 6,))° que é

(RN
(03]



a distancia norimalizada entre os parametros. No caso de ., # 0, a energia recebe o valor
de (¢ — .S'(H; — (-Z))". Na implementacao compntacional do algoritino os paramelros pava
cada bloco sao avaliados nma 1inica vez, no infcio dos caleulos, e armazenados para uso nas
iteracoes da relaxacio estocastica. Isto implica que a imagem original é nsada somente para

—

. . . - — o)
gerar mma conlignracio lixa de parametros {6, : s € 517},

4.3 7 Annealing” Simulado

% usado no algoritmo um esquema de “annealing ” sinmilado [21]. Fste processo é introdnzido
de tal forma que tende a favorecer a conliguracao de menor energia do sistema.

Para Lal equilibrio ser atingido é preciso que a cada minero de iteracoes a temperatnra
seja baixada, satislazendo mma regra prescrita de acordo com o trabalho de Geman e Geman

[18] e que é dada por:

¢

T(k) > 4.10
S log(T+ k) (4.10)

onde k é a k-ésima iteracao e ¢ mma constante que independe de 4.
Neste trabalho ¢ nsada wina temperatura inicial T'(k) = 100 para se permitir um es-

palliavmento dos rabtlos. Depois disto propoe-se o abaixamento da temperatura prescrito
pela equacao (4.10). A medida que o tempo passa, faz-se a andlise de cada pixel atualizado
(em conjunto com a vizinhaga) e se avalia a energia de cada configuracdo com as demais,
fazendo-se uso do amostrador de Gibbs [18]. Faz-se uma decisdo probabilistica para decidir
(nual rétnlo serda escolhido.

O procedimento segue até gue se atinja o muimero de iteracoes pré-definidas.



Ohservacoes:

I. O modelo para segmentar imagens baseado em (exturas, apresentado nesta disser-
tacao, pode ser ampliado para fazer a classificacao automdtica das texturas presentes
na hnagem digital. Para isto. deve-se incluir uim procedimento para agrupamento
(“chnstering”) dos blocos de pixels com tamanhos dados pela resolucao a, a partir da
imformacao contida no vetor de parametros a eles associados. Uma vez [eito o agrupa-

mento, a classilicacao estaria completa assim como a segimentacao.

2. Ontro ponto a ser considerado com cantela ¢ o tamanho dos blocos elementares de
pixels sobre os nais sao leitas as estimativas dos pardmetros. O algoritimo usado
aqui para estimar os parametros é o Estimador Variacional proposto por Ahmeida
(3. Ahlmneida [3] prova ¢ue este algoritmo é consistente e assintoticamente normal
quando se laz a amostra (Lamanho da janela) tender a infinito. No entanto, até o
presente momento nao loi feito nenhmm estudo sobre “prandes desvios” dos parametros
estimados e portanto nao se conhece teoricamente o comportamento do algoritino para
amostras de tamanho finito. B fato (ue para imagens comn poucos valores distintos de
illl,eilsi(lﬁl(]f-s, & necessario que o tamanho da amostra seja grande, pois, caso contrario,

o algoritmo de estimacao variacional produz um sistema linear com matriz singular.
Na verdade, é lacilimente provado que se uma matriz A(n x n) tem a forma

A=Y ¥® e IW),
k=1

onde N®) k= 1, ... m sio velores de R™ e ® representa o produto tensorial entre
dois vetores, entao 4 serd nao singular se e somente se m > 1 e entre os velores

N o= 1, . existirem novetores linearmente independentes.



Capitulo 5

Experimentos

Neste capitulo sao apresentados os resultados de alguns experimentos com imagens lormadas
por colagem de texturas. As imagens apresentadas sao consideradas como matrizes contendo
os niveis de c¢inza. As texturas sao modeladas por CAN de acordo com o modelo proposto
no Capitalo 3. O objetivo é observar o deseimpenho do algoritimo segimentador em nnagens
testes realisticas.

C'omo mostrado no Capitulo 4 considera-se (ue as imagens pertencem a mn espaco de
MRS

confignracoes Oy e as particoes pertencem ao espaco de rétnlos € A probabilidade

o e b4 . ~ ’ . ’
condicional de nma conliguracao de rétulos @ dada uma imagem y, T(a:|y) ,é dada por

1 -
M(zly) = 7exp(—U(:z:,y)) (5.1)

4

onde

—
(&1
o

N~—

Z= % exp(=U(zy)).

:I?CQT’I))
O modelo aqui proposto usa a energia

{

(’r(-“:l’/) - Z (S(i‘a‘ - ) - ((] - (5{:175::171}))2 (53)

Csd>e
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S(B) = 2(9(“)])(0:))2 (5.4)

=i
sendo 9—; e (7, os vetores de parametros de textura estimados respectivamente dos blocos s e
[. Nos experimentos que seguem sao tomados os valores T = 3.0 para a temperatura linal
de equilibrio e e varidvel para cada experimento. Este coeficiente (€) estd relacionado com
o valor limiar de 5’(9: — 5() (ue separa pares de blocos com texturas similares dos pares

com textinas diferentes. Quando x, = ., a Mncio energia é dada por (S(8, — 8,))%, que

¢ o distancia normalizada entre os parametros. No caso de 2, # 2, a energia é dada por

A primeira imagem utilizada, ligura 5.1, é composta de gquatro texturas retiradas do livro
de texturas de Brodalz [7], cada nma de Ltamanho de 128 x 128 pixels. C'olam-se esses quatro
blocos de 128 x 128 pixels formando uma imagem de 256 x 256 pixels.

Figura 5.1: Timagem 1

B LS

Antes de se processar a segmentacao da imagem da figura 5.1, sao definidos os parametros

a serem inseridos no programa, oriundos do modelo apresentado no Capitulo 4. Sdo eles:
1. a janela de resolucao o;

2. a quantidade de texturas dilerentes ou rétulos /7



o nmero de iteracoes que o algoritino deve perfazer antes de parar

1oa temperalura inicial ¢ para o esquema do “annealing” siimulado.

o lhmiar e.

-

O resultado da segmentacao da lignra 5.1 é apresentado na ligura 5.2, onde estao indicados
os valores nsados dos parametros.

Para verilicar que dos blocos de 32 x 32 pixels podem-se obter parametros estimados,
compativeis com as texturas contidas nos blocos matores. com 128 x 128 pixels, analisaim-se
os valores estimados com estas respectivas resoluncoes. Os resnltados com o = 32 estiao nas
tabelas 6.1 a G4, que referem-se aos (uadrantes 1 a 4 da ligura 5.1. Na tabela 6.5 estao os
parametros obtidos com g = 128 para os mesimos (uadrantes.

O resultado da segmentacao da figura 5.1 mostrado ns lignra 5.2.

Figura 5.2: Segmentacao da imagem (0 =32, P=5,e=1244, T =3.0)

Ontro conjunto de quatro texturas (192 x 192) obtidas no “site” hiip://www.meat.com
da internet é mostrado na figura 5.3.
Para a segmentar hnagem de entrada mostrada na figura 5.3 usam-se os parametros

mostrados na figura 5.4.



Figura 5.3: Imagem

Também se estimam os parametros para cada textura (1-4) da lignra 5.3 com janela

g = 32; 0s respectivos paramelros estao nas tabelas 6.6 a 6.9. Na tabela 6.10 estao os
parametros obtidos usando uma janela com resolicao o = 128. Como saida obténrse a

seguinte segmentacao:

Fignra 5.4: Segmentacao da imagem 2 (o0 = 32, P =5, ¢ = (666.0, T" = 3.0)

A Lerceira imagem usada esta mostrada na fligura 5.5. Esta tem também dimensoes de
192 x 192 pixels e é composta de 5 texturas.

Obtém-se a segmentacao dada pela figura 5.6 usando no algoritmo os parametros indi-
cados na respectiva figura.

Nas tabelas 6.11 a G.14 tém-se os parametros de cada textura (1-4) presente na figura 5.5

obtidos com resolucan o = 32, Para wma resolucao 0 = 128 (émi-se os parametros mostrados



na (abela 6.15. A segmentacao da imagem 3 esta na ligura 5.6.

Figura 5.6: Segmentacao da imagem 3 (0 =32, P =5, =90.0, T = 3.0)

Outra imagem usada é mostrada na ligura 5.7.
Os parametros da imagem 4 sao dados no rétulo da figura 5.8 que mostra a segmentacao

ohtida.
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Capitulo 6

'

Os resultados conseguidos no Capitnlo 5 sao pronmssores para a utilizacao de Campos
Aleatorios de Markov em dois niveis na segmentacao de imagens com texturas. Fm to-
dos os exemplos apresentados foi conseguido nma boa segmentacao. No entanto mais testes
deveimn ser feitos para ajuste inos dos parametros do algoritimo, e até mesmo usando uncoes
de disparidade alternativas.

O ponto importante a ser salientado é que uma abordagem por modelo de Campos
Aleatdrio de NMarkov para textura, mesmo que nao totahimente adequado as texturas presentes
ne inacent analisada, pode fornecer mma medida (vetor de parametros do modelo) vantajosa
para representar texturas, no contexto de um algoritmo de segmentacao, substituindo um
conjunto de estalisticas espaciais que contenham informacoes texturais como usado em [15].
Ademais o nimero de operacoes computacionais do modelo de CAM é bem menor que com
as eslatisticas, visto que o maior nmimero delas estd no cdlculo dos parametros, o que é
realizado mma unica vez para cada bloco de resolugao o, no inicio do algoritino, as iteragoes

lidando somente com os valores inicialmente obtidos.
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Tabela 6.1: Parammetros da textura 1 da figura 5.1 com g = 32

b A ~ K h 3 e 3 3
0 0 7617 0076 25.113 0936 -0.123 0299 0421 -0.182
10 7097 0214 23802 1.361 -0.268 0.237 0.420  0.010
2 0 7.003 0.031 22397 1.135 -0.123 0.454 0.020 -0.122
30 6310 -0.008 19.893 1.036 -0.33¢ 0.751 0.073 -0.159
0 1 7.621 0273 25864 1.735 -0.183 0.689 -0.115 0.268
11 7527 0.049 24547 1245 -0.841 0.687 0.195  0.191
) 6272 -0.095 19.710 1.070 0203 0.332 0.180 -0.237
3 6361 0.058 21.164 0.671 -0.283 0.778 0.378 0.129
0 2 6314 -0.080 20.214 0856 0.061 0.379 0.167 -0.010
I 2 5832 0.031 109.286 0.691 -0.361 0.717 0416  0.229
2 2 5378 0.030 16.360 0.973 -0.070 0.670 -0.009 -0.047
392 5462 -0.070 16433 0.743  0.032 0.152 0.228 -0.178
0 3 6831 0.009 2378 0.645 0.945 1.042 0.023 -0.370

36332 -0.051 20.656 0.932 -0.356 0.786 0.588 -0.059
2 3 G144 0.025 19.641 0.884 -0.068 0.308 0.196 -0.093
33 6228 -0.120 20.381 0.448 -0.471 1.002 0.342  0.082



Tabela 6.2: Parametros da textura 2 da figura 5.1 com o = 32

[

(@3]

A

0 2.866

0 3.150

0 2.560
0 2.968
3.092
3.372
3.224
3.098
2 3.587
2 4.628

2 2.331

2 2419

3 3.835

3 3.989

3 3.733

3 3.632

-0.198

-0.330

-0.329

-0.166

-0.183

-0.138

-0.309

6.954

7.495

6.130

G.485

G.759

9.313

12.380

-0.139

0.048

-0.026

0.16

0.1-5

0.155

-0.302

-0.176

0.202

39

-0.025

-0.656

-0.08G

-0.428

-0.548

-0.336

-0.481

-0.373

0.308

0.149

0.0G60

-0.018

0.391

0.182

0.046

0.116

0.095

0.053

0.159

0.118

0.291

-0.064

i3

0.568
0.4G5
0.288
0.076
0.106
0.159
0.141

0.313
-0.014
0.131

-0.108
0.097
0.144
0.130

0.466



Tabela 6.3: Parametros da textura 3 da (igura 5.1 com g = 32

by A y A h 3 X 3y 3
0 4 3251 -0.199 8684 0.278 -0.088 0.712 0.272 -0.089

4 3.618 -0.361 9878 0265 0.013 0.380 0.371 -0.170
2 4 3236 -0.334  7.993 0121 0.015 0.692 0.125 -0.189
34 3.643 -0.387 0.182 0300 -0.092 0.373 0.145 -0.164
0 5 3.236 -0.030 9452 0.421 0.246 0.436 0.625 0.069

o 3420 -0229 0204 0.241 0455 0.364 0.329 -0.204
2 5 2989 -0.247 7.594 0243 0.158 0457 0.435 -0.208
3 5 2791 -0.285 G6.810 0.157 0.382 0.671 0.016 -0.216
0 6 4.821 -0.087 13.908 0.473 -0.127 0.964 -0.091 -0.366
1 6 4.075 -0.031 11.625 0.497 -0.444 0.803 0.367 -0.062
2 6 4003 -0.301 9.135 0.079 -0.467 0.642 0.036 -0.611
36 4316 -0.149 11413 0.395 -0.201 0.276 0.221 -0.312
0 7 3544 -0.234 8461 0.418 -0.189 0.552 0.267 -0.483

7 4139 -0.146 10.448 0.508 -0.550 0.947 0.156 -0.317
2 7 3128 -0.326 6.452 0.196 -0.454 1.171 -0.088 -0.284
3 7 3809 -0.206 9.414 0267 -0.365 0.528 0.071 -0.109



Tabela 6.4: Parametros da textura 4 da figura 5.1 com ¢ = 32

‘o A ¥ A h A a 33 B4

4 4 539 -0.026 16.638 0.893 -0.048 -0.220 0.120 0.235
5 4 5165 -0.160 14.084 0.150 0.186 -0.723 0.154 -0.212
6 4 6.375 -0.012 20.056 0.631 0.104 -0.380 0.091 0.055
7 4 5.045 -0.042 15.377 0.436 0.063 -0.359 0.448 0.101
4 5 6.241 -0.014 19.819 0.685 0.152 -0.385 0.235 0.134
5 5 5494 -0.100 16.761 0.385 0.335 -0.599 0.027 0.245
6 5 5417 -0.119 15.112 0.561 -0.133 -0.741 0.286 -0.012
7 5 5344 -0.124 15.133 0.362 -0.185 -0.410 0.167 -0.048
4 6 5440 -0.195 15440 0.127 -0.237 -0.364 0.264 -0.219
5 6 5463 -0.201 16.046 0.147 0.071 -0.493 0.211 0.012
6 6 4.889 -0.230 13.201 0.024 -0.184 -0.295 -0.019 -0.143
7 6 5.548 -0.152 16.480 0.106 -0.044 -0.479 0.162 0.154
4 7 6376 -0.164 19.346 -0.139 -0.370 -0.359 0.147 0.118
5 7 6.537 -0.286 18.474 -0.300 -0.284 -0.567 -0.239 -0.076
6 7 3.452 -0.323 7.283 -0.246 -0.349 -0.296 -0.162 -0.078
7 7 5.801 -0.079 15.123 0.358 -0.294 -0.181 -0.547 -0.403
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Tabela 6.5:

Parametros das 4 texturas da lignra 5.1 com g — 128

A

h ‘/3|

%

1"};; ,“))l

0

0

(6.365

3173

3.550

5136

o
-
T
C
—

7.291

9.079

15.734

0.932  -0.161

0.037  -0.499

0.299 -0.158

0314 -0.10

0.567

0.207

0.659

-0.398

0.207 -0.051




Tabela 6.6: Parametros da textura | da figura 5.3 com g = 32

A h A I :'} | /‘))2 J 3;; : Y 3 i

(8

328454 G64.815  -940.843  -136G.713 144499  150.080 -50.691 -35.906

252,400 536.498 -778.275 -113.297  -9.797  160.792 44126 30.905

-25.134 -23.951  30.714 8.916 11.381  176.670

o
)
0
|
=

BB

125072 224669 -242.307  -20.146 219417 46489  -6.518  25.231

20197 15705 -9.133 16687 9039 97065 53.662 74.662

46.869  89.282 -47.635 15.859  106.196

o
—_—
=
0
0
)
)
o
18V

134448

128.329 290.452 -422.662 -56.443 177.791 -29.212  33.900 61.108

123.120 241.294 -274.298 -17.812 130374 247115  48.760 141.608

-26.385  -63.170  159.251 43.137 (252, 68721  BROE 93383




Tabela 6.7: Parametros da textura 2 da lignra 5.3 comn g — 32

h

ol

p 3 )

(]

(V]

0

60.720

19.266

1,340

0.017%

55468

31.315

6.108

49.654

11.810

19.955

-15.818

-7.816

10.245

-32.643

-10.934

18.113

0.001

-0.159

1.096

-5.004

2.718

21.757

S.447

22.299

19.733

10.486

17.303

20.540

13.832

28.929

15.393

22531

30.114

11.026

-11.478

-2.643

-1.363

-6.623

-6.695

~0.744

4747

6117

2.182

9.945

-0.125

-3.432

1.005




Tabela 6.8: Parametros da textura 3 da fignra 5.3 com g = 32

h

3

5H

)

)

5.029

G.450

5.0638

7.139

3.398

6.972

3.239

1.949

0.401

1.034

4426

0.311

2.788

0482

5.208

1.675

-1.692

-0.967

-1.839

-1.902

-0.718

-0.954

0.465

0.797

0.303

0.096

-0.179

-0.085

-0.126

0.475

0.604

0.8G9

0.020

0.100

0.510

-0.082

0.413

0.098

0.219

0.598

-0.4G4

-0.52]

0.051

-0.H6

-0.838

-0.122

-0.026

-0.521

-0.191

0.0G9




Tabela 6.9: Parametros da textura 4 da ligura 5.3 com g = 32

A i A h i 3y 173 i

7.076  6.679  -3.483  0.251  7.301 4584 -0.026 -1.467

72420 5694 2,499 0.071 7.378 0 7.549  -1.603  -2.064

5146 -0.625  4.641  -0.026  5.136 3.378  0.794  -0.794

2521 1026 0.684 0.195  8.069 5792 -1.840 -0.370

2.002  0.995 -0.964  -0.105

&
-
o

6.084 -1.622 1.2069

8.009 13.168 -12.334 -0.322 12.628 11.952 -5.034 -1.944

1.468  0.188  -1.721  -0.357  G.51G  3.562  -0.242  0.198

1.986  0.56G5 1.136  0.057 8.623 2331 2.841 0.9G8

10.560  9.570  0.036  1.062 12.708 G6.759 -0.992 -2.394




Tabela 6.10: Parametros das < texturas da ligura 5.3 com g = 96

3 A o A h i3 (32 34 ey

0 0 53127 108.606 -129.049 -1 .264 101.110 97.758 -0.779 23.604
I 0 6.359  4.075 2.783 0.660  15.766  19.198 -4.007 0.596
D T 6797 3260 2 856 AL3F7 Q2% 0 0374 -0.316 1 0.084
I 1 1.863  0.4G8 0436 -0.138 747 5.268  -0.612 -0.579




Tabela 6.1 Parametros da textuwra 1 da ligura

t
t

()

com g = 32

A

h

3

(=

/3,

f 33

I 3 |

0

0

0

328.454

128.329

-1.195

6.G19

664.815

536.498

-23.951

224.669

=241.545

-1.331

290.452

-6.135

0.750

-940.843

363.433

4.020

-122.662

-0.603

13.638

-136.713

o

8.916

-20.146

59.680

-1.036

-50.443

-5.067

-0.677

144.499

-0.797

11.381

219411

1

32.430

2.587

- L]

5.926

0.206

150.080

160.792

176.670

46.489

28.805

0.190

-50.691

44,126

TORNT

-6.518

63.162

0.063

33.900

-2.646

-0.149

-35.906

30.905

42

25.231

(8.629

0.370

61.108

3.005

0.76-




Tahela 6.12: Parametros da textura 2 da ligura 5.5 com g = 32

J A

h

3

3,

B

0 10476

a 9.940

0 T10.146

I 7.678

I 9.411

I 10.018

& 6397

2 7010

2 9364

11.936

17.289

20.893

2.982

3.978

3.101

0.879

0.248

-0.783

-0.448

0.177

-0.424

-0.667

0.428

0.594

-0.521

-0.202

-0.154

0.110

0.390

0.167

-0.191

-0.126

0.302

-0.609

0.347

0.004

0.699

0.353

0.415

0.733

0.477

0.145




Tabela G.13: Parametros da textura 3 da lignra 5.5 com g = 32

h

:13 {

i

i

i3 -

4 4.302

5 6450

5 DH.638

b 7.139

1.949

G.242

13.206

4.426

0.311

3.945

0.482

e
[\
O
o0

1.675

-1 692

-1.018

-0.592

-1.280

-2.684

-1.269

-1.902

-0.718

-0.954

0.465

0.915

-0.091

0.096

-0.179

0.144

-0.126

0.475

0.604

0.869

-0.132

0.041

0.510

-0.082

0.489

0.098

0.219

0.598

-0.4G4

-0.587

-0.513

-0.156

-0.838

-0.073

-0.026

-0.297

0.778

0.798

-0.208

-0.312

0.135

-0.327

0.069




Tabela G.14: Parametros da textura 4 da ligura 5.5 com g = 32

)\ Wit _-‘

L

B

32 34

3

~

3

Ry

6.025  0.669 13.428

-1.463  -1.002  -3.468

2.2 ~-0.624 4571

0.256  -0.324  -2.042

2.002  0.99  -0.964

8.009 13168 -12.334

1.468  0.188  -1.721

1986  0.565  1.136

10.560  9.570  0.036

-0.540

-0.654

-0.105

-0.322

-0.357

0.057

1.062

0.673

2.919

5.082

(6.784

6.516

8.623

12.708

0.069 -0.003

1.261  -0.960

3.377  0.809

4.786  -2.173

6.084  -1.622

11.952 -5.034

3.562  -0.242

Dagh  2gal

6.759  -0.992

0.620

13T

-0.801

0.328

15269

1,944

0.198

0.968

-2.394




Tabela 6.15: Parametros das 4 textiras da lignra 5.5 com g = 96

. A 51 A I h 3y 73 3y

0 0 -3.504 -8239 0575 -4.598 6.871 1.776 -0.419 3.417

[0 9.097 2.668 20.825 2.185 0.022 0.199 0.940 0.483

0 1T 4748 0943  7.566 -0.347 0487 0.438 -0.255 0.528

1 -2.122 -1.642 -3.187 -0.724 4.077 1.933 -0.260 1.196




Tahela G.1G: Parametros da textura 1 da lignra 5.7 com g = 32

i A ¥ A h i (3, 34 34

0 9.671  16.280 -14.361 -0.067 13.049 20.142 -2.254 -2.308
1 19470 -3.029 13464 -0.116 7.766  14.635 -0.943 5H.542
2 84450 T7.368 -1.154  0.189 16.625 15.367 -1.415 -1.067
0 31.269 H6.661 -59.274  -4.995 13.735 21.759 -6.915 -1.737
I 26.908 30.706 -7.661 2.699 7.407 19.681 -0.897 4.940
2 24278 5.099  9.502  0.760 14.234 8445 0.266  9.760
0 36.157 47.397 -29.360 0.746  14.910 16.855 -2.327 4.081
[ 1840 7497  -7.293  -0.551 14.139 16.590 -2.210 -0.367
2 57.021 18.701 16.782 1.58G 12.043 10.114 -0.367 0.822




Tabela 6.17: Parametros da textura 2 da ligura 5.7 com o = 32

i A ¥ A h 3 32 33 g =
30 10476 2.491 22748 2.982 0.248 -0.202 0.910 -0.609
4 0 9949 2999 20.665 3.978 -0.783 -0.154 0.900 0.347
5 0 106 3.280 23.023 3.101 -0.448 0.0 0 1.524 0.004
301 11164 2271 20.630  3.827 -0.508 0.106 0.094 0.236
4 1 9898 3.639 21.237 3.966 -0.663 0.002 0.352 0.239
5 1 10.018 3.853 22,123 4.336 -0.667 -0.191 0.542 0.415
32 10294 3.762 21.723 4.727 0.072. -0.521 0.077 -0.131
402 6523 3522 21.768 3.271 -0.151 -0.598 0.875 0.934
5 2 9364 3.523 20.893 3.803 -0.521 -0.251 1.085 0.145




Tabela 6.18: Parametros da textura 3 da ligura 5.7 com ¢ = 32

©F A - A I A A e 3
0 3 5.822 3308 1.949 -1.692 0465 0.869 -0.464 -0.297
| 3 7.000 6.972 0401 -0.967 0.797 0.020 -0.521 0.428
23 5508 3230 1.534 -1.839 0303 0.100 0.031 -0.225
0 4 5079 1.879 4426 -1.280 0.006 0.510 -0.156 -0.208
1 4 7351 5.020 0311 -2.684 -0.179 -0.082 -0.838 -0.312
2 4 5.020 2008 2788 -1.601 -0.085 0.413 -0.122 -0.050
0 5 6450 4541 0.482 -1.902 -0.126 0.008 -0.026 -0.327
| 5 5.638 2.628 5.208 -0.718 0475 0219 -0.521 0.552
2 5 7139 5521 1.675 -0.954 0.604 0.598 -0.191 0.069




Tabela 6.19: Parametros da textura 4 da lignra 5.7 com a = 32

/\

3 i3 i

B

7.077

7.168

5.124

8.099

1.468

1.986

10.560

G.649

5.645

-0.624

1.026

0.995

13.168

0.188

0.565

9.570

-3.455  0.239

-2.540  0.057
4.571  -0.026
0.684  0.195
-0.964  -0.105
-12.334 -0.322
-1.721  -0.357
1136 0.057

0.036  1.062

4.598 -0.019

7496  7.611 -1.708

5.082 3377  0.809

8.069  5.792 -1.840

6.084  -1.622

11952 -5.034

3.562  -0.242

8.623  2.331  2.841

12.708 6.759 -0.992

-1.476

-2.104

-0.801

-0.370

-1.9-44

0.198

0.9G8

-2.394




Tabela 6.20: Parametros das 4 texturas da ligura 5.7 com o = 96

/ A 3l A h d] !"))2 ﬂ;g HI

0 5.635 4.005 1.731 0.523 12.158 15.202 -1.823 2.378

0 10.041 3.407 21.945 3.798 -0.317 -0.213 0.721 0.246

1 5797 3.260 2856 -1.377 0.294 0.374 -0.31G  0.004

I 1.863  0.466 -0.438 ' 7470 5273 -0.614 -0.585

[
=!
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