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Resumo

Um dos objetivos desta tese € propor novos descritores para a caracteriza-
cao e classificacdo de texturas orientadas, inspirados nos sistemas bioldgicos
de visao, dentre os quais o sistema de visdo humano, que ¢ particularmente
sensivel a estimulos retilineos. A aplicacao dos novos descritores, que depen-
dem dos segmentos de retas que sao extraidos das imagens através da trans-
formada de Hough, na classificacdo de texturas orientadas reais apresentou
bons resultados. Outro objetivo desta tese foi avaliar a eficacia das medidas
de texturas e a relevincia das informacoes sobre orientacac na estimacao
de niveis de densidades de congestionamentos de pessoas. Tal estimacao é
crucial para o gerenciamento e controle de multidoes. A avaliacdo fol rea-
lizada sobre wmn conjunto de aproximadamente 300 imagens, capturadas na
estacao de trens de Liverpool Street, em Londres, Reino Unido, utilizando-se
dmedidas de texturas extraidas das imagens por meio dos guatro seguintes
métodos: matrizes de dependéncia espacial dos tons de cinza, segmentos de
retas (proposto nesta tese), andlise de Fourier e dimensoes fractais. As es-
timacoes das densidades de congestionamentos sao dados em termos das clas-
sificacoes das imagens de entrada em cinco classes de densidades (baixissima
densidade, baixa densidade, densidade moderada, alta densidade e altissima
densidade). Durante os experimentos, utilizaram-se trés tipos de classifi-
cadores: neural {implementado segundo o modelo de Kohonen), Bayesiano,
e uma abordagem baseada em func¢oes de ajuste. Os resultados obtidos pelos
classificadores, atilizando as quatro medidas de texturas, permitiu concluir-
se que, para o problema da estimacao de densidades de congestionamentos
de pessoas: (1) as texturas sdo medidas bastante efetivas; {ii) orientagao nao
é essencial; (i) os descritores para texturas orientadas baseados em segmen-
tos de retas, propostos nesta tese, possibilitam um desempenho equivalente
aqueles produzidos por descritores tradicionais que também foram utilizados
1nes experimentos.



Abstract

One of the goals of this thesis is to present a new method for oriented texture
characterization and classification, inspired in biological vision systems, including
the human vision system, which are particularly sensitive to rectilinear stimuli.
The features proposed, which are based on straight line segments extracted from
the image by using the Hough transform, were used to classify real oriented tex-
tures, providing good results. Another goal of this thesis was to assess the efficacy
of texture measures and the relevance of orientation as means for estimating lev-
els of crowd densities in images. This estimation is crucial for the problem of
crowd monitoring and control. The assessment was carried out on a set of almost
300 real images captured from Liverpool Street Train Station, London, UK, using
texture measures extracted from the images through the following four different
methods: gray level dependence matrices, straight line segments {proposed in this
thesis), Fourier analysis, and fractal dimensions. The estimations of crowd den-
sities are given in terms of the classification of the input images in five classes
of densities (very low, low, moderate, high and very high). During the experi-
ments, three types of classifiers were used: neural (implemented according to the
Kohonen model), Bayesian, and an approach based on fitting functions. The re-
sults obtained by these three classifiers, using the four texture measures, allowed
the conclusion that, for the problem of crowd density estimation: (i) texture is a
very effective measure; (ii} orientation is not essential; {iii) the proposed texture
analysis, based on straight line segments, yields performance similar to the other
traditional texture methods considered in the experiments.
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6.24 Comparacio dog desempenhos dos classificadores Bayesiano,
parag 3 ;

neural e baseado em funcoes de ajuste, empregando medidas
de texturas extraidas das matrizes de co-ocorréncia, dos seg-
mentos de retas, da transformada de Fourier e da dimensao
fractal. (a) classe de baixissimas densidades; (b) classe de
baixas densidades; (¢) classes de densidades moderadas.

Comparacio dos desempenhos dos classificadores Bayesiano,
neural e baseado em funcgoes de ajuste, empregando medidas
de texturas extraidas das matrizes de co-ocorréncia, dos seg-
mentos de retas, da transformada de Fourier e da dimensao
fractal. (a) classe de altas densidades; (b) classe de altissimas

densidades.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Ao contrario de outras dreas da Computacio, nas quais o desempenho das
méquinas superou o desempenho humano, tanto em velocidade, quanto em
quantidade e qualidade de processamento, na drea de Viséo Computacional
o desenvolvimento de méaquinas com capacidade de visao similar ao sistema
de visdo humano {SVH) ainda é uma meta a ser atingida [19, 70].

Sendo resultados de processos evolutivos biolégicos, os sistemas naturais
de visdo, e em particular o SVH, ndo possuem os melhores e mais adequa-
dos métodos para serem implementados nos sistemas de visao computacional
(SVC), que apresentam caracteristicas bastante diferentes. No entanto, os
sistemas naturais continuam inspirando o desenvolvimento dos sistemas ar-
tificiais [21]. Essa inspiracao justifica-se quando se observa a notavel capaci-

dade de reconhecimento de padrdes complexos dos SVH, por exemplo.



Os sistemas naturais de visio ainda sdo muito pouco compreendidos, o
que tem contribuido para limitar o desenvolvimento dos sistemas artificiais,
Outros fatores que contribuem para essa limitagio estdo relacionados aos
grandes esforcos computacionais exigidos para o processamento das enormes
quantidades de informagoes presentes nas imagens e pela complexidade dos
processos envolvidos.

As pesquisas sobre 0 processamento natural de visao tém sido realizadas
nas areas da Neurofisiologia, cujos objetos de estudo a0 0S Processos re-
alizados por células especializadas do sistema nervoso, os neurénios, e da
Psicofisica, cujos objetos de estudo sao o pensamento, as percepgoes, as
sensacoes e outros aspectos da experiéncia consciente dos individuos [121].

No ambito da Neurofisiologia, os experimentos sio normalmente realiza-
dos em sistemas naturais, exceto no SVH, uma vez que empregam tecnicas
invasivas para medirem os niveis de atividades dos neuronios, diante de de-
terminados estimulos visuais. As funces neurolégicas do SVH tém sido
determinadas por analogia através de experimentos realizados nos sistemas
visuais dos primatas, que sdo bastante semelhantes ao SVH.

No ambito da Psicofisica, os experimentos baselam-se em respostas ver-
hais ou acbes motoras especificas para determinados estimulos. Por esse
motive, a grande maioria dos experimentos psicofisicos sio realizados com
humanos.

A Figura 1.1 mostra um esquema do relacionamento entre a Neurofisiolo-
gia e a Psicoffsica. Tal esquema foi apresentado por Levine [70], que também
apresentou um paradigma para os sistemas de visao computacional, segundo

o qual 0s SVCs sdo constituidos de dois estagios, sendo o primeiro de bhaixo
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Figura 1.1: Esquema do relacionamento entre a Neurofisiologia e a Psi-

cofisica.

nivel e o segundo de alto nivel. O estdgio de baixo nivel é responsavel pelo
processamento das imagens de entrada e suas representacoes e codificagoes
em informacdes mais especializadas. O estdgio de alto nivel utiliza a codi-
ficacdo gerada pelo estdgio de baixo nivel na interpretagao da imagem. A
Figura 1.2 apresenta um esquema grafico desse paradigma.

Segundo o paradigma de Levine, o processamento de baixo nivel é di-
vidido em trés sub-fases: digitalizacio, realce e extracao de descritores da
imagem. A primeira sub-fase trata do problema de representacao da imagem
na maquina, ou seja, de sua digitalizagio, que ¢ realizada através de uma
amostragem espacial e de uma quantizacido das intensidades luminosas da
imagem em intervalos limitados de tons de cinza ou cores. Na segunda sub-
fase a imagem digitalizada é melhorada, tendo certos detalhes real¢ados, de-

talhes esses que serdo utilizados na sub-fase seguinte, durante a segmentagao
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Figura 1.2: Paradigma de sitemas de visao computacional.

e a extracao de descritores da imagem.

Ainda segundo esse paradigma, o estigio de alto-nivel ¢ dividido em varias
sub-fases, que vao desde a classificacao dos descritores extraidos da imagem,
até a completa descricio da cena tridimensional presente no campo visual do
SVC.

O paradigma proposto por Levine é inspirado nos sistemas hioldgicos de
visdo, nos quais foram encontrados médulos de processamento em diferentes
niveis hierdrquicos, sendo aqueles presentes nos niveis mais altos responsavels
por processamentos mais especializados e complexos do que aqueles dos niveis
primarios.

O paradigma de Levine para os SVCs é bastante simplificado e essa sin-
plificacdo decorre do fato de nao existir uma teoria completa de percep¢ao.
Acredita-se, por exemplo, que os niveis mais altos do processamento visual

realimentem os niveis mais baixos, mas ainda nao se sabe exatamente como



essa realimenta¢ao opera.

A auséncia de uma teoria completa sobre a percep¢ao visual, entretanto.
nao tem impedido que problemas mais modestos da drea de Visao Computa-
cional sejam resolvidos. Muitos desses problemas envolvendo classificacoes
de padroes, por exemplo, tém sido tratados com certo exito pelos SVCs [31].

A classificacio de padrdes consiste em associar um objeto fisico, ou um
evento, a uma determinada categoria, dentre diversas categorias pré-definidas.

O estudo extensivo de problemas de classificacdo tem conduzido ao desen-
volvimento de modelos matematicos abstratos que provém as bases feoricas
necessarias para o projeto de classificadores artificiais [31].

A Figura 4.2 apresenta o esquema de um sistema tipico de classificagao
de padroes.

Esse sistema engloba completamente as trés sub-fases do estdgio de baixo
nivel e a primeira sub-fase do estégio de alto nivel, descritos no paradigma
de Levine para os SVCs. O sensor capta o estimulo da entrada e o digitaliza.
Em seguida, o médulo extrator de descritores executa o melhoramento e o
realce da imagem para depois extrair seus atributos. Finalmente, o moédulo
classificador utiliza os atributos extraidos para decidir a que classe, dentre

um conjunto finito de classes, pertence o objeto ohservado.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta tese reside na extracao de descritores adeguados
para classificacio de imagens baseadas em informacoes de texturas orien-

tadas. Texturas orientadas sdo formadas por padrbes alongados, geralimente
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produzidos por fendmenos naturals que ocorrem frequentemente na natureza.
Esses padroes podem fornecer importantes informagoes sobre tais fenomenos.

A proposicio desta tese consiste na andlise de texturas orientadas afraveés
de informacées obtidas dos segmentos de retas detectados nessas texturas. A
motivacio para tal proposicio vem dos sistemas biologicos de visdo. nos quais
as informacdes sobre estimulos retilineos com determinados comprimentos,
orientacdes e frequéncias espacias parecem ser extremamente relevantes 150,
51, 58, 59, 60. 70, 124].

Outro objetivo desta tese consiste na avaliagio do desempenho dos des-
critores de texturas na estimaco automatica de densidades de multidoes. A
automacao dessa tarefa é importante para a solugao do problema de gerencia-
mento e controle de multiddes, principalmente em situacoes rotineiras, como
o monitoramento de estacoes de trens e metrd, aeroportos, ete, nas quais esse

problema é critico.

1.3 Estrutura da Tese

Além deste capitulo introdutério, que descreve a motivagio e os objetivos do

trabalho realizado, esta tese contém os seguintes capitulos:

Capitulo 2: apresenta o conceito de textura e as principais técnicas que
vem sendo empregadas para a sua andlise nos sistemas de visao com-

putacional:

Capitulo 3: apresenta o conceito de textura orientada e propoe novas

téenicas para a sua andlise baseada em informacoes extraidas dos seg-



mentos de retas que a compoem;

Capitulo 4: descreve solucbes para o problema do reconhecimento de padroes
utilizando técnicas estatisticas, de redes neurals, e baseadas em fungoes

de ajuste;

Capitulo 5: apresenta o problema do gerenciamento e controle de mul-
tiddes; apresenta uma técnica existente para estimar automaticamente
o nimero de pessoas numa cena. baseada nas informagoes dos pixels'
das imagens; propde novas estratégias para estimar densidades de mul-

tidoes utilizando descritores de texturas;

Capitulo 6: descreve os resultados obtidos com os experimentos realizados
com um conjunto de imagens reais para a estimacdo automatica de

densidades de multidoes, utilizando medidas de texturas.

Capitulo 7: apresenta uma sintese da tese e conclusoes sobre os resultados
P

obtidos;

Capitulo 8: sugere extensoes ao trabalho realizado.

IPixelr abreviacio para “picture element”,

|



Capitulo 2

Analise de Textura

A visdo, o mais poderoso dos cinco sentidos, permite ao ser humano perceber
o maundo que o cerca, através da observacdo dos objetos fisicos e das suas
relaches espaciais, desvendando o que sdo os objetos e determinando suas
localizacoes precisas.

A percepcio visual depende das propriedades dos objetos fisicos, tais
como cores, formas e textura. A propriedade textura descreve os relaciona-
mentos dos elementos que se encontram préximos no espaco. A definigao
desses elementos e de seus relacionamentos, assimn como o conceito de distancia.,
dependem diretamente da escala de observacio adotada. Dessa forma, um
elemento primitivo de um arranjo espacial numa determinada escala torna-
se um arranjo espacial numa escala mais fina. Os elementos primitivos sao
denominados microtecturas, enquanto que os arranjos desses elementos sao
denominados macroterturas [127]. Veja na Figura 2.1 como microelementos

dispostos inclinados & esquerda e & direita formam macroelementos {colunas)



Figura 2.1: Microclementos numa escala constituem macroelementos numa

escala maior {imagem extralda do dlbum de texturas de Brodatz).

numa escala malor.

Quando se analisa a imagem discreta de uma textura, os menores elemen-
tos dessa imagem, os pixels, constituem as microtexturas mais simples.

Os arranjos espaciais mais complexos podem ser representados hierar-
quicamente através da redugio recursiva das macrotexturas de uma dada
escala de observacio, que passam a ser consideradas microtexturas na escala
seguinte. Texturas naturais costumam apresentar essa 0Iganizacao hierdrqui-
ca, possuindo caracteristicas bastante diversas nas diferentes resolucoes {1},

Embora néo haja definicio formal para textura, algumas definicbes qua-
litativas podem ser encontradas na literatura.

Segundo Pickett [98], textura é usada para descrever arranjos bidimen-
sionais de variacdes, onde os elementos e regras de posicionamento podem

ser manipulados arbitrariamente, desde que se mantenha uma caracteristica



de repeticao.

Hawkins [46] descreve a nogao de textura de forma mais detalhada. como
sendo dependente de trés ingredientes: (1) alguma “ordem” local é repetida
numa regifdo que é comparativamente maior que o tamanho dessa “ordem”;
(2) essa “ordem” consiste de arranjos nao aleatdrios das partes elementares, e
(3) tais partes sio entidades quase uniformes apresentando aproximadamente
as mesmas dimensdes em quaisquer parfes da regiao.

Para Gool [122], textura pode ser definida como uma estrutura cons-
tituida de um grande nimero de elementos ou padroes similares, mais ou
menos ordenados, sem que nenhum desses se sobressala dentre os demais,
propiciando ao ohservador uma impressao global e unitdria.

Para Haralick [44], uma textura ¢ descrita pelo nimero, tipo e Organizacan
espacial de suas primitivas. A organizagao espacial pode ser aleatdria ou pode
ter dependéncias estruturais, probabilisticas ou funcionais miltuas entre uin
conjunto de primitivas numa vizinhanca.

He [47] considera textura como sendo um termo utilizado para descrever a
superficie de um dado fendmeno (o relacionamento espacial das intensidades
entre pixels) numa lmagem.

Estas descricdes de textura parecem ser razodveis do pouto de vista de
percepcio visual, contudo elas nao conduzem imediatamente a medidas quan-
titativas.

A busca por medidas quantitativas efetivas de textura que tracduzam suas
propriedades qualitativas tém motivado diversas pesquisas sobre andlise de

textura na area de visdo computacional.
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2.1 Processamento de Textura no Sistema
de Visao Humana

H4 muitos anos, a visdo humana tem sido estudada por psicélogos e neu-

1, 56, 57. 58, 59, 60, 86. 87, 88, 94, 95, 114, 115, 116,

[}

rofisiologistas {8, 50,
124]. Nesse perfodo, muitas teorias empiricas tém sido propostas, refinadas
e mesmo rejeitadas.

No campo da Psicofisica, as interacdes entre percepgao e organizacao das
imagens tém sido estudadas através de experimentos nos quais 0s parametros
de estimulos visuais gerados artificialmente em monitores de televisao sao
sistematicamente manipulados.

Enquanto alguns aspectos do processamento visual humano tém gerado
controvérsias, hd um consenso com relagio ao processamento de baixo nivel,
o qual acredita-se operar em dois modos, um serial e outro paralelo, atraves
dos mecanismos de visio atencional {“attentive”) e pré-alencional {“pre-
attentive”), respectivamente [61].

A Figura 2.2 exibe uma imagem que ilustra os conceitos de percepcan
atencional e pré-atencional.

Nuin relance é possivel notar nessa imagem a drea composta de cruzes. A
segregacio dessa drea é realizada sem esforco e quase mstantaneamente, de
forma pré-atencional., Por outro lado, a segregacio da area composta por Ts
rotacionados aleatoriamente, situado na parte direita superior da imagem.
exige o esforco de uma inspecao pixel a pixel, de forma atencional.

Muitas teorias tém conseguido progressos para explicar a dicotomia visao

11
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atencional — visdo pré-atencional. Modelos atuais propoem que a analise
rudimentar pré-atencional é executada globalmente e seus resultados dirigem
a subsequente analise seletiva e focalizada (atencional), marcando as posigoes
onde existem diferencas nas estatisticas de primeira ordem de caracteristicas
primitivas.

Teorias de percepcio podem ser divididas em dois grandes grupos: selecao
precoce ( “early selection”) e selecao retardada (“late selection”). Os modelos
de selecdo precoce sustentam que comparativamente pouéo ¢ realizado pelo
estdgio paralelo e que fungoes de resposta linear observadas para estimulos vi-
suais mais complicados refletem o processamento sequencial atencional [114].
Nesse modelo, a percepcio é associada apenas a uma pequena parte da cena
a cada instante. A teoria da selecio retardada. ao contrario, argumenta
que o estdgio paralelo pré-atencional deveria ser denominado estagio de pré-
consciéncia, uma vez que nele uma representacio completa é construida. O
gargalo serial acontece somente durante a troca de informacdes com o estagio
consciente ou motor - é como se o sistema visual tivesse sido projetado iso-
ladamente, com as inferfaces com as demais funcoes sendo adicionadas pos-
teriormente {32},

Acredita-se que o processamento pré-atencional seja dirigido a dados,
sendo pouco influenciado pelos conhecimentos presentes 1os niveis mais altos
do processo de visdo. Sua principal fungao seria formar uma representacao
da imagem nos niveis primitivos de abstragao.

Algumas teorias tém sido desenvolvidas propondo formas para a repre-
sentacdo pré-atencional, dentre as guais: a Teoria dos Textons, a Teoria

do “Primal Sketch” e a Teoria da Integracdo de Caracteristicas, que sao

13



discutidas brevemente nas sub-se¢oes seguintes.

2.1.1 Teoria dos Textons

Na década de 60. Julesz conjecturou que duas texturas com estatisticas de
segunda ordem idénticas ndo poderiam ser distinguiveis pelo mecanismo de
visio pré-atencional [56]. Estatisticas de segunda ordem dos tons de cinza
de uma imagem sfo definidas como sendo as distribuicoes de probabilidades
conjuntas de pares de tons de ¢cinza ocorrerem simultaneamente em dois pixels
da imagem, separados por uma distancia d, numa orientagao 6,

A Figura 2.3, apresenta duas imagens constituidas de pares de texturas
que apresentam estatisticas de segunda ordem idénticas. Para estas duas
imagens, a conjectura inicial de Julesz é verdadeira, nma vez que os pares de
texturas diferentes que as compoem sao indistinguiveis entre si.

Alguus anos mais tarde o préprio Julesz conseguiu gerar pares artificials
de texturas que possuiam estatisticas de segunda ordem idénticas e que eram
distingufiveis pelo mecanismo de visao pré-atencional [58], contrariando, por-
tanto, sua conjectura inicial. A Figura 2.4 apresenta imagens compostas por
pares de texturas com estas propriedades.

Os pares de texturas apresentados na Figura 2.3 possuem texturas de
segunda ordem idénticas, porém suas estatisticas de terceira ordem sao dis-
tintas. Este fato levou a conclusao de que o SVH nio se baseia em estatisticas
de terceira ordem, ou de ordens superiores, para discriminar de forma pré-
atencional pares de textura com estatisticas de segunda ordem idénticas. Es-

tatisticas de terceira ordem dizem respeito as probabilidades de ocorréncia
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Figura 2.3: Imagens constituidas de pares de texturas que possuem es-

tatisticas de segunda ordem identicas.

Os pares de texturas sao indis-

tinguivels pelo mecanismo de visao pré-atencional.
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Imagens constituidas de pares de texturas que possuem es-

tatfsticas de segunda ordem idénticas, Os pares de texturas sao distinguiveis

pelo mecanismo de visdo pré-atencional.

15



conjunta de nm trio de tons de cinza em um trio de pixels, dispostos de forma
triangular fixa sobre a imagem.

Ap6s constatar os fatos acima, Julesz propos a Teoria dos Textons [58, 59,
60!, segundo a qual as informacoes visuais sido representadas por um conjunto
finito de primitivas de textura, os terfons, que sao detectados localmente, de
forma pré-atencional, no campo visual por um sistema paralelo gue com-
puta as densidades locais desses textons. Diferencas nas densidades locais
sio registradas na representagio pré-atencional, formando efetivamente uma
segmentacio primitiva da imagem.

A teoria dos textons pode ser resumida por duas heuristicas:

1. A visdo humana opera em dois modos distintos: pré-atencional e aten-
cional. No primeiro modo, o campo visual ¢ processado instantanea-
mente, em paralelo, independentemente da complexidade da cena, so-
bre wma grande drea. O modo atencional, ao contrario. € lento ¢ se-
guencial, exigindo muito esforco e atuando numa pequena regiao do

ampo visual,

2. O sistema pré-atencional avalia a densidade espacial dos textons e dirige
o modo de visdo atencional para as posicoes do campo visual onde ocor-
rern diferencas nas densidades dos textons. Todas as demals fungoes

sao executadas pelo sistema de visdo atencional.

Textons propostos e normalmente aceitos incluem: cor, orientacao, largura,
comprimento, extremidades e cruzamentos de linhas, disparidade binocular

e disparidade de movimento.
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Cada tipo de texton é processado independentemente por um sistema
modular pré-atencional, que preserva apenas as informacoes de densidades
dos textons. Até mesmo a informacio de posigio relativa dos textons do
mesmo tipo sio perdidas, a menos que algum alinhamento faca surgir uma
nova propriedade de texton 5], A representacdo pré-atencional na teoria
dos textons constitui-se em um mapa de fronteiras de primitivas. Quando
esse mapa fornece evidencias suficientes para uma resposta, o comportamente
paralelo pode ser observado. A teoria dos textons preocupa-se principalmente

com as capacidades do sistema pré-atencional, nao estabelecendo claramente

o papel do sistema atencional.

2.1.2 Teoria do “Primal Sketch”

A teoria dos textons compartitha muitos componentes com a teoria do “pri-
mal sketch” de Marr [87], que propde uma descrigao simbolica da cena pro-
duzida por operacdes de filtragem de numa maneira dirigida a dados. Marr
propos primitivas parametrizadas similares aquelas aceitas como textons: li-
nhas, bordas. barras, e “blobs”, escolhidas parcialmente por suas qualidades
de invariancia a projecoes [86, 88].

Como na teoria dos textons, Marr propos que a discriminagio pré-atencional
ocorre como resultado de diferencas de estatisticas de primeira ordem das ca-
racterfsticas. A “raw primal sketch” é uma abstracio primitiva da imagem e
nio pode prover acesso a informacoes de alto nivel na forma em que estas S0
requeridas. Uma hierarquia de representagoes acima da raw primal sketch

(cada uma num nivel superior de abstracio) transforma uma grande e com-
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plicada quantidade de dados numa forma compacta e maig compreensivel.
Sucessivas abstracoes sdo computadas a partir das representacoes mais pri-
mitivas sem acessar novamente a imagem de forma direta. O agrupamento
de regides adjacentes da imagem com caracteristicas compativeis ¢ uma parte

importante desse processo.

2.1.3 Teoria da Integracao de Caracteristicas

Segundo a teoria da integracao de caracteristicas proposta por Treisman [114,
116}, a imagem formada na retina ¢ processada inicialmente em paralelo por
analisadores de percepciio independentes, ao longo de dimensoes separaveis
de caracteristicas. Dentre as propriedades da imagem extraidas nesse estagio
encontram-se: orientacdo, cor, brilho, dire¢io de movimento e contraste es-
pacial, sendo cada atributo representado num espago de caracteristicas inde-
pendente.  Este primeiro estigio é automatico, opera numa grande parte
do campo visual e tem sido identificado como sendo pré-atencional. No
estagio seguinte, as caracteristicas primdrias sao combinadas e sintetizadag
para que os objetos fisicos sejam percebidos como formas unitdrias. FEsse
segundo estdgio requer atencéo para que a idenfificacao e combinacao das
caracteristicas de um objeto sejam efetuadas. Esse processo € serial e opera
local e lentamente sobre wma pequena area do campo visual.

Segundo a teoria de Treisman, a cada caracterfstica independente esta
associado um conjunto de mapas, um para cada possivel valor dessa carac-
teristica. Fsses mapas preservam as informagdes espacials, que sao acessadas

posteriormente pelo mecanismo serial.
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Mapas de Cores Mapas de Orientaglies

Atenciio

Figura 2.5: Esquema do modelo de integracao de caracteristicas.

Uma nova faceta do modelo de integracao de caracteristicas é a pooled
response, através da qual uma medida global do nivel de atividade dentro de
cada espaco de caracteristicas é obtida rapidamente sem a necessidade de se
tratar cada posicao do estimulo visual sequencialmente [115].

Veja na Figura 2.5 o0 esquema do modelo de integraciao de caracteristicas
relacionando os mapas de cada uma das varias dimensdes independentes com
o mapa geral de localizacoes, através do qual o mecanismo serial de atencao
focalizada integra as propriedades de diferentes objetos da cena.

Em contraste com a teoria de Julesz, que inclui no conjunto dos textons
conjuncoes de valores de dimensoes diferentes, como por exemplo um “blob”
alongado e vermelho num fundo azul, a teoria proposta por Treisman su-
gere que varias representacoes diferentes podem ser estabelecidas de forma

pré-atencional, separadamente, dentro de cada dimensao. As conjuncoes
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dessas caracteristicas seriam realizadas num estagio posterior por meio de

um mecanismo gie opera com atencio focalizada.

2.1.4 Aspectos Neurais da Percepgao de Textura

Assim como os experimentos psicofisicos, os experimentos neurofisioldgicos
geralmente utilizam estimulos visuais artificiais que sho exibidos num mo-
nitor e que podem ser controlados convenientemente segundo um conjunto
de parametros. Os experimentos neurofisiolégicos realizados nos sistemas
visuais de primatas tém sido geralmente extrapolados para o sistema visual
humano devido as suas semelhancas.

Fxistem relativamente poucos estudos neurofisiolégicos realizados com
estimulos texturais mais complexos [42, 94, 95]. A maioria dos experimentos
utiliza estimulos compostos por barras e “gratings'” para avaliar os meca-
nismos basicos de codificacao neural.

Um desses poucos estudos foi desenvolvido por Gallant et al [37], onde
foram examinados 0s mecanismos neurais que suportam os fendmenos classicos
de percepcio de textura, tais como segregagao instantanea realizada de forma
pré-atencional, e a percepgao de cenas naturais e formas tridimensionais, ufti-
lizando textura como ferramenta. Os neurénios estudados foram coletados
nas dreas V1 e V4 do cértex visual de macacos. A drea V1 € a primeira grande
regido cortical de processamento de informagoes visuals, onde 0s neurdnios

. 2 . e
apfesen?am campos receptivos” pequenos e respostas lineares aos estimulos

IEstimulos retilineos palalelos, periodicamente dispostos a wma mesma distédncia uns

dos outros.

3 . » , .
20 termo campo receptive de uma célula do processamento visual refere-se aos re-
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que se situam dentro do campo receptivo (alguns neuronios dessa regiac a-
presentam nao-linearidades relativamente simples). A drea V4 é uma regiao
cortical de processamento visual entre a drea V1 e o complexo inferotempo-
ral. Os campos receptivos dos neuronios dessa Area sao muitas vezes malores
do que os da drea V1. Tanto as células da drea V1 quanto as da drea V4
sfio seletivas is dimensoes visuais, tais como: disparidade da retina, cor, ori-
entacio e frequéncia. As células da drea V4 sao ainda seletivas a estimulos
mais complexos.

Os experimentos de Gallant et al [37] mostraram que as respostas de
algumas células aumentam significativamente quando bordas de texturas
encontram-se proximas aos seus campos receplivos, em coniraste com as
respostas apresentadas por essas mesmas células guando as texturas sao ho-
MOgeneas nos seus CAMpPOs recepiivos. A maioria dessas células parecem ter
uma preferéncia por determinadas orientacoes de bordas de texturas, sendo
que para uma significativa populagao dessas células, a orientacao ¢ uma in-
formacao irrelevante. Embora as respostas obtidas préximas as bordas de
texturas sejam maiores do que as obtidas em texturas homogéneas, essas res-
postas sio geralmente menores do que as respostas apresentadas para uma
Guica barra situada no campo receptivo. Esse fato confirma que estimulos
fora do campo receptivo tém, em geral, efeito supressivo 141, 66].

Os experimentos de Gallant et al [37] sugerem ainda que as respostas dos
neurénios da drea V4 a estimulos compostos por superficies tridimensionais

texturizadas parecem estar relacionadas com sua orientacio e sua frequencia

ceptores {cones e bastonetes} da retina que alimentam essa célula e a forma como esses

receptores precisamn: ser estimulados para que a célula responda a tals estimulos.
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Figura 2.6: Respostas de uma “grating cell” para as variacOes nas frequencias

espaciais e nas orienfagbes dos estimulos.

espacial.

Orientacéo e frequéncia espacial também foram considerados dois fatores
importantes no estudo realizado por Heydt [124] sobre um tipo de células as
quais ele denominou “grating cells”. ILissas células sao seletivas a estimulos
periédicos formados por barras, com orientacio e periodo especificos. A
Figura 2.6 mostra as respostas de uma “grating cell” para um estimulo do
tipo “grating”. Observe que os intervalos de sintonizacio de orientacao e
frequéncia espacial sao bastante finos.

Hubel e Wiesel [50, 51, 52| pioneiramente encontraram na drea visual
primdria (drea 17 do cirtex visual) e na drea visual secunddria (dreas 18 e

19 do coértex visual) tipos de células que sdo seletivas a orientagao, direcao
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Figura 2.7: Campo receptivo das células simples.

de movimento, tamanhos e extremidades dos estimulos retilineos.

A Figura 2.7 apresenta um possivel esquema neural que produz o campo
receptivo de uma célula simples (encontrada na drea 17). O campo receptivo
desse tipo de célula faz com que ela apresente as mais fortes respostas a
estimulos retilineos com determinada orientacéo [70].

A Figura 2.8 apresenta um possivel esquemna neural que produz o campo
receptivo de uma célula complexa (encontrada nas dreas 17 e 18). O campo
receptivo desse tipo de célula faz com que ela apresente as mais fortes res-
postas a estfmulos retilineos com determinada orientagao movendo-se e
determinada direciio [70].

A Figura 2.9 apresenta um possivel esquema neural que produz o campo

receptivo de uma célula hiper-complexa (encontrada nas areas 17, 18e19). O
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Figura 2.8: Campo receptivo das células complexas.

campo receptivo desse tipo de célula faz com que ela apresente as mais fortes
respostas a estimulos retilineos com determinada orientagao, movendo-se em
determinada direcio e possuindo um tamanho especifico [701.

A existéncia dessas células nos niveis primdrios do cdrtex visual sugere a
importancia dos estimulos retilineos, assim como seus atributos de orientacio

e (,'-O',[Hp)fii'ﬂe}lt() para o pl"()(?@SS&IZlEEIitO visual como un todoeo I)I‘O(ZOSSELHlCllT()

de textura, em particular.
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Figura 2.9: Campo receptivo das células hiper-complexas.
2.2 Processamento de Textura nos Sistemas
de Visao Computacional

O fato de nao existir uma definicio precisa e formal para textura, dificulta
a definicio do conceito de descritor de textura, que tem sido definido intuiti-
vamente, assim como o proprio conceito de textiura.

Virias técnicas computacionais tém sido propostas na literatura para se
extrair os atributos de textura de uma imagem. Tradicionalmente, essas
técnicas tém sido categorizadas como sendo estruturais ou estatisticas 44,
70, 122]. Recentemente, uma categoria adicional de texturas bascadas em

modelos vem sendo proposta [4, 113].



Figura 2.10: Exemplos de texturas deterministicas (imagens extraidas do

slbum de texturas de Brodatz).

Figura 2.11: Exemplos de texturas estocasticas (imagens extraidas do album

de texturas de Brodatz).

As técnicas estrufurais tratam as texturas deterministicas, que podem ser
consideradas como uma repeticio de primitivas componentes. Essa repetigio
obedece & determinadas regras de posicionamento. Veja exemplos de texturas
deterministicas na Figura 2.10.

As técnicas estatisticas, por sua vez, sAo mals gerais e objetivam a carac-
terizacao de propriedades estocdsticas da distribnicdo espacial dos niveis de

cinza numa imagem. Veja exemplos de texturas estocasticas na Figura 2.11.
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As téenicas baseadas em modelos foram, em geral, desenvolvidas para a
sintese de texturas e, posteriormente, adaptadas para a andlise. Tais mode-
los assumen, em geral, certas dependeéncias estatisticas nas vizinhancas dos
pixels das imagens [4].

A categorizacio das técnicas de analise de textura em estruturais, es-
ratisticas ou baseadas em modelos nem sempre pode ser feita de forma sim-
ples ¢ clara. Entretanto, essa categorizacdo ajuda a estruturar de forma

l6gica a apresentagio das mesmas,

2.2.1 Abordagens Estatisticas

Texturas nessa abordagem sio consideradas como sendo caracterizadas por
um conjunto de estatisticas, que podem variar de wm simples histograma de
primeira ordem dos tons de cinza de uma imagem, até sofisticadas estatisticas
de ordem superior, envolvendo elementos da Imagem, COmo as hordas. por

exemplo.

2.2.1.1 Matrizes de Dependéncia Espacial dos Tons de Cinza

Estudos iniciais realizados por Julesz [56. 57] sobre a percepcao vigual hu-
mana levaram-no a conjecturar gue o mecanismo de visao humana instantanea
(“pre-attentive”) dependia unicamente de estatisticas de primeira ¢ segunda
ordens. Tal conjectura motivou o desenvolvimento de técnicas baseadas nes-
sas estatisticas, dentre elas. a técnica baseada na dependencia espacial dos
tons de cinza, proposta por Haralick [44].

Esta técnica diz respeito & distribuigéo e & dependencia espacial dos niveis
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de cinza da imagem e baseia-se na estimativa das funcoes de densidade de
probabilidade condicional de segunda ordem fi.j,d,0). Essas funcoes sao
as probabilidades de ocorrencia de um par (1,7} de tons de cinza em dois
pixels da imagem separados por uma distancia d, na diregio definida por um
angulo #. Os valores estimados podem ser escritos na forma matricial, as
chamadas matrizes de co-ocorréncia dos tons de cinza.

Por exemplo, suponha a imagem de dimensao 5x5 pixels, com tons de
cinza variando entre 0 e 3. apresentada na Figura 2.12(a). Para calcular as
matrizes de co-ocorréncias dos tons de cinza dessa imagem, deve-se inicial-
mente fixar a distancia d e o dngulo §. Em seguida, com 0s valores d e #
fixados, calcula-se as ocorréncias na imagem de cada par (t;,1;) separados
por d pixels, na direcao 8. No exemplo sendo considerado, #;,£; = 0,..., 3. A
Figura 2.12(b) apresenta a matriz de dependéncia espacial dos tons de cinza
da imagem da Figura 2.12(a), para os valores d =l e f = 45°.

As matrizes de co-ocorréncia tém dimensdes dadas pelo niimero de tons
de cinza N, possiveis de ocorrerem numa imagem. Numa imagem que utiliza
1 byte para representar a informacdo de cada pixel, podem ocorrer 256 tons
distintos de cinza, resultando numa matriz de co-ocorréncia de dimensao
956x256. Fssa dimensfio pode ser reduzida para se aumentar a eficiéncia
computacional da extracio das caracteristicas de textura. Além disso, a
reducio das dimensoées da matriz aumenta a significAncia estatistica de cada
entrada.

A partir das mafrizes de co-ocorréncia definidas por uma distancia d
e um angulo @, pode-se computar medidas para se caracterizar texturas.

Haralick [43] e Pressman [101] propuseram as medidas descritas abaixo.
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Figura 2.12: Exemplo de mafriz de dependéncia dos tons de cinza. (a) Ima-
gem com tons de cinza variando 0 a 3; (b) Matriz de dependencia dos tons

de cinza calculados fixando-se os parametros d = 1 pixel e § = 45

Considere as seguintes notagoes:

Nyt mimero de tons de cinza distintos da imagem;

pli,j) (i, j)-¢sima entrada da matriz de co-ocorrencia normalizada
f(i, j]d.8)/ R (R é o fator de normalizacio);

po{i): i-ésima entrada da matriz de probabilidade marginal obtida
somando-se as linhas da matriz de co-ocorréncia P(2. 7)
(pe(i) = 0% P 7))

py(j): i-ésima enirada da matriz de probabilidade marginal obtida

somando-se as colunas da matriz de co-ocorréncia P{i, j)
Ny

(py(i) = 22 PUL D))

p;zw}wy('z‘? =i4j) =2 E:;E} pli,j), onde k= 2.3.... 2Ny
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Pk =1i— j]) = S5 pli,j), onde k= 0,1.... Ny~ 1;

o média de pg;

s média de py;

o média de p;

o, desvio-padrao de py;

o, desvio-padrao de py.

Medidas de Texturas:

Segundo Momento Angular ou Energia:

Ny Ny {
= NN pi )

=1 j=1

Correlagao:
N Ng o oo
fogl Zj:dll(?'.? )p(?]) — Hafly

Ty

fa =

Momento Diferenca (Contraste):

Ny N,
=3 ()l d)

i=1 j=1

Momento Diferenca Inversa (Homogeneidade):

ZZ P(? 7)

i=1 j=1 ? - ]
Entropia:
Ny Ny
= — > S pli i)loglpli, 5)
i=1j=1
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Entropia-Soma:

Média-Soma:

Variancia-Soma:

Entropia-Diferenca:

Varidncia-Piferenca:

Coeficiente de Variagao:

Momento-Diagonal:

ZN,

= Z Priyli)log (Dot (1))
=2

f? = Z ?:pm+g;(=i)

ANg

fﬂ = Z(f - fT)Qpr—u(?}

=22

Ny—1

fo=— Z Pe—y(D)10g{pe—y(i))

e

Ny—1

fio = Z (i — fE%)?p;rw-y(?'}

i=0

Soma dos quadrados ou variancia:

iNg

N, Ny
fiz=>_> pli.i)i~ 1)’

i=1 je=1
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Variancia-Diagonal:

Ny

Fa= S pli )i — )’ (2.14)

i=1

Probabilidade de Transicao de Pico:
fis = Maz(p(i, ) (2.15)

Como o calenlo das matrizes de co-ocorréncia para 1m numero grande de
direcoes e distancias d é computacionalmente invidvel, na pratica, apenas
quatro diregoes {07, 457, 90" ¢ 135°) e uma distancia {1 pixel) sdo comumente
adotadas.

Fimbora Haralick [44] tenha sugerido a existéncia de “constraints’ na-
turais entre as probabilidades de co-ocorrencias enfre diferentes distancias
espaciais, a habilidade de se discriminar algumas texturas é criticamente de-
pendente da escolha da distancia d 92]. A escolha de distancias pequenas
justifica-se pelo fato de que os pixels separados por grandes distancias ten-
dem a apresentar fraca correlagio entre seus niveis de cinza, resultando em
estabisticas ruidosas [126].

Infelizmente, as medidas de textura propostas nao capturam todas as
estruturas significantes [18, 92]. Além disso, elas nao apresentam correlacoes
Sbvias com os aspectos de percepcio de textura [1101.

Apesar dessas restricoes, técnicas para anslise de textura baseadas em
matrizes de dependéncia dos tons de cinza tém mostrado bons resultados na
discriminacio de texturas naturais [18, 126].

Resultados obtidos com a aplicacio dessa técnica no problema de es-

timacao de densidades de congestionamentos de pessoas estdo descritos nas
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secoes 6.1.1 e 6.2.1.

2.9.1.2 Matriz de Dependéncia Espacial Generalizada

Uma abordagem estatistica para andlise de textura deveria idealmente con-
siderar a particdo de uma imagem em células e a distribuigao dos tons de
cinza entre essas células [1]. O método baseado nas dependéncias espaciais
dos tons de cinza dedicam-se principalmente ao segundo aspecto. Davis [24]
propos wma generalizagdo a esse método visando dar-lhe a habilidade de
considerar aspectos espaciais da imagem.

A fim de se calcular a matriz de dependéncia generalizada ¢ preciso
especificar-se um prototipo P da imagem, um predicado espacial § e um
atributo A do protétipo. P é a primitiva a ser utilizada (intensidade dos
tons de cinza. bordas, retas, etc). O predicado espacial S é a condigao 1m-
posta sobre as posicoes espacials dos pixels sendo considerados. Finalmente,
A significa a medida do atributo que seré utilizada pelo método.

Por exemplo, P poderia ser um pixel de uma horda, S a distancia maxima
e A a orientacdo. O acumulador (45,90) da matriz de dependéncia generali-
zada seria incrementado de 1 cada vez que um pixel pertencente a uma borda
com orientacio 457 que tivesse um pixel vizinho pertencente a uma borda com
orientacdo de 90° com a distancia sendo especificada por 5. Similarmente
ao método baseado nas dependéncias dos tons de cinza, um conjunto de
caracteristicas pode ser computado a partir de cada matriz de dependéncia

generalizada e utilizado para andlise de textura.



2.2.1.3 Diferenca dos Tons de Cinza

Seja g(n,m) uma imagem. Para um deslocamento d = (M,N){MeN
inteiros), seja gq(m.n) = lg(m,n) — glm + M.n + N)[. Se a funcao de
distribuicdo de probabilidades f'{(i, d) = P(ga(m.n) = i) é aplicada, algumas
caracteristicas de texturas podem ser derivadas. Note que f'(i.d) pode ser
obtida a partir da matriz de co-ocorréncia dos tons de cinza somando-se as
entradas dessa matriz ao longo dos eixos paralelos e simétricos com relagao
A diagonal principal.

Para prevenir a dependéncia angular da matriz de co-ocorréncia, pode-se
utilizar o método que calcula a matriz de co-ocorréncia dos tons de cinza
considerando-se todos os elementos pertencentes a vizinhanga simultanea-
mente no calculo da matriz [109]. Esse método considera um elemento e
todos os seus vizinhos, ao invés de considerar apenas uma direcao por vez.
Essa nova matriz é indexada por k e s. O valor s de um pixel e definido como
o nimero de vezes que um pixel vizinho tem um tom de cinza diferenga ¢ do
tom de cinza k do pixel central de uma vizinhanca dxd. Para uma vizinhanga
3x3. por exemplo, s pode variar entre 0 e 8. Cada entrada (k,s) da matriz
representa o nimero de ocorréncias do par (k, s). Caracteristicas de textura
podem entdo ser definidas a partir dessa nova matriz de modo andlogo aquele

empregado nas matrizes de co-ocorréncia dos tons de cinza.
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99 1.4 Matrizes de Co-ocorréncia de Comprimentos de Cadeias

de Tons de Cinza

Uma cadeia c{7) de tons de cinza ¢ definida como sendo um conjunto conse-
cutivo de pixels colineares da imagem contendo o mesmo tom de cinza 7. O
comprimento comp(e(i)) da cadeia (i) é o mimero de pixels que compoem
essa cadeia.

Dada uma figura, pode-se calcular uma matriz My das co-ocorrencias dos
comprimentos das cadeias ¢{i) na direcao definida por f. Cada elemento
My(i, j) especifica o nimero de ocorréncias de cadeias c(i) com comprimento
comp(c(i)) = j na imagem, na direcio definida por 6.

Além das medidas propostas para se obter caracteristicas de textura a
partir das matrizes de dependéncia dos niveis de cinza, as seguintes medidas,
propostas por Galloway [38] e Lol [75], podem também ser aplicadas nas

matrizes de co-ocorréncias dos comprimentos das cadeias de tons de cinza:

Considere as seguintes notacgoes:

m{i, §) : (i, j)-6sima entrada da matriz normalizada de co-ocorrencia
Mo(d. §);
N,o niimero mdximo de tons de cinza possiveis de ocorrer na imagenu;

N, niitmero méximo de comprimentos de cadeias (i) possiveis de

OCoITer na imagem;

P: numero de pixels na imagem;
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Thy Ny 3 oy 2 ’ e ol . o . L
F =332 00 Mg(i, j) é o nimero de cadeias presentes numa imagem

(utilizado como fator de normalizagao).

Medidas de Texturas:

Enfase das cadeias curtas:

N N, (2,7 )
o T

i

fi

Enfase das cadeias longas:

N Ny Loy L
- Y iy 23:1 '?”(?-;J)'JZ
F

f2

Fnfase & nao-uniformidade dos tons de cinza das cadeias:

N, N, L2
i1 (E_j:l m{i. 7)) i
F2

fi= (2.18)

Enfase & nio-uniformidade dos comprimentos das cadeias:

N, N, TN
Z?:; (Zngj m ('i": J )) ’

fa= 7 (2.19)
Enfase &s nao-linearidades:
:"JYQ N A
L romli, i
fo = Yiz1 ijl (4,7) (2.20)

P

Como o método para calcular as matrizes de dependéncia dos tons de
cinza. o método baseado no comprimento das cadelas com mesmos niveis de
cinza mede caracterfsticas de textura considerando o relacionamento espacial

entre as cadeias (i) [38].
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2.2.1.5 Analise de Fourier

Como o grau de suavidade de uma textura é proporcional ao seu periodo
espacial, uma regido suave apresenta suas energias espectrais concenfradas
nas baixas frequéncias. Por outro lado, regioes apresentando texturas finas
exibem uma concentracio de energias espectrais nas altas frequéncias [69].

O espectro de Fourier pode ser expresso em coordenadas polares como
S(r, @), onde S € a fungao espectro, ¢ r e  sfo as as variavels nesse sistema
de coordenadas. Para um valor fixo de 8, S(r,0) pode ser considerado como
uma funcdo unidimensional S(r), que fornece o comportamento radial do
espectro visto ao longo da direcao dada por §. Analogamente, para um valor
fixo de r, S{r.0) pode ser considerado como sendo uma funcdo unidimen-
sional que fornece o comportameno do circular do espectro visto ao longo da
cicunferéncia de raio r centralizado na origem.

Descritores globais de textura podem ser obtidos a partir do espectro de
Fourier. integrando-se tais fungoes unidimensionais [40].

No caso discreto, esses descritores sao:

S(r) = 3 Solr) (2.21)
f=0
€ B
S8y =3 5,.(0) (2.92)
r=1

onde R é o raio do circulo centralizado na origem. Para um espectro de
dimensio NxN, R é comumente escolhido como sendo N /2.

Resultados obtidos com a aplicacio dessa teécnica no problema de es-
timacio de densidades de congestionamentos de pessoas estao descritos na

secao 6.2.3.
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2.2.1.6 Autocorrelacgao

Um aspecto importante na andlise de uma textura diz respeito aos tamanhos
das primitivas que a compoem. Primitivas grandes indicam texturas mais
guaves, a0 passo que primitivas pequenas estao associadas a texturas mails
dsperas. A funcdo de autocorrelacao prové informacdo sobre os tamanhos
das primitivas [119]. Fixado um deslocamento (m.,n), as regides contendo
primitivas grandes exibem correlagoes maiores do que aquelas constituidas
por primitivas pequenas.

Para uma imagem discreta f{j. k), a funcio de autocorrelacao é definida
COmo:

Aplm,n) = ZZf(j Ef(j —m. k- n) (2.23)
7k

calenlada sobre uma janela WxW . com ~T <m,n < T,
A aspereza de uma textura tende a ser proporcional ao espalhamento
da funcao de autocorrelacido. Faugeras e Pratt [35] propuseram o seguite

conjunto de medidas de espalhamento da fungao de autocorrelagio:

T T
Slucvy= > > (m—nm) (0 —n,)"As0m, ) (2.24)
m=0 n=-"T

onde

T T
T, == Z > mAg{m,n) (2.25}

m=0n=="7"
T T
M = Z Z nAg(m.n) (2.26)
==} p—--T

Apenas metade da fungio de autocorrelagio ¢ utilizada no calculo das

medidas de espalhamento, devido & sua simetria. As medidas de interesse
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incluem particularmente os perfis do espalhamento, S(2.0) e S(0. 2). arelagao

cruzada S(1.1) e o espathamento de segundo grau 5(2.2).

2.2.1.7 Filtros de Laws

Textura é uma propriedade local das imagens e alguns tipos de operadores
locais sao intuitivamente dteis para a extracao de medidas de textura. O
passo basico para se analisar textura a partir de propriedades locais de I-
magens sao a determinagio dos tamanhos das méscaras de convolugao, a
escolha dos pesos dessas mdscaras e a definicao das medidas de textura.
Laws foi um dos pioneiros dessa técnica [3, 68, 100}, propondo empiricamente
nove mascaras 3x3 para serem convoluidas linearmente com a imageim a fim
de realcar algumas de suas estruturas intrinsecas. Essas mascaras ficaram
conhectdas como filtros de Laws e estdo apresentadas na Figura 2.13.

Fases filtros sio convolucionades com a imagem a fim de se acentuar suas

microestruturas. Dessa forma, a i-ésima microestrutura é dada por:
M4, k)= F(j. k)= Hi{j, k) (2.27)

onde H;{j. k) é um dos filiros de Laws.

A seguir, cada uma das nove imagens resultantes sao transformadas numa
imagem energia T;(j, k) através do calculo da seguinte férmula, que mede o
desvio padrao numa vizinhanca WxW:

1 W W

- 2
Ti{j, k) = e Z Z (f\--f?:(j m kbn)— M +m b+ n))
v m=—T n=—W

39



e

O

—

3]

A A A A A B A R R e ot

2 4 2 12 0 =2 Ll -2
121 10 -1 —1
(a) (b)
1 -2 -1 10 -1 ~1
0 0o 0 o0 0 0 10
121 -1 0 1 1
(d) (e}

1 o-2 -1 -1 0 1 1
2 4 2 L2 o0 =2 L] -2
1 -2 -1 -1 0 1 1
(g) (h)}

Figura 2.13: Banco de filtros ce Laws.
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onde W é a dimensio da janela sendo considerada para definir a vizinhanca

dos pixels F(j, k) e M{j. k) é a amplitude da imagem média.

292 1.8 Filtros de Gabor

Técnicas para andlise de textura gue utilizam filtros de Gabor pertencem a
classe das recentes e bastante promissoras técnicas baseadas em filtragens
espaciais multicanais. Os principais tépicos envolvidos na abordagem de
filtragem multicanais para andlise de textura sdo: a caracterizacdo funcional
dos canais e o nimero de canais, a extracao de caracteristicas de texturas
das imagens filtradas, o relacionamento entre os canals e a integracao das
diferentes caracteristicas de textura obtidas para produzir uma segmentagao.

Diferentes técnicas de filtragem multicanal tém sido propostas, dentre
clas as baseadas nos filtros de Gabor [9, 33, 55, 97, 111, 117].

Filtros de Gabor sdo originados da Teoria de Comunicagao proposta por
Gabor [36]. Um filtro ou fungao bidimensional de Gabor tem a seguinte
forma geral:

h(z,y) = g(x, y)e FHiluomtuon) {2.29)

onde g(z,y) é uma funcio Gaussiana bidimensional definida como:

gl y) = . [H&HH (2.30)

O §itro de Gabor h(x,y) especificado pela equagao 2.29 ¢ uma grade

senoidal complexa modulada por uma Gaussiana bidimensional definida em 2.30.

As constantes espaciais o, ¢ ¢, deferminam a escala nas direcoes r e y, res-

pectivamente. A razdo A = 2= pode ser utilizada para impor o grau de
¥
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sensitividade a orientacdo do filtro. A frequencia total de modulacdo wy do

filtro hi(z.y) é wo = (u + vd)'/?

. O eixo de modulacao é orientado segundo
- G = -1 lwe| . relaca H
o angulo fy = tan™" | 22| com relagao ao eixo x.
Se wq e fg forem utilizados como parametros do filtro, ao invés de ug e vy,
entao o filtro de Gabor h{x,y) definido em 2.29 pode ser expresso de forma
equivalente:

h (;13. y) - (](1 .. g)E#Eﬁ?wuj[:rc{is@e{»ysmaﬁo] (23})

onde g(z,y) é definido em 2.30.

No dominio da frequéncia, o filiro de Gabor definido em 2.29 é dado por:
H{w,v) = QTerJ?}e”ZWZ[Ui(u%uo)2+a§(?;+vo)2] = G(u -+ ug, v + vg) (2.32)

onde G(u,v) é a transformada de Fourier de g(x, y), dada por:

SO N D v
2pf{oiut o) (2 )5)

Glu,v) = 2mooue 3

que também ¢ uma Gaussiana bidimensional localizada na origem do sistema
de coordenadas do espaco de frequéncias.
H(u,v) também é uma Gaussiana centralizada nas coordenadas de fre-

3 ]M‘;g =

, ou sela, a razao inversa do

e [ bt

quéncia {—ug, —vg), cuja razio A =
u
filtro no dominio da imagem. A distancia do centro de H{u,v) até a origem

. . D o B ~ . ~ .,

é (’Ué + -zs())l/“ = wy, ou seja, a frequéncia de modulacio total de h{x,y) no
dominio espacial da imagem. A orientacio de H{u,v) é dada em relacio
a0 eixo x pelo mesmo angulo do eixo de modulacdo do dominio espacial da

imagem. Os parametros independentes o, oy, ug e vy delinem o filtro de

Gabor dado pela equacao 2.29. Eles descrevem unicamente o filtro de Gabor
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e determinam as larguras das bandas de frequéncia espacial e orientacdo do
filtro.

O filtro dado em (2.29) é uma funcdo complexa. Para aplicagdes praticas,
contudo, o filtro de Gabor pode ser definido como uma fungio real da seguinte
forma:

Bz, y) = glz.y)ysen2x(ugzr + voy) + p] (2.34)

onde g(x,y) ¢ a Gaussiana bidimensional definida em (2.30) e p é a fase da

sendide de modulacgao.

Geralmente, atribui-se a p os valores % ou 0, resultando os respectivos
filtros:
helz,y) = gl y)eos2a{ugz -+ voy)]  (p = 5‘) (2.35)
o
heolz,y) = gz, y)sen2aluor + voy)]  (p=0) (2.36)
Como h.(r,y) = ho—2,—y) e hs{z,y) = —hs(—z, —y). hle,y) é de-

nominada de filtro de Gabor simétrico e hy(z,y) como filtro de Gabor anti-
simétrico. Pode-se mostrar que h{x,y) = ho(z, y) — jhdz, y).

Viérios estudos tém mostrado ¢ue as funcoes de Gabor descrevem as
fungdes resposta dos campos receptivos das células simples do cortex visual
de alguns mamfiferos [9, 97, 111, 117}

A técnica para segmentacio nao-supervisionada de imagens baseadas na
segmentacdo de texturas proposta por Jain [55] utiliza apenas os filtros
simétricos de Gabor. Malik e Perona justificam, haseados em resultados

da Psicofisica, a utilizacdo apenas dos filtros simétricos de Gahor [77].
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Assim como a fécnica baseada nos filtros de Laws, técnicas baseadas
em filtros de Gabor consideram os aspectos locals de fextura. A extracao
das caracteristicas de textura das imagens filtradas podem ser realizadas,

calculando-se, assim como na téenica de Laws, imagens energia T (4, k).

2.2.1.9 Wavelets

A teoria das wavelets possibilita uma andlise precisa e unificada de sinais
em diferentes escalas [17, 25, 48, 76]. Carter [12] foi o primeiro a relatar
resultados de classifica¢dao de textura utilizando wavelets. No entanto, as
wavelets por ele utilizadas ndo eram orfonormais e nem eram sensiveis a ori-
entacoes (uma das wavelets utilizadas foi o “chapéu mexicano™). O conjunto
de filtros de Gabor formam uma base aproximada para a transformacao de
wavelets, com a funcdo de Gabor sendo a wavelet. As funcoes de Gabor (veja
secio 2.2.1) permitem a sintonia de orientacées e formam uma base com-
pleta, porém ndo ortogonal, podendo resultar em caracteristicas de textura
correlacionadas. Além disso, decomposicoes de imagens através de funcoes
de Gabor sao computacionalmente caras, especialmente para a avaliacdo de
componentes de baixa frequéncia [1201. Tais problemas podem ser evitados
utilizando-se transformacoes de wavelets.

A utilizacio da transformada de wavelets para a analise de textura, apre-
sentada por Mallat [76]. propde a utilizacdo de piramides de wavelets para
a decomposicao das imagens. Essa proposta inicial vem sendo seguida por
diversos estudos sobre classificacdo de textura, com atencao especial sendo

dada ao uso de pacotes de wavelets [67], que constituemn extensdes multi-



handa das piramides das transformadas de wavelets.

2.2.1.10 Morfologia Matematica

Granulometrias foram introduzidas por Matheron como um meio de carac-
terizar imagens bindrias [89, 123]. Para se calcular as granulometrias, as ima-
gens sao tratadas como colecoes de graos que sdo “peneirados” com peneiras
de furos de tamanhos variados.

A operacao morfoldgica chave desse processo denomina-se abertura e é
definida como:

SoFE=U{B+z:B+z<S5} (2.37)

onde S é a imagem bindria, E é o elemento estruturante e E +z = {y + x :
y € E'} € o conjunto translaciao de E pelo elemento x.

Se Fle B = F, entao, para qualquer conjunto S, So F < S o F. Quando
FoE = F. diz-se que F é umn conjunto E-aberto. Portanto, se um con-
junto F é F-aberto, entao S o F < S o E, qualquer que seja o conjunto S.
Uma consequéncia imediata desse resultado é que se Eq, Eq, Eg, ... é uma
sequéncia crescente de elementos estruturantes, tais que Epy; é Ej-aberto,
entdo a sequéncia das imagens filtradas por essa sequéncia de elementos es-

truturantes é descrescente, isto é,
SoFEi>8S0Es>S50Ey> ... (2.38)

A sequéncia de imagens {S o Ei} é dita uma granulometria.
Assumindo-se que S seja wm conjunto limitado, confando-se o nimero

de pixels que sobra apos cada operacao de abertura de uma granulometria



obtém-se uma funcio decrescente ¥(k), tal que, para algum K, (k) = 0.
para k = K. Informacoes de textura sdo reveladas estudando-se a funcao

@(k) [28].

2.2.2 Abordagens Estruturais

Asg abordagens para analise estrutural das texturas pressupdem que fexturas
sho constituidas de primitivas que aparecem em arranjos espaciais repetitivos
e regulares na imagem.

Haralick [44] subdividiu a categoria estrutural em dois grupos: fraca-
mente acopladas {texturas nas quais as primitivas sdo fracamente ligadas ou
dispostas aleatoriamente na imagem) e fortemente acopladas (texturas nas
quais nao existe interacao nao aleatéria entre as primitivas componentes).
Outro grupo. porém, pode ser descrito: o sintatico, que utiliza gramaticas
para descrever (e gerar) texturas, Uma gramadtica ¢ uma maneira poderosa de

se descrever as regras que governam as estruturas regulares das texturas (3].

2.2.2.1 Gramadticas de Formas
Uma gramatica de formas [108] é definida como G, = (V;, V,,.. R, S), onde:

1. Vi é um conjunto de formas terminais (em analogia aos simbolog ter-

minais);

bo

Vi € um conjunto finito de formas nao-terminais {em analogia aos

simbolos ndo terminais), tal que Vi NV, = @:
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3. R é um conjunto finito de regras na forma de um par ordenado {u,v)
tal que w € uma forma composta de elementos de V;" e v é uma forma
composta de um elemento de V,” combinado com um elemento de V)

m

(V¥ =V, U A, onde A é uma forma vazia);
4. S é o simbolo inicial da gramatica (S € 15,

Uma textura é gerada a partir da forma inicial S, seguindo-se as regras
definidas em R. A geracdo termina quando todas as regras referentes as for-
mas nao terminais tenham sido aplicadas, ou seja, quando existirem apenas

formas terminals na sequéncia gerada.
[

2.2.2.2 Densidade de Bordas

A quantidade de pixels pertencentes a bordas por unidade de drea fol pro-
posta por Rosenfeld [105] como uma medida de textura. A primitiva de tex-
tura nesse caso é o pixel. Dada uma janela centralizada num certo pixel, a dis-
tribuicdo das magnitudes dos gradientes na vizinhanca desse pixel, definida
pela janela, é determinada. A média dessa distribuicdo é o niumero de bordas

por unidade de area associado com o dado pixel.

2.2.2.3 Densidade de Maximos e Minimos

Rosenfeld também sugere o nimero de pontos de maximo e minimo locais por
unidade de area como sendo uma medida de textura. Os pontos de maximos
¢ minimos locais sao enconfrados em cada linha da imagem. Um pixel 7 de

uma dada linha g é considerado um ponto de minimo local se: g{i} < g(i+1) e



g{7) < g(i¢—1). Analogamente, um pixel i de uma dada linha g é considerado
um ponto de maximo local se: g(i) = g(i + 1) e g(i) > g(i — 1).

O algoritmo utilizado por Rosenfeld percorre as linhas das imagens mar-
cando todos os pixels que satisfazem as condiges de maximos ¢ minimos
locals. Em seguida, uma janela quadrada é centralizada em cada pixel e o
nptimero de pixels marcados na sua vizinhanca definida pela janela sado com-

putados, resultando numa imagen textura.

2.2.3 Abordagens Baseadas em Modelos
2.2.3.1 Modelos de Auto-regressao

Modelos de auto-regressao [45] provéem um modo de se utilizar estimativas
lineares dos tons de cinza dos pixels a fim de se caracterizar texturas em
imagens (dados os tons de cinza numa vizinhanca contendo o pixel). Os
coeficientes sao similares quando as texturas sao suaves. Para as texturas
mais finas (rugosas), os coeficientes variam bastante.

A dependéncia linear que um pixel de uma imagem fem sobre outra pode
ser representada pelo modelo de auto-regressao para texturas e foi utilizado
pela primeira vez por McCormick [90]. No estudo realizado por MeCormick,
um método de anilise de séries temporais foi utilizado para se estimar os
parametros de uma dada textura. Entado, utilizando-se os parametros es-
timados ¢ um conjunto de valores iniciais, uma imagem foi sintetizada. A
textura exibida por essa imagem sintetizada era bastante similar & textura

dada.
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2.2.3.2 Modelos dos Campos de Markov

O modelo de campos aleatérios de Markov [22, 72, 80, 127] considera a in-
fluéncia do contexto espacial. Texturas sio caracterizadas pela densidade
de probabilidade marginal de cada pixel condicionada a sua vizinhanga na
imagem, modificando o comportamento do pixel, de acordo com o contexto.

O modelo dos campos aleatérios de Markov para fextura assume que umn
campo de textura ¢ estocastico e estaciondrio, e deveria satisfazer a pro-
priedade de Markovianidade, Seja AxC' o dominio espacial de uma imagem
e para qualquer par (r,c) € Rx(C seja N(c, v} uma vizinhanca de (r, ¢), tal
gue N(r, ¢) nao inclua (r,c). Como o campo é estacionario, (a,b) € N{c, 7}
se, e somente se, {a +i.b+ j) € N(r +i.c+ j) para todo (7, 7). Assim, a
configuracao de vizinhanga espacial é a mesma sobre toda a imagem.

A condicao de Markovianidade é que a probabilidade condicional de um
pixel, dados todos os demais pixels da imagem, é ignal & probabilidade condi-

cional de um pixel, dados apenas uma vizinhanca desse pixel. Ou seja,

PlI(r )| T{i.§) (i j) € BxC (i) # (r,c)) = PI{r.c)li{i, j) - (i,5) € N(r,c)]
(2.39)
Pode-se assumir que a distribuicae dos tons de cinza de wma lmagem
possam ser modelados através dos campos aleatdrios de Markov. Nesse
caso, o problema de caracterizacdo de uma textura resume-se em estimar

08 parametros que caracterizam aquele campo aleatério.

49



2.2.3.3 Modelo dos Caminhos Aleatdrios

Um modelo baseado em caminhos aleatdrios procura descrever a distribuicao
dos tons de cinza e a variagio em uma imagem através de um caminho
aleatério [125], que é caracterizado no plano por uma particula movendo-se
em passos unitdrios em direcdes pré-definidas. Considere um pixel (7, j) numa
textura f(i.7). Defina um conjunio de quatro movimentos: 0°[(i. j) — (i, j+
1)), 90°1(i.5) — (i — 1.5)], 180°0(i, ) — (i.j — 1)], e 270°[(i, ) — (i + 1, )]
Ui caminho aleatdrio é completamente especificado se as probabilidades de
se mover uma particula de um pixel (7, j) para um dos seus pixels vizinhos
{k.l) estdo definidas. Pixels pertencentes a regifio nas quais os caminhos
aleatorios sao executados podem ser separados em dois conjuntos: os pixels
pertencentes & borda e os pixels que nao pertencem & bhorda. Os pixels
de borda sdo aqueles que tém pelo menos um vizinho fora da regido sendo
considera.

A maloria dos algoritmos para andlise de textura baseados em modelos de
caminhos aleatérios utilizam as distribuicoes de probabilidades de se deixar

a regiao interna e chegar até a borda da regido.

2.2.3.4 Modelo de Fractais

O universo é bastante complexo e contém intimeras formas gue nao podem ser
descritas por modelos matemadticos convencionais. Mandelbrot desenvolveu
uma nova classe de modelos, denominada Geometria Fractal [78, 79|, que
permite superar essa dificuldade. Um fractal é defirido como um conjunto

para o qual a dimensio de Hausdorff-Besicovich é estritamente maior gue



a dimensio topolégica, ou seja, um conjunto para o qual a inica descricio
consistente de suas propriedades métricas requer uma dimensao maior do que
a nossa definicdo intuitiva e padrao de dimenséo de conjunto. Essa dimensio
consistente denomina-se dimensao fractal, frequentemente denotada por D.
A dimenséo fractal D fornece informacao de rugosidade de uma superficie.
Para uma superficie lisa, D = 2, enquanto que para uma superficie altamente
complexa e rugosa, D = 3.

A aplicacao do modelo de superficies fractais em analise de imagens e
texturas foi feita inicialmente por Pentland [96]. Para realizar segmentacio
de texturas, Pentland propde que a imagem de entrada seja percorrida por
uma janela de tamanho pré-estabelecido e, para cada posicio da janela, a
dimensao fractal da sub-imagem definida pela janela seja determinada. O
proximo passo consiste em calcular o histograma das dimensoes fractais en-
contradas na imagem. A segmentacio da imagem € realizada em seguida,
utilizando-se limiares adeguadamente escolhidos a partir do histograma das
dimensoes fractais.

Como foi mencionado anteriormente, a dimensao fractal fornece ape-
nas informacdes sobre rugosidade da superficie. I possivel existirem duas
superficies com texturas distintas e que possuem a mesma dimensio frac-
tal [91). Dubuisson também conclui que a dimenséo fractal utilizada sozinha
nao permite segmentar todos os tipos de texturas naturais [29]. Para melho-
rar a aplicabilidade do modelo de superficies fractais na andlise de textura,
Ait-kheddache e Rajala sugeriram o uso de dimensoes fractais de ordem su-
perior {2].

A dimensao fractal de uma imagem bindria pode ser estimada, por exem-



plo, utilizando-se a téenica de contagem de calxas (“box counting”) [15, 29].
Nessa técnica, dada uma calxa de tamanho n, verifica-se gual € o nimero
minimo de caixas adjacentes, m, necessarias para “cobrir” fotalmente o ob-
jeto da imagem (definido pelos pixels pretos, caso o fundo seja branco, ou
vice-versa). Variando-se o tamanho das caixas, obtém-se uma sequéncia de
pontog {(n,m), onde os valores de n séo inversamente proporcionais aos de
m. Em seguida, faz-se uma regressao linear dos pontos (log%, logm ). O valor
q do coeficiente angular encontrado € entao utilizado para determinar a di-
mensio fractal da imagem em questdo. Como o método é sensivel a rotacio
e & translacio do sistema de caixas, normalmente utiliza-se média nestes
parametros.

A técnica proposta por Coelho e Costa [16] para estimar a dimensao
frac'tal. de Imagens binarias é andloga a técnica descrita acima, no entanto, ela
utiliza salsichas de Minkowski obtidas através da operacio de dilatacao com
elementos estruturantes de tamanhos crescentes, definida pela Morfologia
Matematica (89, 123]. Nessa técnica, estabelece-se uma relacio diretamente
proporcional entre o tamanho do elemento estruturante (1) e o numero de
pixels (N) dos objetos dilatados com aquele elemento estruturante.

A Figura 2.14 mostra uma sequéncia de 20 imagens obtidas através da
dilatagao da imagem binaria original, utilizando-se elementos estruturantes
quadrados variando de 3x3 até 22x22 pixels.

A Figura 2.15{a) mostra a relacdo entre as medidas T e N, e a
Figura 2.15(b) mostra a reta y = 0, 4102249, 8926, determinada pela regressio
linear dos pontos (log{'T),log(N}).

Portanto, a dimensao fractal da imagem que originou a sequéncia de di-



latacoes apresentada na Figura 2.14 é aproximadamente 1, 5898 (20, 4102).
Resultados obtidos com a aplicagao dessa técnica no problema de es-

timacao de densidades de congestionamentos de pessoas estdo descritos na

secdo 6.2.4.



5

Figura 2.14: Sequencia de imagens obtidas com as dilatacoes de uma ima-

gem bindria original, com elementos estruturantes quadrados com tamanhos

variando de 3x3 até 22x22 pixels.
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Capitulo 3

Analise de Texturas
Orientadas Baseada em

Segmentos de Retas

3.1 Texturas Orientadas

Texturas orientadas sdo compostas por padrées retilineos e/ou alongados
que ocorrem frequentemente em fendmenos naturais e constituem uma im-
portante classe de imagens. Um dos objetivos da visao computacional é
desenvolver técnicas para extrair informagoes de imagens compostas por fex-
turas orientados.

Estudos sobre mecanismos seletivos a orientac¢oes no sistema visual hu-
mano tém inspirado o desenvolvimento de técnicas de visao computacional

para a analise de padrées orientados [62, 73, 103].



(b)

Figura 3.1: Exemplos de texturas orientadas (imagens extraidas do album
de texturas de Brodatz); (a) Texturas orientadas fortemente acopladas; (b}

Texturas orientadas fracamente acopladas.

As texturas orientadas s2o normalmente exemplos de texturas estruturais,

podendo ser forte ou fracamente acopladas. Naquelas fortemente acopladas,
os estimulos lineares (que s&o as primitivas que se repefem na imagem) so
deterministicamente posicionados, ao contrario das fracamente acopladas.
nas ¢uais as regras de posicionamento sio aleatdrias.

A Figura 3.1 mostra exemplos de texturas orientadas forte e fracamente

acopladas,



Rao [102] propde uma taxonomia de textura na qual as texturas sao
separadas em duas grandes categorias: texturas ordenadas e texturas desor-
denadas. As texturas orientadas, segundo essa classificacio, constituem uma
sub-classe das texturas ordenadas.

Os métodos para analise de texturas orientadas possuem em geral uma
fase inicial onde se realiza a detecgao de bordas, através de operadores como
o gradiente (primeira derivada) ou o Laplaciano (segunda derivada).

O método proposto por Rao [103] para andlise de texturas orientadas
hasela-se em estimativas das orientacoes locais de wma imagem, que sao

computadas em cinco passos:
1. suaviza-se a imagem através de um filtro Gaussiano;
2. calcula-se o gradiente da imagem suavizada;
3. estima-se as orientacoes locais dos gradientes;

4. calcula-se a média das orientacoes locais sohre uma vizinhanca;

)

calcula-se uma medida de coeréncia do padrao.

Kass [62] propde um método para andlise de texturas orientadas similar
ao proposto por Rao {103}, porém utilizando um operador Laplaciano na fase
de deteccao de bordas.

Liu {73] propoe um método para tratar o problema da andlise direcional

no espaco de escalas, ue pode ser sumarizado nos seguintes passos:
1. gera-se um conjunto de mapas de cruzamento de zeros, através da uti-
lizacao de filtros baseados nos Laplacianos de Gaussianas (a variancia

=
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que define a Gaussiana é o parametro que define a escala da andlise);

2. a partir dos mapas dos cruzamentos de zeros, geram-se mapas de esta-

bilidade;
3. a partir dos mapas de estabilidade, geram-se indices de estabilidade:

4. a partir dos indices de estabilidade, calculam-se as orientagoes das bor-

das;

calculam-se as distribuictes de orientacoes dos segmentos detectados;

[

6. calculam-se medidas estatisticas para quantificar a distribuicao angular

dos padroes lineares.

Denslow [26] também trata da questio de texturas orientadas propondo
nma caracterizacao estatistica dos elementos que quantificam a direcionali-
dade nessas texturas. Denslow define direcionalidade como a anisotropia em

imagens gue contém pelo menos um dos trés seguintes tipos de padroes:

1. objetos excéntricos dispostos na imagem em uma dire¢iao preferencial
(Figura 3.2(a));
2. hordas alinhadas em alguma dire¢do preferencial, ndo sendo necessario

que tais bordas pertencam a objetos discretos (Figura 3.2(b));

3. arranjos de objetos concéntricos (circulares), alinhados em orientacoes

preferenciais (Figura 3.2(c)).

Denslow [26] propde ainda que o angulo e a intensidade (“strength”}

direcional dos padroes sejam utilizados como medidas de direcionalidade. O

9
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Figura 3.2: Exemplos de padres de direcionalidade. (a) Objetos excén-
tricos alongados numa orientacio preferencial; (h) Bordas alinhadas numa
orientacao preferencial; (¢) Objetos concéntricos dispostos em orientagoes

preferenciais.

conceito de intensidade direcional é definido heuristicamente combinando-
se os comprimentos médios, as mudancas de intensidades de tonalidades, as
extensoes dos alinhamentos angulares e as densidades espaciais dos elementos
de borda da imagem.

A Figura 3.3 ilustra os componentes empregados na definicdo do conceito
de intensidade direcional proposto por Denslow [26].

Conforme pode ser observado na Figura 3.3, 0s quatro componentes pro-
postos contribuem para awmentar ou diminuir a intensidade direcional dos
padroes, na medida em que estao mais ou menos presentes nesses padroes.
Na coluna mais a esquerda, conforme aumenta-se o nivel de ruido, altera-se as
intensidades dos tons de cinza de cinza da imagem, diminuindo-se o contraste

e, consequentemente, diminuindo-se também a intensidade direcional da ima-
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Figura 3.3: Componentes que influenciam na medida de intensidade dire-
cional. (a) Intensidade dos tons cinza; {(b) Dispersido angular; (¢) Compri-

mento: {d) Densidade espacial.
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gem. Na segunda coluna da esquerda para a direita, conforme aumenta-se a
dispersao angular dos elementos de borda da imagem, diminui-se a intensi-
dade direcional da mesma. Na coluna seguinte, pode-se observar que, fixada
uma direcdo, as imagens constituidas de elementos de bordas mais compri-
dos, dispostos nessa orientacéo, apresentam maiores intensidades direcionais.
Na coluna mais & direita, pode-se observar a influéncia que a densidade es-
pacial dos elementos da imagem exercem na determinacio da intensidade
direcional. Fixada a orlentacao e o comprimento, pode-se observar que a in-
tensidade direcional aumenta, conforme aumenta a densidade dos elementos
de borda. Obviamente essa afirmacao vale até um certo limite, pois o au-
mento excessivo da densidade desses elementos levariam 4 formacio de wma
regiao compacta e, consequentemente, a perda da informacao de direcdo.
Os conceitos de angulo e intensidade direcional sao utilizados nas técnicas
apresentadas nas secoes 3.3.1 e 3.3.2 para a extracdo de caracteristicas de

texturas orientadas.

3.2 Extracao de Descritores de Texturas Ori-

entadas

James Bergen [6] considera gue enquanto os modelos para percepcio de tex-
turas baseados em conceitos tais como os “textons” de Julesz [59, 60] tém sido
importantes para motivar as pesquisas scbre o processo de visdo bioldgica,
a formalizacao dos mesmos ndo tem sido concretizada, fornando dificil a

aplicacio de tais modelos numa classe ampla de texturas. A malor dificul-
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dade em se utilizar os conceitos dos “textons” reside no fato deles serem
descritos verbalmente, e ndo a partir dos valores dos tons de cinza da ima-
gem, por exemplo.

Para que seja possivel analisar classes mais gerais de textura utilizando-se
o conceito de “textons”, é necessaria a construcao de operadores capazes de
extrair das imagens as caracteristicas de texturas descritas por eles.

Nessa secao, sao descritos operadores para extrair segmentos de retas, que
sio particularizacoes dos “blobs” alongados, definidos como sendo textons na
teoria de Julesz.

Existem muitos tipos de texturas que podem ser representadas em ter-
mos de segmentos de retas. Os experimentos psicofisicos e neurofisiologicos
realizados para se investigar o processamento biolégico das texturas, por e-
xemplo, empregam comumente estimulos construidos por meio de segmentos
de retas [59, 60, 115, 124]. Além disso, as retas constituem elementos impor-
tantes na representacao visual, haja visto que quaisquer curvas pertencentes
a espacos amostrados, tais como aqueles encontrados nos sistemas bioldgicos
de visao, podem ser representadas exatamente em termos de segmentos de
retas discretos [21].

Acredita-se que grande parte do cortex visual dos primatas é dedicado a
transformacao de versoes das imagens com as hordas detectadas recebidas da
retina, através do Nicleo Lateral Geniculado, em representacoes mais com-
pactas em termos de segmentos de retas. Os estudos pioneiros de Hubel e
Wiesel [50, 51] demonstraram a existéncia de células no cértex visual primédrio
{drea 17). que apresentam campos receptivos prdprios para a deteccao de

estimulos retilineos. Outras células possuem campos receptivos mais com-
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plexos, o que permite-lhes ser seletivas as orientacoes, aos comprimentos e as
direcoes dos movimentos dos estimulos retilineos.

A importancia dos segmentos de retas para o sistema visual dos primatas
também vem sendo investigada por Blasdel [8] e Heydt [124], tendo esse
iltimo detectado um tipo de célula no cértex visual que apresenta respostas
maximas para estimulos no formato de “gratings”™. Hevdt acredita que essas
células, que sfo sensiveis as mudancas nas orientacoes e frequéncias espaciais
dos estimulos, executam uma funcao importante na percepcao de texturas,

Nas secoes 3.3.1 e 3.3.2 sdo apresentadas técnicas para extracao de descri-
tores de texturas orientadas a partir das informacgoes de orientacao, frequéncia
espacial e comprimento dos segmentos de retas {textons) presentes na ima-
gem. Gracas a sua eficacia e relativa simplicidade, a transformada de Hough,
que encontra-se descrita na secao 3.3, é adotada em tais téenicas para a ex-

tracao dos descritores retilineos de textura.

3.3 Transformada de Hough

Um problema comum no processo de extragio de primitivas de imagens con-
siste na deteccao de curvas analiticas, tals como: retas, circulos, parabolas
e elipses. A transformada de Hough (TH) [49, 54] fornece um meio efetivo
para a deteccao de tais curvas, particularmente para a detecgio de retas.

Geralmente, a entrada da transformada de Hough consiste de uma i-
magem bindria obtida por um processo de detecciio de bordas aplicado na
imagem original, normalmente representada em tons de cinza.

O principio basico da TH consiste no mapeamento de todos os pontos de
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Figura 3.4: Parametrizacao normal da reta.

uma curva no espaco da imagem, num dnico ponto no espaco dos parametros
(também denominado de espaco de Hough).

A parametrizacio de retas através da equacao y = ax + b, originalmente
adotada por Hough [49] para a deteccao de retas, apresenta o inconveniente
de ter os parametros de coeficiente angular, a, e de intersecao ao eixo das
ordenadas. b, nao limitados, quando as retas possuem inclinacoes quase ver-
ticais.

Para se evitar esse problema, a transformada de Hough e geralmente

calculada utilizando-se equacao normal da reta, dada por:
p = xcosf + ysenf (3.1}

onde p € a distancia normal da reta até a origem do sistema de coordenadas
do espaco da imagem, e f é o angulo formado entre o eixo das abscissas e a
reta perpendicular a reta sendo definida. Veja a ilustracao dos parametros
da equacio normal da reta na Figura 3.4,

A equacao normal da reta, originalmente proposta por Duda e Hart {30]
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para ser utilizada na transformada de Hough. tem os pardmetros # e p himi-
tados, ou seja. 0 <A < rwe -w”ﬁjjm < p < «——mmw”’zz“””z onde m é a largura e n
é a altura da imagem, e 0 ponto ("321%) ¢ a origem do sistema de coordenadas
do espaco da imagemn:.

Utilizando-se a equacao normal da reta, a TH tem as seguintes pro-

priedades:

Propriedade 1: um ponto no espaco da imagem corresponde a uma senoide

no espaco dos parametros (6, p}):

Propriedade 2: um ponto no espaco dos parametros (#, p), corresponde a

uma reta no espago da lmageny;

Propriedade 3: pontos da mesma sendide no espaco dos parametros (0, p)
correspondermn a retas que se Interceptam num mesmo ponto no espago

da imager;

Propriedade 4: pontos da mesma reta no espaco da lmagem cOITespon-
dem a sendides que se inferceptam num mesmo ponto no espaco de

parametros {8, p).

A quarta propriedade da TH é a mais importante para a detec¢do de
segmentos de retas, pois se todas as sendides S(z,y) que correspondem a
poutos colineares P(f#. p) no espaco da imagem tem um ponto de interseccao
em comum 1no espaco dos pardmetros, entdo, as coordenadas (£, p) desse
ponto de intersec¢io definem a reta que contém todos os pontos colineares

P(#, p) no espacgo da imagem.
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Para se calcular a TH utiliza-se uma matriz acumuladora definida a partir

da amostragem do cspaco de parametros, cujos elementos iniciais tém valor
zero. As dimensoes dessa matriz dependem dos intervalos de amostragem
dos eixos 6 e p do espaco dos parametros. A matriz acumuladora tem as
mesmas dimensdes do espaco discreto de Hough.

Para cada @, amostrado no intervalo [0, 7], e para cada elemento de borda
(:.y) da imagem bindria de entrada, o valor de p & determinado através da
equacio 3.1 e aproximado para o valor discreto mais proximo. Em seguida, a
célula da matriz acumuladora correspondente & posicdo (6, p) é incrementada
de 1.

De acordo com a quarta propriedade da transformada de Hough descrita
acima, todos os pontos colineares do espaco da imagem contribuem para in-
crementar a mesma célula (8, p) da matriz acumuladora, onde as sendides se
interceptam no espaco dos parametros, resultando num grande valor acumu-
lado {ou seja. um pico) nessa posigio.

Portanto, os picos resultantes na matriz acumuladora apds a transformada
de Hough indicam as direcoes no espaco da imagen, bem como as distancias a
origem desse espaqo, onde existem grandes quantidades de pontos colineares.

A Figura 3.5 mostra um exemplo de transformada de Hough utilizando-se
a equacio 3.1. Nessa figura, a transformada de Hough fol mapeada em tons
de cinza, sendo que o maior pico foi mapeado em branco e o valor 0 do espago
de Hough foi mapeado na cor preta.

Pode-se notar no espaco de Hough (Figura 3.5(b}), a existéncia de 17
pontos principais de intersecgoes de sendides. Esse pontos, que apresentam

tons bastante claros de cinza, indicam as diregdes § e as distdncias da origem

67



N
W

\\
NN

/AN

{a) (b}

N

Figura 3.5: (a) Imagem constitulda de 17 retas; (b) Espaco de Hough da

imagem apresentada em (a).

o que definem as 17 retas presentes na imagem da Figura 3.5(a).

Embora a transformada de Hough possa ser generalizada para a detecgao
de quaisquer curvas paramétricas, as curvas de ordens maiores sao definidas
por um nimero maior de pardmetros e, consequentemente, requeren mais
meméria para armazenar o espago de pardmetros multidimensional. Além
disso, exigem maior esfor¢o computacional para se calcular a transtormada
de Hough.

A literatura apresenta vérios tipos de algoritmos destinados ao célculo
da TH. dentre os quais a transformada répida de Hough [71]. a tranformada
adaptativa de Hough [53], a transformada combinatorial de Hough 118}, a
transformada bindria de Hough [19] e a transformada dinamica de Hough [14].

De modo geral, esses algoritmos objetivam melhorar alguns aspectos da trans-
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formada padrio de Hough, tais como o tempo de execucdao ou a acuracia.
Nlingworth e Kittler [54] apresentam uma revisio dos algoritmos para o
calculo da transformada de Hough que foram propostos até o ano de 1938.

Uma das principais dificuldades da transformada de Hough diz respeito
2 discretizacio do espaco dos parametros {matriz acumuladora). Se esse
espaco for sub-amostrado, algumas curvas podem ser mapeadas no espago
de Hough em pontos correspondentes a parametros muito distantes dagueles
que realmente as definen, dificultando a tarefa de detec¢ao. Por outro lado,
a super-amostragem, além de aumentar o tempo computacional necessario
para calcular a transformacao, faz com gue pontos pertencentes a mesma
curva no espaco da imagem sejam mapeados em curvas que se interceptam
em pontos distintos no espaco de Hough. Dessa forma, os picos no espago dos
parametros, que possibilitam a deteccdo das curvas no espago da imagem,
sio pulverizados localmente no espage dos parametros, dificultando também
a tarefa de deteccio [20].

No caso da deteccao de segmentos de retas, outra deficiéncia da trans-
formada de Hough consiste no fato dela néo fornecer informagoes sobre as
extremidades (ou seja, os comprimentos) desses segimentos, uma vez que a
contiguidade dos pontos colineares é uma informagao nao explorada por essa
transformacao.

Quando a questdo da conectividade for importante, ¢ necessario realizar
algum tipo de poés-processamento depois de calculada a transformada de
Hough. Costa [20] propde um algoritmo para efetuar a andlise de conec-
tividade durante a deteccao dos segmentos de retas (veja detalhes desse al-

goritmo na se¢do 3.3.4).

69



A transformada de Hough para a detecgio de retas possui ainda algumas

propriedades importantes relacionadas as transformages geoméfricas:

Propriedade 5: se duas retas se interceptam a um angulo ¢, onde
0° <« ¢ < 90° entdo os picos correspondentes a essas retas no

espaco de parametros localizam-se a uma distancia ¢ no eixo 8;

Propriedade 6: a translagio linear da imagem tem o efeito de deslocar a
TH na direciio p. O deslocamento néo é uniforme, ou seja, picos em
determinados angulos tém deslocamentos maiores do que em outros,
Por exemplo, os parametros p dasg retas paralelas a direcio do deslo-
camento nao sofrem alteragdes com o deslocamento, enquanto gue 0s
parametros p das retas perpendiculares a direcao do deslocamento sao

bastante afetadas;

Propriedade 7: translacoes no espaco daimagem ndo afetam as distancias
relativas dos picos no eixo p, pois, embora as posicoes das retas relati-
vas & origem possam mudar, os posicionamentos relativos das mesmas

permanecem inalterados com. as transiagoes:

Propriedade 8: rotagoes no espaco da imagem por um angulo ¢ equivale

a um deslocamento circular ¢ no eixo 6 no espaco dos parametros;

Propriedade 9: alteragoes de escala iguais nas duas direcoes do espaco da

imagem equivale a alterar a escala no eixo p do espaco dos parametros.

Fssas propriedades mostram os efeitos das transformagoes geometricas

na TH e indicam que normalizacées adequadas podem compensar tais trans-



formacdes. Isso faz com que a TH possa ser utilizada com éxito em aplicacoes

que necessitem ter a propriedade de invariancia 4s transformacoes geometricas.

3.3.1 Descritores de Texturas Extraidas de Segmen-

tos de Retas

Para obterem éxito, as técnicas para caracterizacio de texturas baseadas em
informacoes extraidas dos segmentos de retas detectados na imagem precisam
ser eficazes na deteccio desses segmentos. Além da transformada de Hough.
outros processamentos complementares sao necessarios, como por exemplo,
a analise de conectividade e a determinacdo dos picos relevantes do espago
de Hough.

O processo de detecgio dos segmentos de retas através da TH pode ser

resumida nos seguintes passos:

1. aimagem de entrada é submetida a um filtro passa-alta {por exemplo, o
gradiente da gaussiana) a im de ter suas bordas detectadas. As bordas

detectadas sfo afinadas e a imagem resultante é binarizada,;

2. calcula-se a transformada de Hough (ou seja, a matriz acumuladora) da

imagem bindria utilizando-se a equag¢ao normal da reta (equacao 3.1);

3. determina-se os picos relevantes da matriz acumuladora e armazena-se

snas coordenadas (6,p) numa lista de picos P;

4. detecta-se, com o auxilio de uma técnica de andlise de conectividade,

os segmentos de retas da imagem nas direcoes f e distancias p indi-
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cadas pelas coordenadas dos picos armazenados na lista P. Insere-se

o0s segmentos detectados numa lista de segmentos de retas L.

Detalhes da determinacio dos picos relevantes da matriz acumuladora
(passo 3) e da andlise de conectividade (passo 4) sao discutidos nas secoes 3.3.3
e 3.3.4, respectivamente.

Detectados os segmentos de retas que constituem uma aproximagao das
texturas orientadas da imagem, a proxima etapa consiste em caracterizar
as texturas, baseando-se em informagoes extraidas dos segmentos de retas.
Como foi discutido na seciio 3.1, o conceito de angulo, bemn como os de
dispersao angular, intensidade dos niveis de cinza, comprimento e densidade
dos segmentos de retas, que definem o conceito de intensidade direcional, sao
informacdes importantes para a caracterizacio de texturas orientadas.

A seguir sfo apresentadas duas téenicas para caracterizagiio de ftexturas
orientadas. A primeira baseia-se somente na informacéo de angulo direcional,

enquanto que a segunda utiliza as demais informagoes.

3.3.1.1 Técnica Baseada em Angulos

Nessa técnica. a caracterizacdo de texturas orvientadas é baseada na densi-
dade das orientaces dos segmentos de retas coletados em histogramas de
orientagoes [81].

Calculado o histograma das orientagdes dos segmentos de retas, a imagem
é classificada de acordo com as principais modas do histograma. Para cada
moda relevante, a lista de segmentos de retas L ¢ varrida para se determinar

os segmentos que possuem angulos préximos aquela moda. As larguras dos
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intervalos de orientacées que definem o critério de proximidade 4s modas sao
parametros importante dessa técnica, pois determinam guais s80 05 seginen-
tos que pertencem & mesma textura orientada.

Outro parimetro importante é a significancia das orientacoes. Orientagoes
com haixa densidade ndo sio consideradas, pois nio sio relevantes o suficiente
para caracterizar novas classes de fextura.

Para retratar mais fielmente a relevincia de cada orientacio na imagem,
o cdlculo do histograma de orientagtes considera as densidades de pixeis em
cada orientacdo, niimero esse que pode ser aproximado atraves da soma dos
comprimentos dos segmentos de retas de cada orientacio dividida pela soma
dos comprimentos de todos os segmentos de retas detectados.

A Figura 3.6(b) apresenta o conjunto de segmentos de retas detectados via
transformada de Hough na imagem sintética apresentada na Figura 3.6(a).
O histograma de orientacoes estd apresentado na Figura 3.6{c). Na imagem
da Figura 3.6(a} existem duas orientacoes principals, portanto o histograma
de orientacoes apresenta apenas duas modas relevantes (préximas a 30° e
120%).

O passo seguinte dessa técnica consiste em segmentar as regioes da ima-
gem caracterizadas que possuem orientagoes similares. Para tanto, para cada
moda significativa do histograma de orientagoes, tracam-se nuimna lmagem au-
xiliar todos os segmentos da lista de segmentos de retas que possuem angulos
similares quela moda. Posteriormente, aplica-se o operador morfolégico de
fechamento [106] na imagem auxiliar, a fim de se compactar (segmentar) as
regides da imagem caracterizadas pela orientagéo sendo considerada {(veja as

Figuras 3.6{d) e 3.6(e)). A operacdo de fechamento ¢ definida como uma
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Figura 3.6: (a) Imagem sintética de entrada; {b) Segmentos detectados via
o i - L o

TH; (¢) Histograma de orientagdes; (d) Regido segmentada caracterizada
pela orientacdo proxima a 30"; (e} Regido segmentada caracterizada pela

orientacio préxima a 120°%; (f) Texturas classificadas.



dilatacio seguida por uma eroséo utilizando-se o mesmo elemento estrutu-
rante,

O problema nesse ponto ¢ determinar wm tamanho n adequado para o
elemento estruturante a fim de promover as compactagoes {(segmentacoes) das
sub-regides orientadas. Os tamanhos dos elementos estruturantes podem ser
determinados em funcao das distdncias relativas dos segmentos de retas gue
possuem orientagbes similares aquela sendo considerada num certo instante
do processamento. Essas distancias sdo facilmente calculadas, uma vez que
se tem disponiveis na lista de segmentos de retas os valores p que definem
tais segmentos.

Observando-se o espaco de Hough apresentado na Figura 3.5(b}, por e-
xemplo, é possivel supor a existéncia no espaco da imagem de cinco retas
verticais, sendo que as duas malis préximas do centro estao afastadas a uma
distancia maior, d;, entre si do gue as trés retas que se enconfram mais
distantes do centro da imagem, que estdo afastadas entre si a uma distancia
de. O valor da maior distancia relativa dq é um bom candidato para ser
usado para definir o tamanho n do elemento estruturante da operagao de
fechamento. No caso de existirem 7 distancias distintas, pode-se tomar a
meédia das b distancias maiores como o valor de n.

Outra possibilidade é tomar o valor da menor distancia relativa como
sendo o primeiro valor do parametro n e depois promover viarias operacoes
de fechamento, incrementando-se paulatinamente o parametro n até que
o nimero de pixels das dreas compactadas se estabilize. Os valores do
parametro n para cada orientacdo sdo aqueles que marcam o inicio das segoes

de valores constantes das funcoes de medida de granulometria.
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Na fase de classificacio das texturas encontradas na imagem, os intervalos
de orientacoes sio associados a réotulos gue sido utilizados para classificar
os pixels das regides da imagem caracterizadas pelas orientagoes daqueles
intervalos. Esses rétulos sao nvmeros da forma 2%, i = 1,2.3,4,....r. onde
r é o maior valor possivel de intervalos de orientacoes {se cada intervalo tem
tamanho 30. por exemplo, entdo r = 1.;69 = 6). Orétulo I = 2V =16
associado ao intervalo de orientacdes que contém a maior moda detectada
no histograma de orientacoes. Os pixels da regiao segmentada utilizando-ze
as retas desse intervalo sfo rotulados com esse valor. Em seguida, o rétulo
[ = 2! = 2 ¢ associado ao intervalo de orientacdes que contém a segunda
maior moda detectada no histograma de orientacoes e os pixels da regiao
segmentada da imagem através dos segmentos de retas desse intervalo sao
rotulados com esse valor, exceto os pixels dessa regido que ja foram rotulados
em passos anteriores. Nesse caso, esses pixels recebem o valor do rotulo
anterior somado ao valor do rétulo atual. Esse processo de rotulacao se repete
até que todos os intervalos de orientagoes associados as modas relevantes do
histograma de orientacoes sejam considerados.

Com esse esquema de clagsificacdo, se um pixel p pertence a interseccao
das dreas segmentadas correspondentes as frés maiores modas, ele recebera
o rétulo { = 294+ 21 + 22 = 7. Por outro lado, um pixel com rétulo | = 42,
por exemplo, indica que ele pertence as regides segmentadas correspondentes
as modas 1, 3 e 5, pois 42 = 21 4 29 4 27,

Nessa esquema de classificagao, as orientages e as interseccoes de ori-
entacoes definem classes distintas de textura. Para se deferminar quantas

classes distintas de texturas orientadas existem na imagem basta verificar
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quantos rotulos distintos foram utilizados para classificar os pixels da ima-
gen.

Uma caracteristica interessante desse método de classificagao de textura
orientada é a invariancia que ele apresenta as transformacoes geométricas
de translacio, rotaciio e escala. A invarifincia & rotacdo decorre do fato do
método considerar como sendo da classe | = 1, os pixels das areas da i-
magem caracterizadas pelas orientagdes dos intervalos relacionados a maior
moda, da classe [ = 2 os pixels relacionados a segunda maior moda, e assim
sucessivalmente.

A invaridncia com relacdo s alteragtes de escala decorre do fato do
parametro n que define o elemento estruturante ser obtido como fun¢éo
das distancias relativas dos segmentos de retas com orientacdes similares.
Aumentando-se {diminuindo-se} a escala, aumentam-se (diminuem-se) pro-
porcionalmente as distdncias relativas e, consequentemente, os valores dos
parametros n.

A invariancia com relacio as translacoes é garantida pelo fato do metodo
levar em consideracio os posicionamentos dos segmentos de retas detectados
na imagem para executar a segmentacao das dreas com texturas distintas.

A Figura 3.7 apresenta os resultados da aplicacdo em uma imagem real
da técnica estrutural para classificacdo de texturas orientadas descrita nessa
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Figura 3.7: (a) Imagem de entrada; (b) Bordas detectadas; (c) Segmentos
de retas detectados via TH: (d) Texturas classificadas; (e) Histograma de

orientacoes; (f) Espaco de Hough da imagem das bordas apresentada em (b}.
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2.3.1.2 Técnica Baseada em Intensidades Direcionais

Além das informacoes dos angulos, os segmentos de retas fornecem também
informacdes que caracterizam as intensidades direcionais, definidas por
Denslow [26..

Essas medidas referem-se aos comprimentos, as densidades espacials, as
dispersoes angulares e as intensidades dos fons de cinza dos segmentos de
retas.

No Capitulo 5 as medidas de média, variancia e entropia dos angulos e
dos comprimentos dos segmentos de retas, assim como a quantidade e o com-
primento méximo dos segmentos encontrados na imagem, sao propostos para
serem descritores de texturas orientadas. Dessa forma, exceto as informacoes
das intensidades dos tons de cinza, todos os demais elementos que definem o
conceito de intensidade direcional sdo considerados.

O desempenho desses descrifores sao avaliados comparando-os com des-
critores propostos por outras técnicas tradicionais para analise de textura,
numa aplicacdo em que se esta interessado em estimar automaticamente a

densidade de multidoes baseadas em informacoes de texturas.

3.3.2 Descritores de Texturas Extraidas do Espaco de
Hough

O espaco de Hough de uma imagem, calculadoe por meio da equagao normal da
reta {equacdo 3.1), contém todas as informacoes a respeito das orientagoes
dos elementos de bordas presentes nessa imagem. Dessa forma, o espago

de Hough pode ser utilizado para a caracterizacio de texturas orientadas,



podendo ser tomado como um vetor de caracteristicas.
O ideal seria tomar todo o espaco como sendo tal vetor. porém isso €
inviavel do ponto de vista computacional devido ao tamanho desse espago (o

parametro § é amostrado no intervalo0 <8 <7 eo parametro p é amostrado

w\/i'#b < p < XA onde m 6 a largura e n € a altura da

no intervalo —
imagern ).

Uma forma de reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas de textura
extraido diretamente do espaco de Hough ¢é definir esse vetor como sendo

uma amostra do espaco. ou defini-lo através de medidas das distribuicoes

dos picos nesse espaco [82].

3.3.2.1 Amostragem Nao-Uniforme do Espaco de Hough

Nessa abordagem, o espaco de Hough de tamanho N,xNg ¢ uniformemente
amostrado em m colunas no eixo #, onde m < Ny Para cada uma das
m colunas, efetua-se uma amostragem nao-uniforme dos seus elementos,
considerando-se para tanto apenas agueles que pertencem ao envelope da
transformada de Hough. O envelope da transformada de Hough de uma i-
magem calculada utilizando-se a equacio normal da reta (equacao 3.1). é
formado por todos os pontos (A, p) do espaco de parametros que podem
pertencer a alguma sendide definida por esta equagio, sendo (x.y) as coor-
denadas dos pixels da lmmagem em guestao.

Essa amostragem nao-uniforme consiste em subdividir cada coluna dentro
do envelope da transformada em n intervalos (n < N,), e tomar os valores

maximos dentro de cada intervalo. Os n valores méximos obtidos para cada
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coluna amostrada sio os elementos gue constituem o vetor de caracteristicas
de textura. Portanto, o vetor de caracteristicas tem tamanho mxn.

A técnica de adotar uma amostragem do espaco de Hough como sendo o
vetor de caracteristicas foi utilizada por Chan [14] para fazer reconhecimento
de padroes.

A Figura 3.8(c) mostra o resultado da classificacdo de texturas da ima-
gem D17 do dlbum de texturas de Brodatz [10], apresentada na Figura 3.8(a),
utilizando-se m = 15 e n = 4, totalizando 60 caracteristicas. A classificacao
foi supervisionada e realizada através de uma rede neural implementada se-
gundo o modelo proposto por Kohonen [63, 64. 65], com um mapa de auto-
organizacao de tamanho 7x7. A secdo 4.1.2.1 apresenta detalhes desse modelo
de rede neural.

Na fase de treinamento, foram utilizadas 100 amostras de cada uma das
duas classes distintas de textura, que foram apresentadas aleatoriamente
10000 vezes para a rede neural.

Observando-se o resultado obtido com os descritores propostos nessa
secao, pode-se verificar que houve um melhor desempenho dessa técnica, se
comparado ao resultado obtido utilizando-se a técnica baseada em bancos de
filtros de Gabor descrita na secao 2.2.1.8. A imagem classificada utilizando-se

bancos de filtros de Gabor estd apresentada na Figura 3.8(b).

3.3.2.2 Medidas da Distribuicao dos Picos do Espago de Hough

Nessa abordagem, o vetor de caracteristicas de texturas contém informacoes

sobre orientacio. frequéncia espacial e densidade em cada orienta¢ao.
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(2) (b)

(¢) (d)

Figura 3.8: (a) Imagem D17 do &lbum de texturas de Brodatz: (b) Classi-
ficacao baseada nos filtros de Gabor; (¢) Classificacao baseada na amostragem
do espaco de Hough; (d) Classificacdo baseada nas distribuicoes dos picos do

espaco de Hough.



Os elementos do vetor de caracteristicas siao obtidos da seguinte forma:
1. consideram-se intervalos de colunas do espago de Hough;
9. determinam-se os picos do espaco de Hough {veja a secao 3.3.3):

3. para cada intervalo de colunas {ou seja, para cada intervalo de ori-
entacdes) calcula-se a distancia média dos picos nessas colunas; armazena-

se os valores calculados num vetor auxiliar vy;

4. para cada intervalo de colunas somam-se os valores dos picos; armazenam-

se 08 valores calculados num vetor auxiliar vg:

o vetor de caracteristicas € obtido concatenando-se os vetores vy e v.

o

A Figura 3.8(d) mostra o resultado da classificacao da imagem apresen-
tada na Figura 3.8(a), utilizando-se descritores de textura obtidos da forma
exposta acima.

Assim como na abordagem anterior, a classificacdo foi supervisionada
e realizada por uma rede neural implementada segundo o modelo de auto-
organizagio proposto por Kohonen [63, 64, 65], com mapa de auto-organiza¢ao
de tamanho 7x7.

Na fase de treinamento, 100 amostras das duas dreas distintas de texturas
foram apresentadas aleatoriamente 10000 vezes para a rede neural. Os vetores
de caracteristicas eram constituidos de 60 elementos, o que significa que foram
considerados intervalos de orientacoes de 6 graus.

Mesmo tendo utilizados apenas duas medidas para cada intervalo de ori-

entacdo, os resultados da classificacio foram hastante satisfatorios. Outras
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medidas, como as dispersdes ¢ as entropias para cada intervalo de orientagoes

também poderiam fer sido consideradas.

3.3.3 Determinacio dos Picos do Espaco de Hough

A determinacio dos picos relevantes do espaco de Hough ¢ fundamental para
se fazer uma deteccio precisa dos segmentos de retas, pols eles indicam os
posicionamentos e as orietacoes provaveis desses segmentos na imagem.

A técnica mais simples consiste em adotar um valor de limiar e consi-
derar como sendo picos todos as células (0. p) da matriz acumuladora que
possuer valores maiores do que esse limiar. Essa técnica apresenta varios
inconvenientes, pois faz com que segmentos curtos em orientacoes com haixa
densidade de pixels sejam impossibilitados de serem detectados. Além disso,
como a andlise de conectividade considera uma faixa de largura 3 pixels
(veja a secdo 3.3.4), muitos falsos segmentos sao detectados, comprometendo
as técnicas que utilizam informagoes extraidas dos segmentos de retas detec-
tados na imagem (veja a sec¢fo 3.3.1).

A Figura 3.9(b) apresenta os segmentos de retas detectados na imagem
apresentada na Figura 3.9(a), adotando-se essa técnica para determinagao
dos picos. Note que, embora a deteccdo de retas tenha alcancado algum
éxito, pois conseguiu depreender da imagem uma aproximacéo das bordas
através de segmentos de retas, ela gerou uma imagem ruidosa (com muitos
falsos segmentos tendo sido detectados),

Os falsos segmentos detectados através da técaica simples de Himiarizagao

sao decorréncia da utilizacao de falsos picos do espaco de Hough. A técnica de
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Figura 3.9: (a) Imagem com bordas detectadas; () Segmentos de reta de-
tectados utilizando-se a técnica simples de limiarizacao; (¢} Segmentos de
reta detectados utilizando-se a téenica de “backmapping” com anilise de
conectividade; (d) Segmentos de reta detectados utilizando-se a técnica de

remocio de pixels da imagem original.
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-

“hackmapping” [39] pode melhorar o desempenho do detector de segmentos

L

de retas, uma vez que filira o espaco de Hough. eliminando muitos falsos
pleos,

A técnica de “backmapping” pode ser resumida nos seguintes passos:

1. calcula-se a transformada de Hough da imagem:

0o

para cada pixel de borda da imagem, percorre-se a sendide determi-
nada por esse pixel no espago de Hough, calculado no passo anterior, e

determina-se as coordenadas {6, p) do valor de maximo dessa senoide;

3. incrementa-se de 1 a posicdo (4, p), determinada no passo anterior, da
matriz acumuladora auxiliar, que ¢ inicializada com zeros e possul as

mesmas dimensoes da matriz acumuladora principal;

A matriz acumuladora auxiliar, que corresponde ao espaco de Hough fil-
trado, é limiarizada de forma andloga A técnica descrita anteriormente. As
coordenadas (4, p) que possuem valores maiores do que o limiar sao toma-
dos como sendo os picos do espaco de Hough e utilizados na deteccao dos
segmentos de retas.

Como por wm ponto (z.y) “passam” infinitas retas, na téenica padrio
da transformada de Hough, um pixel de borda contribui para incrementar
os acumuladores (4, p) de todas as retas que podem “passar” por esse pixel.
Dessa forma, as orientacoes definidas por &, com distancias definidas por p,
que apresentam uma grande densidade de pixels de borda, acumularao os

valores de méximos das senéides do espaco de Hough.
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Na técnica de “backmapping”, um pixel de borda contribul para incre-
mentar apenas o acumulador correspondente & reta que “passa” por ele e
cuja orientacio # e distancia p possui a maior densidade de pixels de borda.
Essa técnica tem a capacidade de reduzir sensivelmente o nimero de falsos
picos. No entanto, ela apresenta um efeito colateral de eliminar os picos cor-
respondentes a pequenos segmentos de retas em orientagoes pouco densas na
imagem, o que pode ser indesejavel em muitas aplicagoes.

Para amenizar essa falha, pode-se considerar uma analise de conectivi-
dade. Essa andlise verifica se o pixel de borda em questédo estd conectado a
seus pixels vizinhos na diregio dada por #, na qual encontrou-se o valor de
méximo quando percorren-se a senéide no espaco de Hough. Em caso afir-
mativo, incrementa-se o acumulador (6, p) da matriz acumuladora auwxihiar.
Caso contrario, verifica-se a conectividade desse pixel na orientagao referente
a0 segundo valor de méximo encontrado na sendide, e assim sucessivamente.

A Figura 3.9(c) apresenta os segmentos de retas detectados utilizando-
se a técnica de “backmapping’ com andlise de conectividade. Pode-se notar
uma diminuicio considerdvel de falsos segmentos na boa aproximacao obtida.
Pode-se também notar que, embora tendo sido empregada a andlise de conec-
tividade, muitos pequenos segmentos de retas ainda foram descartados.

Eichmann [34] sugere que os picos locais do espaco de Hough sejam cap-

turados da seguinte forma:

1. aplica-se um filtro de passa baixa na matriz acumuladora gue armazena
a transformada de Hough e armazena-se o resultado dessa operagao

numa matriz auxiliar;



2.

subtrai-se da matriz acumuladora a matriz auxiliar calculada no passo

anterior:

3. aplica-se a téenica de Hmiarizacfo na matriz resultante da operacao de

subtragao;

Utilizando-se um filtro de passa-baixa Gaussiano garante-se que nao se-
jam gerados na imagem filtrada picos (oun vales) que ndo existem na ima-
gem original [74]. A subtracdo permite dessa forma detectar as regioes onde
encontram-se os pontos de maximos e minimos locals. Quanto maior for a
variancia que define a Gaussiana, malores serdo essas regioes, gerando um
piimero maior de falsos segmentos de tetas detectados. Variancias baixas
tendem a eliminar picos locais pequenos e consequentemente tendem a nao
detectar alguns segmentos de retas.

Qufra técnica para reduzir a deteccao de falsos picos e consequentemente
de falsos segmentos de retas é fazer uma limiarizacdo em diversas escalas.

Fssa técnica consiste dos seguintes passos:

1. calcula-se a transformada padrao de Hough da imagem:

o

limiariza-se o espaco de Hough considerando-se um valor de limiar bas-

tante alto;
3. detectam-se os segmentos de retas da imagem:

4. removem-se da imagem original os pixels de bordas correspondentes

aos segmentos de retas detectados;
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caleula-se a transformada padrio de Hough para a imagem obfida no

2.

passo anterior;

6. repetem-se os passos 2, 3, 4 e 5 até que o malor pico do espago de
Hough seja menor do que o menor comprimento de segmento de reta

que se espera detectar na lmagem;

A Figura 3.9(d) apresenta os segmentos de retas detectados utilizando-se
a técnica de limiarizacio em diferentes escalas.

A técnica para detecgdo de picos relevantes em diversas escalas apresentou
os melhores resultados, tanto do ponto de vista de eficdcia na detecgao dos
pequenos segmentos de retas, quanto do ponto de vista de eliminacio de falsos
segmentos. A desvantagem dessa técnica com relagao as outra apresentadas é
o tempo de processamento, que € significativamente maior do que as demals,

pois ela exige que a transformada de Hough seja calculada varias vezes.

3.3.4 Andalise de Conectividade

A andlise de conectividade objetiva verificar quais sdo os pontos da imagem
que se encontram conectados, constituindo segmentos de retas. A fim de
evitar que segmentos de retas desconectados por algum tipo de ruido néo
sejam detectados, a andlise de conectividade considera conectados os pontos
que estejam separados por uma distdncia menor do que um valor previamente
estabelecido.

O algoritmo para analise de conectividade proposto por Costa 120]. e que
vemn sendo utilizado nas técnicas apresentadas nessa tese para a extragao

de segmentos de retas, utiliza um vetor de “Hags”. Durante a analise de
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conectividade dos pixels na orientacao dada por # ¢ distancia dada por p,
egse vetor sinaliza quais siao as coordenadas que pertencem a algum segmento
de reta.

Qe os coeficientes angulares dos segmentos de retas sendo procurados sao
maiores do que um pixel, a busca é realizada na imagem variando-se os valores
da ordenada y de 0 até o valor correspondente & altura da imagem. Para cada
valor de y, o valor da abscissa z é calculado, utilizando-se a equacao normal
da reta (equacao 3.1). Verifica-se entdo se o pixel (z,y) pertence a alguma
horda. Caso ele nao pertenca, os seus pixels vizinhos (x + 1.y) e (x — L y)
também sao verificados. Se pelo menos um dos pixels pertencer a alguma
borda, entio a posicdo y do vetor de “flags” é marcada para sinalizar esse
fato. Analogamente, se os coeficientes angulares dos segmentos de reta sendo
procurados sio menores do que 1, a busca ¢é realizada variando-se o valor da
abscissa 2 de 0 até o valor da largura da imagem. Para cada valor de x,
o valor da ordenada y é calculado, utilizando-ge a equacdo normal da reta
(equacdo 3.1). Caso o pixel (x,y) néo pertenca a nenhuma borda, os seus
pixels vizinhos (z,y — 1) e (2.y + 1) séo verificados. Se pelo menos um dos
trés pixels verificados pertencer a alguma borda, entao a posicao x do vetor
de “fags” é marcada para sinalizar esse fato.

Terminada a andlise de conectividade referente aos parametros (6. p). o
vetor de “flags” é varrido para se determinar as extremidades dos segmentos

de retas,
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Capitulo 4

Reconhecimento de Padroes

4.1 Classificacao

O problema de tomada de decisoes ocorre em inlimeras aplicacoes cientificas
e de engenharia. Normalmente, as informacdes disponiveis para essa tomada
de decisdo nio sido completamente precisas, fazendo com que os procedimen-
tos de decisio sejam estatisticos por natureza. Assim. a drea de reconhe-
cimento digital de padrées tem estudado métodos de decisao baseados em
estatisticas [31, 112].

O objetivo do reconhecimento de padrdes é classificar objetos de interesse
em claszes ou categorias distintas. Os objetos de interesse sdo genericamente
denominados de padroes.

Quando existe um conjunto de padrdes para os quais as classes sao co-
nhecidas & priori, tem-se um problema de classificacio supervisionada. O

esquema bésico da classificacao supervisionada estd ilustrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Esquema do reconhecimento de padroes supervisionado.

Uma parte dos padroes cujas classificacles sao previamente conhecidas sao
tomados como sendo o conjunto de treinamento, o restante constitul o con-
junto de teste.

O conjunto de treinamento ¢ utilizado para derivar o algoritmo de clas-
sificacdo, e o conjunto de teste é utilizado para avaliar o desempenho desse
algoritmo. Dai decorre o termo de classificagio supervisionada. Dependendo
dos resultados obtidos, o algoritmo pode ser ajustado de tal modo a atingir
um nivel minimo de erro na classificacao.

Depois da fase de determinacdo de um algoritmo classificador que atinge
niveis aceitaveis de erros na classificacao, o algoritmo pode ser utilizado na
classificacio de padroes cujas classificacoes sao desconhecidas.

Na classificacio ndo-supervisionada nfo existem disponiveis padroes clas-

sificados a priori que possam auxiliar na proposicao de um algoritmo para
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classificacao. Existem situagoes nas guais nem mesmo se sabe o NUInero

de classes existentes. Essa classificagiio requer uma analise de agrupamentos
para se determinar as classes de padroes que possuem propriedades similares.
O problema da classificagao nao supervisionada €, portanto, mais complexe
e de tratamento mais dificil do que a supervisionada.

A Figura 4.2 ilustra um sistema tipico de clagsificacao de padroes. O
vetor de observacio z, obtido através de algum dispositivo de medida, ¢ ade-
gquadamente transformado no vetor y, que é denominado vetor de descrifores
(“feature vector”) do padrao. Idealmente, os padroes observados devem ser
reduzidos em um conjunto minimo de descritores que contém as informagoes
relevantes para as suas classificacoes.

O vetor y pode ser representado no espa¢o de descritores Y da mesma
forma que o vetor x é representado 1o espaco das observagoes X . Entretanto,
a dimensio do espaco de descritores é bem menor do que a dimensao do
espaco de observagdes. No espago dos descritores, pode-se projetar regras de
decisao mais confidveis para a classificacio correta dos padroes.

No processo de reconhecimento de padrées o vetor de descritores y é
passado para o classificador cujo proposito € tomar uma decisao sobre o
padrio que ele descreve. O classificador essencialmente induz a particdo do
espaco de descritores em um nimero de regioes disjuntas. Se um dado vetor
de descritores pertence a uma regiao R; do espaco dos descritores. entio o

padrio correspondente aquele vetor é classificado como sendo da classe w;.
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Figura 4.2: Esquema tipico de classificacao de padroes.

4.1.1 Classificador Estatistico Otimo

5 possivel derivar uma estratégia de classificagao otima de padroes de tfal
modo que, na média, a probabilidade de se cometer erros seia minima [31].
A probabilidade de um determinado padrao « pertencer 4 classe w; é de-
notada por plw;lz). Se o classificador de padroes decide que x pertence a
classe w; quando na verdade ele pertence a classe w;, ocorre um erro pon-
derado por L;;. Como o padrao z pode pertencer a M classes, o erro meédio

cometido ao se classificar @ como sendo da classe w; é dado por:

M
ri{z) = Z Lip(wiir). {4.1}
k=1

A equacao 4.1 é denominada erro médio condicional na teoria da decisao
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e pode ser reescrita da seguinte forma:

M

1 L &
rile) = —— Z Lyip{zlwe) P{ws) {4.2)
plz) 2
onde p(alwy) é a funcio de densidade de probabilidade {FDP) dos padroes
da classe wy. Como pé) é positivo e comum a todas as equagoes ri{x), para

j=1,2,..., M. aequacio 4.2 pode ser simplificada para:

A
T = Z ijp(f!fiwk),l?(wk). (—13)

k=1
O classificador pode escolher, para cada padréo z com classificaiao desco-
nhecida, A possiveis classes. Se ele calcula o erro médio
ri(x), ro(x), ... ras(x), para cada padrao @ e o classifica como sendo per-

tencente & classe com menor erro, entao o erro médio cometido durante a
classificacdo de todos os padroes desconhecidos serd minimo.

O classificador que utiliza essa estratégia é conhecido como Classificador
Bayesiano,

Em muitos problemas de reconhecimento, Lij = 1 se i 5 j e Lij = 0, se

i = j. Nesses casos, a equacdo 4.3 pode ser reescrita da seguinte forma:

ri(e) = plz) — pla|w;) P(w,) (4.4)

Portanto, o classificador Bayesiano classifica o padrao » como pertencente

a classe w; se:

plafw)Plw;) > plelw;)Pley), i = 1,2, M0 # 4 (4.5)

A funcio de decisio d;(z) = p{alw;)P{w;) do classificador de Bayes de-
pende do conhecimento prévio das FDPs plx|w;) de cada classe w;, bem como

das probabilidades de cada uma dessas classes ocorrer, P(w;).
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A determinacio das probabilidades de ocorréncia das classes w; nao cons-

titui, em geral, um problema. Por exemplo, se todas as classes forem igual-

i

mente provaveis, entio Plw;) = ;.

Um problema mais diffcil consiste em determinar as FDPs de n variaveis
das classe de padrées n-dimensionais. Na maioria das vezes, a anica in-
formacio que se tem disponivel sobre os padrdes que se deseja clagsificar é
um conjunio de amostras desses padroes. Nesses casos, podem ser adotadas
dois tipos de técnicas para derivar um classsificado baseado no conjunto de
amostras: téenicas paramétricas e técnicas ndo paramétricas [31].

Nas técnicas paramétricas supde-se que o8 padroes a seren classificados
apresentam FDPs conhecidas (por exemplo, supde-se que elas sejam Gaus-
sianas), e estima-se os pardmetros que definem essas funcoes, utilizando-se
os conjuntos de amostras.

As técnicas nao-paramétricas nio fazem suposices sobre as FDPs e ten-
tam estima-las diretamente a partir dos conjuntos de amostras dos padroes,
ou tentam estimar as probabilidades & posteriori, P{w;jx}, dos padroes para
cada classe w;. Algnmas técnicas de classificacdes nao-parameétricas procu-
ram transformar o espaco de atributos em outros espacos, nos quais podem-se
utilizar técnicas paramétricas de classificagao.

Na prética, é comum utilizar as técnicas paraméiricas e supor que as
FDPs p(z|w;) sdo fungdes Gaussianas. Assumida essa hipltese, basta esti-
mar os parametros que definem a FDP de cada classe, utilizando para tanto
conjuntos de amostras dessas classes. O resultado da classificacdo depende
nesses casos de quio préxima da realidade esté a hipdtese assumida.

No caso n-dimensional, a densidade Gaussiana dos vetores pertencentes
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A j-ésima classe rem a forma:

E 1 1 ——
plajw;) = G t,l/gerp {*—2(;’6 — i)’ C Ha - ,u.j)} (4.6)
it £ 3

onde u; ¢ o vetor médio e C; € a matriz de covariancia, definidos como:

pg = Ei{x} (4.7)

e
Ci= Ef{x — p;)(x — )Ty (4.8}
onde E{.} denota o valor esperado, n € a dimensao do vetor, e | C; | €0
determinante da matriz C';.
Os parametros ;e C; que definem a FDP Gaussiana da classe w; podem
ser estimados tomando-se um conjunto de amostras de padroes v pertencentes

a essa classe, através da segninte aproximagao:

i
By = Z € (4.9)
NI wmewy
e
H ‘ .
Cm L ¥ (o = ) (410
] LW

onde N; é o ntmero de amostras da classe w;.

A Figura 4.3 mostra um exemplo onde existem duas classes de padroes
nnidimensionais, wy e wa, cujas funcoes de densidade de probabilidades sao
dadas por dnas funcdes Gaussianas. O ponto g € o limite de decisao utilizado
pelo classificador, caso as duas classes sejam igualmente provaveis de ocorrer,

ou seja, Plwy) = Plws).
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Figura 4.3: Funcoes unidimensionais de densidades de probabilidades para

duas classes de padroes, wy € wo.

4.1.2 Redes Neurais

Na técnica de classificaciio estatistica otima, os parametros que definem as
funcoes de densidade de probabilidades sao estimados utilizando-se um con-
junto de amostras de cada classe, para as quais ja se conhece a classificacao.
Esses conjuntos sio denominados conjuntos de treinamento.

Entretanto, as propriedades estatisticas das classes de padroes nem sem-
pre sdo conhecidas e nem sempre podem ser adequadamente estimadas. Na
pratica, as técnicas ndo-paramétricas, que conseguem gerar as funcoes de
decisdes para a classificacio diretamente dos conjuntos de treinamento sem
precisar das FDPs, sio mais titeis, uma vez que nao estdo sujeitas a determi-

nadas suposicoes. Exemplos dessas técnicas sao aquelas baseadas em redes
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neurais.

Em geral, a utilizacéo de redes neurals, comparando-se com outras técnicas,

possui as seguintes vantagens [1o4j:

1 os relacionamentos funcionais entre os padroes de entrada e saida po-
dem ser capturados por uma rede neural, sendo que tais relacionamen-

tos nio precisam ser conhecidos ou descritos explicitamente;

9. nenhuma hipétese precisa ser feita sobre as distribuicoes estatisticas

dos padroes de entrada;

3 as redes neurais sio tolerantes a falhas no sentido que, mesmo quando
alguns elementos ou conexoes do processatnento apresentam-se degrada-

dos, a performance da rede pode ser pouco afetada.

As arquiteturas de redes neurais artificiais untilizadas para modelar o0s
sistermas neurais bioldgicos podem ser divididas em trés categorias distinfas.
A primeira categoria de redes neurais, “feedforward” transforma conjunfos
de sinais de entrada em conjuntos de sinais de saida, sendo que os parametros
dessa transformacio sio ajustados de forma supervisionada, de acordo com
os resultados desejados. Na segunda categoria de redes neurals, “feedback”,
as informacdes de entrada definem o estado inicial de atividade do sistema
de realimentacio. Depois de algumas transicdes de estado, atinge-se um
estado que é considerado o resultado final da computacao. Na terceira ca-
tegoria, as células vizinhas da rede neural interagem mutuamente, a fim de
transformarem-se adaptativamente em detectores especializados de diferentes

padroes. Nessa tltima categoria, o aprendizado da rede neural é realizado de
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forma nio supervisionada, através de mapas de auto-organizagao [64].

4.1.2.1 Mapas de Auto-Organizacao

No modelo de redes neurais baseado em mapas de anto-organizacao (Self-
Organizing Map - SOM), proposto por Kohonen (63, 64, 65], a segregacio es-
pacial de diferentes respostas e suas organizacoes em sub-conjuntos relaciona-
dos topologicamente resultam em um alto grau de eficiéncia nas operagoes
tipicas de uma rede neural.

O modelo SOM implementa uma proje¢io nao-linear de um espaco multi-
dimensional X em um espaco bidimensional A, denominado mapa de auto-
organizacio. Essa projecdo. de modo analogo & maloria das projegoes en-
contradas no cérebro, implementam mapeamentos topologicos, ou seja, ele-
mentos vizinhos em X sdo geralmente mapeados em elementos vizinhos em
M

() mapeamento topoldgico constitul uma importante caracteristica do mo-
delo de redes neurais proposta por Kohonen, pois permite encontrar carac-
terfsticas e outras abstracoes do espago multidimensional através de identi-
ficacao de agrupamentos { “clusters”) no mapa bidimensional.

O mapeamento do espaco multidimensional no bidimensional é realizacdo
por uma funcio f : X — M, onde X C R™ e M C RZ% que associa a cada
elemento x € X a um par (7,) € M. Os elementos m;; do mapa A, assim
como os dados de entrada, sdo vetores de tamanho n, que mantém os pesos
das ligacoes sindpticas da rede neural.

Apresentado um estimulo especifico » € X a rede neural, 0 “né vencedor”

100



do mapa M para esse estimulo € determinado verificando-se qual dos elemen-
tos do mapa possui a menor distancia ao estimulo, ou seja, ¢ nd vencedor

tem as coordenadas (7.7} € M, tal que:
may — x| = min{{lmy — 2|[.¥i.j k. 1= 0...D} (4.11)

onde D ¢ o tamanho de M.

Portanto, um estimulo » € X apresentado & camada de entrada da rede
neural é mapeado no elemento (4, 7) da camada de saida da rede neural,
ou seja do mapa de auto-organizacao M, para o qual a distancia entre
csse estimulo e o vetor dos pesos das ligagdes sindpticas m; da rede neu-
ral seja minima, comparando-se com os demails vetores de pesos das ligacoes
sinapticas myg;.

Nesse modelo de rede neural, os neurénios da camada de saida intera-
gem lateralmente com seus vizinhos. Essas interacoes se dio na fase de
aprendizado, quando 08 pesos da célula “vencedora’ e dos seus vizinhos sao
ajustados. de tal modo que a célula vencedora tenha pesos idénticos aos va-
lores do estimulo sendo apresentado & rede num determinado instante do
treinamento, e as células vizinhas tenham pesos semelhantes aos da célula
vencedora, sendo que o grau de semelhanca € ponderado de acordo com a
distancia entre a célula vizinha e a célula vencedora.

A interacio da célula vencedora (i, j} com uma célula vizinha (k. ), num
determinado instante ¢ do treinamento, é definida por uma funcao £ piit) da
distancia entre elas. Normalmente, a funcio hy(?) é uma Gaussiana.

O aprendizado nesse modelo € dito nao supervisionado porque o mapea-

mento do espaco multidimensional para o bidimensional ¢ feito a despeito
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dos resultados esperados na saida do processamento, ao contrario dos ou-

tros modelos, onde os valores esperados e 08 valores obtidos pela rede, para
am dado estimulo de entrada, influenciam no reajuste dos pesos das ligacGes
sipapticas.

No modelo de redes neurais baseadas em mapas de auto-organizagao, os

pesos das ligagOes sindpticas sao ajustadas da seguinte forma:

mu(t +1) = mu(t) + (z — mp (£ ha(t) (4.12)
onde hy(t) = a(t)exp [w E!”’“fg(m;}é" 512], (4,7) sho as coordenadas do né vencedor

para o estimulo @, ||ry — ryy]] é a distancia espacial entre o né vencedor e o
né {k.1), e 6(t) ¢ uma funcao do tempo de treinamento ¢, que determina a
variancia da Gaussiana fiy.

O tamanho da vizinhanca Ny;(#) decresce de acordo com o nimero de
iteracdes T da fase de treinamento. No inicio do treinamento, isto é. quando
t = 0, Ny(#) inclul toda a rede, e no final, ¢uando + = T, Ny(t) contéwm
somente o 16 vencedor {i. 7). A seguinte fungdo linear pode ser adotada para
determinar os ajustes nas extensoes da vizinhanga: Ni(t) =D { - il para

T

£

De forma andloga, as funcoes 6(1) e a(t), podem ser reajustadas em cada
iteracao através das fun¢des lineares §(f) = 2 — zealt) =1~ u} para
t=1,....7, respectivamente.

Ap6s a fase de treinamento, os nos da rede sao rotulados de acordo com a
classe de estimulos para os quais eles apresentain respostas mais intensas. Se
essa fase for supervisionada, entéio deve-se apresentar para a rede conjuntos

de estimulos para os quais se conhece a classificacao. Para cada classe de
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estimulos conhecidos verifica-se quais sdo os nos vencedores no mapa de auto-
organizacao. Fisses n0s sao rotulados com o rétulo associado aguela classe de
estimulos. Se essa fase ndo for supervisionada, € necessario fazer uma andlise

de agrupamentos 10 mapa de auto-organizagao.

4.2 Funcoes de Ajuste

O problema de reconhecimento de padroes normalmente resume-se em clas-
sificar um padrao desconhecido em uma classe dentre um conjunto finito
de classes pré-definidas, Contudo, existem aplicacoes nas quais nao existem
classes pré-definidas e o que se deseja é estimar, para cada padrao, uma
medida dentro de um intervalo de valores.

Se existe wm coniunto de padroes para os quals se conhecem exatamente
as medidas desejadas (conjuntos de treinamento). € possivel utilizar esse con-
junto e estimar os coeficientes de uma funcao de ajuste dos padrdes conheci-
dos. Fssa funcio pode ser utilizada posteriormente para estimar as medidas
de padroes desconhecidos.

Funcoes polinomials podem ser utilizadas como sendo as funcoes de ajuste.
Quanto maijor a ordem dos polinémios, melhores ajustes tendem a ser obti-
dos, entretanto, os polinéomios de ordem superior possuem mais coeficientes,
exigindo um conjunto maior de treinamento para serem determinados, e Im-
plicam em maiores oscilagoes na funcao ajustada.

O polinémio de ordem trés para padroes bidimensionails, © = [27 @3], por

103



exemplo, é definido como:
3 3.3 3.2 3. o
play = pllay x2}) = C'l:lfi;l’z 4+ comywy + egwiay + oqZy
2 2 9 2 5
(‘:5.1?{3:% + cgrzl:rsﬁ 4+ crnyre + (:8.':;% -+
3 2 L
CoT Ty + €T Ts T CLid 1T -+ 12l F
3 2 , .
CiaZy b €145 b Ci3T2 -+ C1g (413)

Clomo pode ser visto na equacdo 4.13, os polinomios de ordem 3 de duas

varidveis possuem 16 coeficientes ¢, = 1,2,....16, que precisam ser esti-

mados a partir do conjunto de treinamento.

4.2.1 Estimacao dos Coeficientes de Polinémios Cubicos

Dado o polinémio da equacio 4.13, suponha que sejam conhecidos os va-
lores desse polindmio para um conjunto de NV padroes bidimensionais z; =
(241, 742), ou seja, sho conhecidos os valores de pl{z;).i=1..... N,
Tem-se entaoe o seguinte:
— 233 B2 3 -
pler) = o] ey, + ceTy Y, +oar] i, T gy T
.23 22D
5y, Ty, -+ CETY, Ty, T OTLL Ey - CRIY, -
O T T G
Cglfil"“‘lg -+ 6’103’11'1'12 EERE R EON P P pl 6 D P
(_,]3.L412 -+ (,14.}?12 -+ Ci581, 7 Cig
, 3,3 3 .2 3 3
plaa) = ciah ay, + cawy x5, + Ty T caxhy +
2.3 2,2 2 2
Cry, Ty, + CaLG T, + ey, Ty, 0Ty, -+

o Gy, T, T €122,

[ v}

3 .
619:1721_2?22 = CpE e, T

2

C13%9, " €145, + cisa, + Cig
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3.3 a3 2 LA RUES S
Cl.’l}fv] X 2\72 “{" (,1211,. j\fl x N’z - (,33, j\rllj\fg + C4.rj\71 "‘

i

plan)
2 3 2 2 N PRI
CaE N, TN, + Cox N, TN, + CrE N, TN, T OST, -+

CotN, T, + C10TN T, T CIT N TN, + C12T N, T
o, + ey : (4.14)
ciaily, + 14Ty, T C15TN; + (16 .
O sistema apresentado em 4.14 possul 16 incoégnitas (os coeficientes do

polinémio ciibico) e N equagdes. Tal sistema pode ser representado na forma

matricial:

3.3 3,2 IR
p(z1) vy, Y, ®1 2 T, & e
: 3 .2 -
plaa) .?;2_1.‘:539 JZ;I.I_?.E N ca B
v e 3 a2 . .
| p(.l- _;\,F) | A e Ny £ No £ NNy - LI,_:’\,J*z 1 11 16 ]
— e i’
P X C

A matriz ¢ dos coeficientes do polinomio pode ser determinada a partir

da equacio 4.15 da seguinte formas:
mag

P=XC ==

X'p=X"XC =

[x7x] " xTP =~ XTx]| 7 XTXC =
¢ =[xTx]" x7P (4.16)

A equacio 4.16 consiste na formulacao do método dos minimos quadrados.
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Figura 4.4: Funcao de ajuste polinomial ctibica unidimensional.

A Figura 4.4 apresenta um exemplo de funcéo polinomial ctibica ajustada
a um conjunto de pontos (1. 72), onde 2y ¢ o valor da amosira e x; € 0
valor de uma medida associada & amostra T

Apds serem determinados o0s coeficientes que definem o polindmio plx),
que fornece o valor de uma medida especifica para os padroes, basta aplica-
lo nos padroes para os (uais se deseja conhecer os valores da medida em

guestao.
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Capitulo 5

Gerenciamento e Controle de

Multidoes

O gerenciamento e 0 controle de multiddes é um problema crucial para a se-
guranca dos seres humanos, uma vez que intimeros acidentes podem ocorrer
em dreas onde existem congestionamentos de pessoas, principalmente nague-
las em que o congestionamento atinge niveis proximos ao limite mAaximo
suportado [27, 93]. Muitos desses problemas podem ser prevenidos e rapida-
mente solucionados quando todos os aspectos envolvidos no gerenciamento €
controle de multiddes sio bem plancjados e execttados.

O gerenciamento de multiddes inchii medidas fomadas rotineiramente
para facilitar & presenca e a movimentacio segura das pessoas e dreas onde
ocorrem eventos de curta duragdo, como estadios de futebol e gindsios de
esportes, ou em dreas onde grandes concentragoes de pessoas sao esperadas

diariamente, como estacoes de onibus, metrd, trens, etc. As medidas de
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gerenciamento incluem procedimentos para a venda de ingressos, reserva de
assentos, estacionamento de veiculos, Ingresso € egresso de pessoas, controle
de ruido, comunicagio, dentre outros.

O controle de muitiddes, por sua vez, diz respeito Aquelas situagoes onde
4 massa de pessoas inicia uma reagao a alguma agio ocorrida inesperada-
mente, buscando fugir de algum perigo eminente. As medidas de controle
de multidées incluem procedimentos para restaurar a ordem, conduzindo a
massa humana para uma nova situagao de seguranca.

Segundo Berlonghi [7]. 0 gerenciamento de multidoes é uma tarefa pre-
ventiva { “proactive” ), enguanto que o controle é uma tarefa curativa { “reac-
tive ).

Dois aspectos importantes para 0 gerenciamento € 0 controle adequados
de multiddes sio o projeto de ambientes Seguros, onde se espera a 0correncia
de congestionamentos de pessoas, € 0 monitoramento em tempo real das
multidies dentro das estruturas jé construidas e em funcionamento [23].

No que diz Tespeito ao primeiro aspecto, o desenvolvimento de modelos do
comportamento de multiddes pode fornecer o embasamento necessario para
anxiliar os arquitetos, bem como oS demais profissionais ligados a essa area, a
projetar construgoes mais seguras. Ao rever a psicologia do comportamento
de multiddes em termos de seu relacionamento com as areas de Eugenharia e
Seguranga, Sime 1107] enfatiza a necessidade da validacdo de simulagoes conl-
putadorizadas da movimentacao e do comportamento das multidoes fugindo
de situacoes de risco, baseadas em critérios da Engenharia e da Psicologia.

Com relacio ao segundo aspecto, a monitoracao de multidoes em tempo

real vem sendo realizada na pratica com 0 uso extensiva de circuitos fechados
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de televisdo. Os monifores de televisdo sdo constantemente observados por
supervisores humanos a procura de situacbes anormais que podem acarretar
problemas para & seguranca das pessoas. Detectada uma situagao de perigo.
uma pratica normal é controlar o acesso de novas pessoas as areas de risco,
fechando-se os portdes de entrada, e conduzir em seguranca as pessoas que se
encontram nessas dreas para dreas mais seguras. Entretanto, o fechamento de
acesso a determinadas dreas pode levar ao congestionamento de novas areas
que também precisardo por sua vez sereln controladas, dificultando assim a
tarefa de controle.

A monitoracio de dreas interligadas (como as gue caracterizam as est agoes
de metrd, por exemplo) requererm um nimero enorme de cameras de video ¢,
consequentemente, um numero também enorme de pessoas para exercereim
a tarefa de supervisio. O grande nimero de cameras de video apresenta
inconvenientes, como por exemplo a armazenagem das imagens gravadas. Por
razdes de custo operacional, normalmente um inico supervisor é respousavel
pelo monitoramento simultdneo de varias dreas, através de um painel de
monitores de televisdo.

No caso de eventos de curta duracao, pode-se esperar um alto grau de con-
centracao dos supervisores humanos na tarefa de monitoramento. Todavia,
nas situacoes cotidianas, como o monitoramento de aeroportos, estacoes de
metre. 6nibus ou trens, por exemplo, é bastante provdvel que supervisores
humanos percam a concentragao, devido a monotonia dessa tarefa. A solugao
para tornar mais confidvel e reduzir os custos operacionais da tarefa de mo-
nitoramento em tempo real, principalmente em situagoes rotineiras, € indu-

hitavelmente a automacao dessa tarefa.
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Um dos problemas envolvidos na tarefa de monitoramento automdtico de

multiddes é a estimacdo automatica do ntmero de individuos presenfes num

“congestionamento de pessoas. Esse problema é crucial, uma vez que quando

a densidade de pessoas em determinada drea excede o limite para o qual essa
drea foi projetada, a chance de ocorrer acidentes torna-se muito alta {93},

sendo as vezes inevitavel.

5.1 Estimacio dos Niveis de Congestiona-
mento Baseada nos Pixels das Imagens

Davies et al [23] propbem uma técnica para estimar automaticamente o
ntimero de pessoas através do uso de imagens captadas por cameras de video
nas dreas sob monitoramento. Nessa téenica, duas medidas sao extraidas
das imagens. A primeira diz respeito ao ndmero de pixels que compoem os
objetos da cena (“foreground”). A segunda medida diz respeito ao numero
de pixels pertencentes as bordas dos objetos da cena.

Nos casos onde existem poucas pessoas (em torno de 30, no maximo),
foram verificadas as existéncias de relacionamentos lineares entre o numero
de pessoas na cena e o nimero de pixels do “foreground” e das bordas dos
objetos. Ou seja, aumentando-se o nimero de pessoas na cena, aumenta-se
Hnearmente o nimero desses pixels. Portanto, foi possive] combinar essas
duas medidas num estimador 6timo de densidade de pessoas através de um
filtro linear de Kalman [11}.

Testada em imagens capturadas em intervalos de 10 segundos, a técnica de
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estimacao automdtica de pessoas descrita acima resultou em um erro relativo

de menos de 8%, comparando-se com medidas realizadas manualmente [23].

Infelizmente, o sucesso da técnica baseada no nimero de pixels de “fore-
ground” e de bordas restringe-se as situagoes onde um nimero pequeno de
pessoas sdo esperadas na cena. O relacionamento linear observado nesses
casos, dificilmente se mantém quando existem congestionamentos de pes-
soas, pois as imagens desses congestionamentos apresentam sohreposigoes
das imagens das pessoas, inviabilizando as medidas propostas. O efeito das
sobreposicies das imagens das pessoas poderia ser reduzido caso as CAINeras
fossem instaladas no teto das dreas sob monitoracao, perpendiculares ao ¢hao.
No entanto, isso acarretaria no aumento do nimero de cameras lecessarias
para o monitoramento da mesma drea, além de ser muitas vezes inviavel, devi-
do as alturas inadequadas de muitos ambientes ja construidos. A Figura 5.1
flustra um caso para o qual a técnica de Davies ndo obteria exito na es-
timacao do niimero de pessoas. Comparando-se as duas imagens apresen-
tadas mais a direita da Figura 5.1, é possivel notar que houve um aumento
1o nimero de pessoas da quarta para a quinta imagem. Por outro lado, de-
vido & limitacoes das técnicas de detecciio de bordas, ocorren uma gensivel
diminuicio no nimero de pixels de bordas detectados na quinta imagem, comn

relacio & quarta imagem.
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5.2 Estimacdo dos Niveis de Congestiona-
mento Baseada nas Texturas das Ima-
gens

A tarefa de estimar o nimero exato de pessoas em wmna multidao nao ¢, em
geral, possivel, nem mesmo para observadores humanos. Quando se deseja
gerenciar ¢ controlar multidoes, geralmente ¢ suficiente estimar um nimero
aproximado de pessoas, nao sendo necessario conhecer o numero exato.

Observando-se imagens de multiddes, como as mostradas na Figura 5.1,
pode-se notar padroes de texturas gue variam de acordo com as densidades
dessas multidoes. As imagens de multiddes de altissimas densidades tendem
a apresentar texturas mais finas, com os tons de cinza variando rapidamente
em porcoes relativamente pequenas da imagem. Por outro lado, as imagens
de multiddes de baixas densidades tendem a apresentar padroes de texturas
mals grossas e uniformes, om poucas variacoes dos tons de cinza em areas
relativamente grandes da imagem. A Figura 5.1 (linha superior) exibe uma
sequéncia de cinco imagens de aglomeragoes de pessoas com diferentes niveis
de congestionamento. Da esquerda para a direita, as densidades dos con-
gestionamentos aumentam, modificando os padroes de textura das imagem,
tornando-os cada vez mais finos.

Pode-se também verificar na Figura 5.1 que a intensidade direcional
(secdo 3.1) é maior na imagem central da linha inferior, uma vez que ela
¢ constituida por vérias bordas compridas dispostas verticalmente. Nas duas

imagens mais & esquerda, as infensidades direcionais sdo menores do que
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4 intensidade direcional da imagem central, pois, embora as bordas que as
constituem também sejam compridas, varias delas estao dispostas horizon-
talmente, aumentando a dispersio angular das bordas. Nas duas imagens
mais b direita, além das dispersdes angulares das bordas também serem con-
siderdveis, as bordas sio curtas, contribuindo para diminuir suas intensidades
direcionals.

As observacdes acima motivaram as duas proposicoes desta tese para o

problema de gerenciamento automatico de multidoes, que sao0:

1 avaliar a eficicia de medidas de texturas para a estimacio automatica

das densidades de congestionamentos de pessoas;

9 avaliar a relevancia das informacdes de direcionalidade nas texturas das

imagens de congestionamentos de pessoas.

Para atingir os objetivos propostos, foram estabelecidas duas estratégias
distintas para estimar as densidades de congestionamentos de pessoas utili-
zando-se medidas de texturas extraidas das imagens.

A primeira estratégia classifica os pixels da imagem, utilizando medi-
das de texturas, extraidas nas vizinhancas desses pixels [83]. Em seguida,
medidas estatisticas de primeira ordem dos pixels classificados (histogramas
de classes) sao utilizadas para determinar os niveis de congestionamentos
de pessoas na imagem. Esta estratégia estda descrita com mais detalhes na
secao 5.2.1.

A segunda estratégia extrai medidas globais de texturas, considerando
toda a imagem de nma tnica vez [84, 85]. Essas medidas sao utilizadas

diretamente por um classificador para estimar os nivels de congestionamentos
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de pessoas na imagem. Esta estratégia estd descrita com mais detalbes na
secao 5.2.2,

Pode-se encontrar na Hteratura inimeras técnicas computacionals para
extrair medidas de texturas de uma imagem (sec¢do 2.2). Desse conjunto de

técnicas, foram escolhidas quatro para seremn avaliadas nesta tese:

Matriz de Co-ocorréncia dos Tons de Cinza: esta técnica pertence a
categoria das técnicas estatisticas (se¢do 2.2.1), e encontra-se descrita
na secéo 2.2.1.1. Teoricamente, ela nao se destina a andlise de texturas
orientadas, porém, como na pratica é necessario fixar um conjunto finito
de orientaches para as quais sao calculadas as matrizes de dependeéncias,
as medidas obtidas a partir dessas matrizes estao relacionadas com as
direcionalidades dos padroes que formam as texturas. Ista técnica é
frequentemente adotada para a andlise de texturas nas mais diversas
aplicacoes, mesmo apresentando o inconveniente de ser baseada em
estatisticas de segunda ordem, as quais sdo consideradas insuficientes

para o processamento de visao no SVH.

Transformada de Hough: esta técnica, que baseia-se nos segmentos de
retas extraidos das imagens através da transformada de Houhg, per-
tence A categoria das técnicas estruturais de andlise de fexturas
(secao 2.2.2). Ela foi originalmente proposta nesta tese para a andlise
de texturas orientadas baseada no conceito de intensidade direcional
dos padroes que compobern as texturas, e encontra-se descrita na segao

3.3.1.2.
Espectro de Fourier: esta técnica pertence a categoria das técnicas es-
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tatisticas para andlise de texturas (secdo 2.2.1) e encontra-se descrita
na secao 2.2.1.5. Alguns autores consideram as fécnicas para anailise
de texturas baseadas no espectro de Fourier como constituindo uma
categoria independente de técnicas [40]. Além de fornecer informacoes
sobre as direcionalidades dos elementos que compoem as imagens. o es-
pectro de Fourier informa sobre as frequéncias espaciais e os tamanhos
desses elementos, sendo que os grandes, caracteristicos das texfuras
grossas, estao relacionados s baixas frequeéncias, ao passo que os pe-
quenos, caracteristicos das texturas finas, estao relacionados com as

altas frequéncias.

Fractais: esta técnica pertence a categoria das técnicas para andlise de
texturas baseadas em modelos (secdo 2.2.3). As dimensoes fractais
sdo estimadas utilizando-se as salsichas de Minkowski apresentadas na
secao 2.2.3.4. Esta técnica nao leva em consideracdo as informacoes

sobre direcionalidade dos elementos que compoein as imagens.

Das técnicas propostas para as analises de texturas, trés sao consagradas
na literatura (matrizes de co-ocorréncias, Fourier e fractais) e uma fol pro-
posta originalmente nesta tese {Hough). Trés destas técnicas consideram
relevantes as informacoOes de direcionalidade dos componentes das imagens
(matrizes de co-ocorréncias, Hough e Fourier), enquanto que para uma delas
essa informacio é irrelevante (fractais). Todas as abordagens para a analise
de texturas {estatistica, estrutural e baseada em modelos) sio representadas,
uma vez que as técnicas propostas para a andlise de texturas cobrem todas

ag abordagens.
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Nivel de Servigo Densidade de Pedestres (peds/m?)
A: Fluxo Livre (normal) < 0.6
- B: Fluxo Restrito 0.6 - 0.75
C1: Fluxo Denso 0.75 - 1.25
C2: Fluxo Muito Denso 1.25 - 2.0
D: Fluxo Extremamente Denso > 2.0

Tabela 5.1: Definicao de Niveis de Servico,

As duas estratégias para a estimacao de densidades de multidoes adotadas
nesta tese (se¢des 5.2.1 e 5.2.2), utilizam classificadores para atribuir as den-
sidades de congestionamentos de pessoas as classes previamente definidas,
que sao cinco: baixissima densidade (VL) baixa densidade (L), deusidade
moderada (M), alta densidade (H) e altissima densidade (VH).

A classificacao de imagens em classes de densidades é adotada na litera-
tura. Polus [99], por exemplo, utiliza as seguintes classes, as quais ele define
como sendo niveis de servico: fluxo livre (A), fluxo restrito (B}, fluxo denso
(C1), fluxo muito denso (C2) e fluxo extremamente denso (D). A Tabela 5.1
apresenta os indices de congestionamentos (pedestres/meiro?) estabelecidos
por Polus para definir os cinco niveis de servicos por ele propostos.

Nas estratégias para estimacao de densidades de multidoes propostas
nesta tese, as imagens sao atribuidas a uma das classes de deusidades
(VL,LLM,H e VH) utilizando-se os classificadores descritos no Capitulo 4: o

classificador estatistico dtimo, o classificador neural e o classificador baseado
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em funcoes de ajuste,

O classificador neural, implementado de acordo com o modelo de auto-
organizagio proposto por Kohonen (secio 4.1.2), foi adotado pois, além do
suporte bioldgico desse modelo, ele propiciou bons resultados nos experimen-
tos realizados no Vision and Rebotics Laboratory, do King's College London,
Londres, Reino Unido, para a classificacao de padroes (digitos) utilizando-se
a transformada de Hough, em comparacao com resultados obtidos com redes
neurais implementadas de acordo com o modelo de “backpropagation” [13].

Objetivando comparar os resultados obtidos com o classificador neural, o
classificador Bavesiano e o classificador baseado em funcoes de ajuste também
sio utilizados. O Classificador Bayvesiano é o mais tradicional dos classifi-
cadores e fornece solucdo 6tima, desde que as funcoes de densidade sejam
perfeitamente conhecidas.

O Capitulo 6 apresenta os resuitados obtidos quando as estratégias de
estimacao de densidades de pessoas descritas neste capitulo foram aplicadas
numa situacao real, com imagens capturadas na estacdo de trens da Liverpool
Street, em Londres, Reino Unido.

As proximas sub-secOes apresentam mais detalhes das estratégias pro-
postas nesta tese para a estimacio de densidades de congestionamentos de

pessoas utilizando-se medidas de fexturas.

5.2.1 Medidas Locais de Textura

A Figura 5.2 mostra um diagrama de blocos da técnica que utiliza medi-

das locals de texturas da imagem (no caso, extraidas de quatro matrizes de
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dependéncia de tons de cinza).

O primeiro passo dessa técnica consiste em detectar as bordas e binarizar
as imagens, caso estejam sendo empregadas as técnicas de andlise de textura
baseadas na transformada de Hough ou nas dimensdes fractais, pols estas
exigem imagens bindrias de entrada.

No passo seguinte, todos os pixels da imagem de enfrada sao classificados
em uma das classes de textura previamente identificadas. Essa classificagao
é realizada com o auxilio de numa janela quadrada mdvel sobre a imagem,
que define as vizinhancas dos pixels onde sao extraldas as medidas locais de
texturas. Essas medidas locais de texturas constituem os vetores de carac-
teristicas de entrada do classificador reponsdvel pela classificacao dos pixel
da image.

Em seguida, sio calculados histogramas das ocorréncias das classes de tex-
turas na imagem classificada. Tais histogramas sao utilizados na fase seguinte
como vetores de caracteristicas de entrada do classificador que determina, fi-
nalmente, uma das classes de densidades de multidoes para a imagem que
estd sendo analisada.

A Figura 5.3 apresenta exemplos de histogramas de classes de texturas
de algumas imagens de multiddes e a relacio existente entre os perfis desses
histogramas com os niveis de congestionamento de pessoas. Nesse exern-
plo, foram utilizadas seis classes distintas de texturas, associadas aos tons
de cinza 36, 72. 108, 144, 216 e 255, gue sdo proporcionais aos graus de
congestionamentos indicados pelas texturas a eles associados. A ocorréncia
da classe rotulada pelo tom de cinza 36 indica um baixissimo grau de con-

gestionamento, enquanto que a ocorréncia da classe rotulada pelo tom 216
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indica wm alt{ssimo grau de congestionamento (no exemplo, o tom de cinza {
indica os pixels que no foram classificados como pertencentes a nenhuma das
classes de textura e o tom 235 indica os pixels da borda da drea classificada).
Dessa forma, as imagens classificadas associadas aquelas com altos niveis de
congestionamentos de pessoas tendem a ser claras, produzindo modas mais a
direita dos histogramas, ao contrario das imagens classificadas associadas as
imagens com poucas pessoas, cujas modas tendem a situar-se mais a esquerda
dos histogramas.

Esta estratégia, que utiliza medidas locais de textura, necessita, portanto,
de dois classificadores. O primeiro classifica os pixels da imagem de entrada e
o segundo classifica og histogramas das classes de texturas da imagem classifi-
cada em classes de densidades de congestionamentos de pessoas previamente

definidas.

5.2.2 Medidas Globais de Textura

Ao contrario da técnica baseada em medidas locais de texturas, que sao
calculadas com o auxtlio de uma janela quadrada moével numa vizinhanca
da Imagem, a técnica apresentada nesta segio calcula medidas globals de
textura sobre foda a imagem.

A Figura 5.4 apresenta um diagrama da técnica gue emprega medidas
globais de fextura sobre toda a imagem. O diagrama exemplifica a ufi-
lizacao da técunica de matrizes de co-ocorréncia descrita na seciao 2.2.1.1. No
exemplo, sdo extraidas quatro medidas de textura de guatro matrizes de

co-ocorréncias, totalizando 16 medidas, que sdo utilizadas diretamente pelo
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da direita estdo os histogramas de classes das imagens classificadas, onde os
niveis baixos de tons de cinza representam baixos niveis de congestionamentos
de pessoas, enquanto que os altos niveis de tons de cinza representam altos
niveis de congestionamentos de pessoas. Os histogramas estao apresentados

normalizades com relacao & maior moda.,
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haseada em medidas globais de texturas.

classificador como o vetor de atributos para classificar diretamente a imagem
de entrada em uma das classes de multidoes previamente definidas.

A grande vantagem dessa técnica, comparada com a anterior, € o seu
mellior desempenho com relagdo ao tempo de processamento, que lhe permite
ser aplicada em problemas que exigem solugbes em tempo-real.

Nesta técnica, primeiramente sao calculadas as medidas globais de tex-
tura das imagens do conjunto de treinamento. Essas medidas sdo tomadas
como sendo o0s vetores de atributos que sio utilizados para treinar a rede
neural dos classificadores neurais, ou determinar os parametros das funcoes
de densidades de probabilidades dos classificadores Bayesianos ou determinar
os coeficientes dos polinémios cubicos das funcoes de ajuste.

Em seguida, determinados os parametros do classificador Bayesiano, os
pesos sindpticos do classificador neural, ou os coeficientes da funcao de ajuste.

pode-se determinar as densidades de congestionamentos de pessoas em ima-
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gens desconhecidas, através de suas classificacées em uma das classes de
densidades previamente estabelecidas.

Caso estejam sendo utilizadas as medidas de texturas baseadas na trans-
formada de Hough ou nas dimensdes fractais, o primeiro passo desta es-
tratégia global, assim como na estratégia local, consiste em detectar as bordas

e hinarizar a imagem de entrada.



Capitulo 6

Aplicacao das Técnicas
Baseadas em Textura para a

Estimacao de Densidades de

Multidoes

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com a aplicagao das
técnicas baseadas em medidas de textura para a estimacdo dos nivels de
congestionamentos de pessoas. Esses experimentos foram realizados sobre
um conjunto de 291 imagens capturadas na Liverpool Street Train Station,
em Londres, Reino Unido.

O objetivo é classificar as densidades das multidoes registradas pelas 1-
magens em cinco classes distintas de densidades de multidoes: baixissima

densidade (VL), baixa densidade (L), densidade moderada (M), alta densi-



dade (H) e altissima densidade (VH}.

A Figura 6.1 apresenta algumas das imagens utilizadas nos experimen-
tos, pertencentes as classes distintas de densidades de congestionamentos de
pessoas (Figura 6.1(a) Baixissimas densidades: Figura 6.1(b) Baixas densi-
dades; Figura 6.1(c) Densidades moderadas; Figura 6.1{d) Altas densidades:
Figura 6.1(e) Altissimas densidades).

Através de contagens manuais, foram calculados os niimeros aproximados
de pessoas presentes em cada uma das imagens utilizadas nos experimentos.
Estas estimativas estao apresentadas na Tabela A.l, do Apéndice A, A
Figura 6.2 apresenta exemplos de estimativas manuais cada uma das classes
de densidades de congestionamentos de pessoas.

As Figuras 6.3(a) e 6.3(b) apresentam os histograms dos nimeros de
pessoas nas imagens dos grupos de treinamento e teste, respectivamente.

As 4rcas centrais das imagens utilizadas nos experimentos, onde foram
calculadas as medidas de texturas, cobrem uma drea de aproximadamente
18m*. Portanto, os niveis de servicos propostos por Polus [99], apresentados

na Tabela 5.1, para essas dreas sao os seguintes:
Fluxo livre: de 0 a 10,8 pessoas;

Fluxo restrito: de 10,8 a 13.5 pessoas;
Fluxo denso: de 13,5 a 22.5 pessoas;

Fluxo muito denso: de 22,5 a 36 pessoas;

Fluxo extremamente denso: acima de 36 pessoas.
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(a) (h) (cy (a)

(e)

Figura 6.1: Conjunto de imagens de congestionamentos de pessoas. (a)

Baixissimas densidades; {b) Baixas densidades; (¢) Densidades moderadas;

(d) Altas densidades; (e) Altissimas densidades.



{a) ¢h) (e} (d) (e)

Figura 6.2: Exemplos de densidades de multiddes estimadas mannalmente.
(a) imagem #76 (7 pessoas) - Baixissima Densidade; (b) imagem #27 (24
pessoas) - Baixa Densidade; (¢) imagem #32 (40 Pessoas) - Densidade Mo-
derada; {d) imagem #40 (52 pessoas) Alta Densidade; (e) imagem #280 (82

pessoas) Altissima Densidade.

Como as contagens manuais dos niimeros de pessoas nas imagens disponi-
vels para realizacio dos experimentos mostraram a existéncia de varias ima-
gens com mais de 36 pessoas, e havia interesse na diferenciacao de sub-niveis
de congestionamentos acima desse patamar, decidiu-se definir intervalos de
densidades de congestionamentos distintos daqueles definidos pelos niveis de
servico propostos por Polus. Foram, entdo, definidos os seguintes intervalos

de densidades de muitidoes:

Baixissima Densidade (Very Low - VL): 0 a 15 pessoas;
Baixa Densidade {Low - L): 16 a 30 pessoas:
Densidade Moderada {Moderate - M}: 31 a 45 pessoas;

Alta Densidade (High - H): 46 a 60 pessoas;
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Figura 6.3: (a) Histograma dos ntimeros de pessoas nas imagens do conjunto
de treinamento; (b) Histograma dos nimeros de pessoas nas imagens do

conjunto de teste.

129



Classes nimero de Pessoas | Densidade | Nivel de Servigo
Very Low 0-15 0 - 0.833 AB

Low 16 - 30 .89 - 1.67 3]
Moderate 31 — 45 1.72 - 25 C2.D

High 46 — 60 2.56 — 3.33 D

Very High > 60 > 3.39 D

Tahela 6.1: Relacionamento entre as classes de densidades de congestiona-
[

mentos e 0s niveis de servicos.

Altissima Densidade (Very High - VH): 61 ou mais pessoas.

Com esses novos intervalos pode-se distinguir situacoes distintas dos Huxos
congestionados definidos por Polus. Por exemplo, pode-se distinguir entre
congestionamentos contendo até 45 pessoas, daqueles contendo de 45 até 60
pessoas e dagueles contendo mais de 60 pessoas.

A Tabela 6.1 mostra o relacionamento entre as cinco classes de densidades
de multidoes utilizadas nos experimentos (VL, L, M, He VH) e os cinco niveis
de servicos definidos por Polus (A, B, C1, C2 and D).

As imagens foram divididas em dois grupos: conjunto de treinamento e
conjunto de teste. As imagens do conjunto de treinamento foram utilizadas
para estimar os parametros das FDPs dos classificadores Bayesianos, freinar
as redes neurais e determinar os coeficientes das funcoes de ajuste. As ima-
cens do conjunto de teste serviram para avaliar a eficicia das técnicas de

classificacio empregadas. (O mimero de imagens dos grupos de treinamento
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Conjunto VL!L | M| H|VH | Total

Treinamento || 31 1 39|26 118 32 146

Teste 30 | 36 26 ) 18 32 145

Tabela 6.2: Nimero de imagens dos conjuntos de treinamento ¢ de teste nas

cinco classes de densidades (VL.LM,H e VH).

e de teste esto apresentadas na Tabela 6.2.

6.1 Medidas Locais de Texturas

Foi verificado, durante os experimentos realizados, que o processo de dupla
classificacao (classificacdo de texturas, seguida da classificagao dos histogra-
mas de classes de texturas} requerido pela técnica haseada em medidas locais
de texturas (secao 5.2.1) para a estimacao automatica de densidades de mul-
tidoes, inviabiliza sua aplicacdo em tempo-real, principalmente pelo fato da
classificacfo local das texturas ser um processo bastante lento. Portanto,
essa técnica deve ser aplicada preferencialmente quando sao fundamentais as
analises locals que nfo precisam ser efetuadas em tempo real. ou que possam
ser executadas por sistemas distribuidos.

Os experimentos realizados com essa técnica restringiram-se ao uso de
matrizes de co-ocorréncia (secao 2.2.1), com um classificador neural imple-

mentado segundo o modelo de auto-organizacio (secdo 4.1.2).
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6.1.1 Matrizes de Co-ocorréncia com Classificador Neu-

ral

A técnica de andlise de texturas haseada em medidas das matrizes de co-
ocorréncias, também conhecidas como matrizes de dependeéncia espacial dos
tons de cinza da imagem, exige a fixacdo dos pardmetros, § (orientacio) e
d (distancia). com os quals as matrizes sao caleuladas (se¢do 2.2.1). Nos
experimentos realizados foram fixados quatro pares (8.d), a saber: (07, 1),
(4521}, (907, 1} e (1357, 1), sendo, portanto, calculadas quatro matrizes de
co-ocorTéncias.

Para cada uma das guatro matrizes, foram computadas quairo medidas
de textura, a saber: energia (equacao 2.1), contraste {equacao 2.3), homo-
geneidade (equacido 2.4) e entropia (equacio 2.5). totalizando 16 medidas
para cada imagem.

Essas 16 medidas foram tomadas com sendo o vetor de atributos do clas-
sificador neural, implementado de acordo com o modelo de auto-organizacao
(SOM), proposto por Kehonen (secdo 4.1.2).

Foram identificadas seis classes de texturas distintas nas 146 imagens
do conjunto de freinamento. Fssas classes, que variavam de texturas muito
grossas até texturas muito finas, foram associadas aos tons de ciuza 36, 72,
108, 144, 180 e 216, respectivamente. Para cada uma dessas classes foram
extraidas 100 amostras das imagens do conjunto de treinamento, totalizando
600 amostras. Cada uma dessas amostras eram constituidas das 16 medidas
obtidas das matrizes de co-ocorréncia, calculadas localmente sobre a imagem

utilizando-se janelas de dimensao 20x20 pixels.
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As 600 amostras foram utilizadas, entio. para treinar a rede neural res-
ponsdvel pela classificacio das texturas. Elas foram apresentadas aleatori-
amente 10000 vezes A rede neural durante a fase de treinamento, gerando
mapas auto-organizados de dimensoes 7x7.

Apés as classificactes das texturas, os histogramas das classes de textu-
ras foram calculados para as imagens pertencentes ao conjunto de treina-
mento. Tais histogramas foram utilizados para treinar a segunda rede nen-
ral, responsavel pela classificacdo dos histogramas em uma das cinco classes
de densidades de multidoes previamente identificadas (baixissima densidade
(VL), baixa densidade (L), densidade moderada (M}, alta densidade (H) e
altissima densidade (VH)). O treinamento da segunda rede neural também
foi efetuada através da apresentacio aleatdria dos histogramas das imagens
de treinamento classificadas, durante 10000 vezes.

A Figura 5.3 mostra exemplos de histogramas de classes de texturas e
suas relagoes com os niveis de congestionamentos de pessoas. Essas relagoes
sao aprendidas pela segunda rede neural, que também gera mapas auto-
organizados de dimensoes 7x7.

Os resultados das classificactes dos histogramas das imagens classificadas
do conjunto de teste, em classes de densidades de multidoes VL, L, M, He
VH estao descritos na Tabela 6.3, Nessa tabela pode-se notar, por exemplo,
gue a taxa de acerto do classificador foi de 100% para a classe de imagens de
baix{ssima densidade. Pode-se notar ainda que o pior desempenho (58, 98%
de acerto) foi obtido para a classe de imagens com baixa densidade de con-
gestionamentos. Para essa classe de imagens, 25,64% de imagens foram

clagsificadas como sendo de balxissima densidade.
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i[ Conjunto Teste g VL l L M \ H I VH H

VL 100,00% - - - -
L 25,64% 58.98% | 13,38% - -
M - 7,60% 76,93% | 15,38% -
I H - - 5,56% | 83,33% | 11.11%
VH - - 6,25% | 25.00% | 68,75%

Tabela 6.3: Resultados obtidos aplicando-se a técnica baseada em medidas
locais de textura extraidas de matrizes de co-ocorréencias dos tons de cinza
das imagens. As linhas da tabela mostram as distribuicoes das estimacoes
das densidades de multiddes para cada grupo de imagens do conjunto de
teste. Os valores da diagonal da tabela (impressos em negrito) indicam as
taxas percentuals de acerto das classificacoes para cada grupo.

Observando-se o nimero de imagens do conjunto de teste classificadas
corretamente, observamos uma taxa global de 76,51% de classificacao cor-

reta.

6.2 Medidas Globais de Texturas

A técnica que utiliza medidas globais de texturas foi avaliada utilizando-se
medidas extraidas das matrizes de co-ocorréncias, dos segmentos de retas, do
espectro de Fourler e das dimensdes fractais das imagens. As proximas secoes
descrevem os resultados obtidos durante os experimentos realizados com cada
uma destas medidas, para a estimacao de densidades de congestionamentos

de pessoas.
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6.2.1 Matrizes de Co-ocorréncia

Uma das técnicas de andlise de textura utilizadas nos nossos experimentos
com medidas globais foi a baseada em matrizes de co-ocorréncias. Assim
como 110s experimentos utilizando medidas locais de textura (secdo 6.1.1),
nesses experimentos foram fixados quatro pares (8, d), a saber: (071}, (45°. 1),
(907,1) e (135° 1), sendo, portanto, calculadas quatro matrizes de co-ocor-
réncias para cada imagem.

Para cada uma das quatro matrizes, foram computadas quatro medidas
de textura, a saber: energia (equacao 2.1), contraste (equacido 2.3), homo-
geneidade (equacio 2.4) e entropia (equacao 2.5), totalizando 16 medidas
para cada Imagem.

Os resultados das classificagbes das imagens do conjunto teste em classes
de densidades de multidées VL, L, M, H e VH, utilizando descritores globais
de textura extraidos das quatro matrizes de co-ocorréncia estao descritos nas

proximas sub-segoes.

6.2.1.1 Classificador Bayesiano

Na técnica de classificacdo Bavesiana (secdo 4.1.1) foram empregadas vdrias
combinacoes das 16 medidas de textura extraidas das matrizes de co-ocorréncia.
Os resultados das classificacées obtidos com algumas dessas combinacoes
estao apresentados na Tabela 6.4.

Tais resultados mostram que o melhor desempenho do classificador Bayesi-
ano (85, 52% de acerto) foi obtido quando apenas as duas medidas Contraste

0¢ e Homogeneidade 0” foram utilizadas.
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[ nimero de Medidas Taxa de Classificacao

Medidas Correta
16 Energia (07,457, 907, 1357) 69, 65%

Contraste (07,459, 907, 1357)
Homogeneidade (0°, 45°, 907, 13537)
Entropia (07, 457, 60°, 135%)

4 Contraste {07) 84, 83%
Homogeneidade (07, 457)
Entropia (457)

4 Contraste (0°) 83, 44%
Homogeneidade (07, 907)
Entropia (45°)

3 Contraste {0} 83, 45%
Homogeneidade {07)
Entropia {45°)

2 Contraste (0°) 185, 52%
Homogeneidade {09)

Tabela 6.4: Resultados das classificacoes das densidades de multidoes das i-
magens do conjunto de teste, utilizando o classificador Bayesiano e as medidas
das matrizes de co-ocorréncia. O valor da tabela marcado com um retangulo
indica o melhor resultado obtido.
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A Figura 6.4(a) apresenta um grafico da distribuigdo das classificagoes
entre as cinco classes de densidades (VL,L.M,H e VH) utilizando essas me-
didas. O grafico mostra que as classes VL, M e VH alcancaram um indice
de acerto superior a 90% e que a classe L apresenta o pior desempenho (em
torno de 67%).

A Figura 6.5 mostra o relacionamento entre as medidas Contraste 0°
e Homogeneidade 0°. Pode-se observar que os agrupamentos das classes
de densidades sdo quase disjuntos para essas medidas. A classe de baixa
densidade {amarela} é a que mais se mistura com as classes vizinhas. Esse fato
explica o seu pior desempenho durante a classificacio. Também é possivel
ohservar que essas medidas sdo inversamente proporcionais entre st

As Figuras 6.6 e 6.7 mostram os relacionamentos entre medidas de con-
traste 0¥ e homogeneidade 0°, respectivamente, com o nimero de pessoas na
imagem. Conforme aumentam os niveis de congestionamentos, as medidas
de contraste tendem a aumentar. ao passo que as medidas de homogeneidade

tendem a diminulr, € vice-versa.

6.2.1.2 Redes Neurais

Na técnica baseada em redes neurais (secdo 4.1.2) foram utilizadas todas as
16 medidas de textura extraidas das matrizes de co-ocorréncia, como sendo ¢
vetor de atributos para a estimacao de densidades de multidoes. Utilizou-se,
ros experimentos, mapas de dimensio 7x7, com 39 amostras em cada classe,
durante a fase de treinamento da rede neural. As classes que nao tinham 39

amostras, foram complementadas com amostras escolhidas aleatoriamente
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Figura 6.4: Graficos das distribuicoes das classificacées das densidades de
multidoes das imagens do conjunto de teste entre as cinco classes VL, L, M,
H e VH. {a) Classificador Bayesiano com 2 medidas: Contraste 0° e Homo-
geneidade 0" (82,52% de acerto); (b) Classificador Neural com 16 medidas:
Contraste (0%, 45%, 90° e 135°), Homogeneidade (0°, 45°, 90° e 135°), Energia
(0°, 45°, 90° e 135°) e Entropia (0°, 45°, 90° e 135°) (80% de acerto); (c)
Classificador baseado em funcoes de ajuste com 2 medidas: Contraste 0° e
Homogeneidade 0° (82,76% de acerto).
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Figura 6.7: Relacao entre a medida Homogeneidade 0° ¢ o niimero de pessoas

na lmagern.

do seu préprio conjunto de treinamento. As 195 amostras (5 classes x 39
amostras} foram submetidas aleatoriamente 30000 vezes durante o treina-
mento da rede neural.

A Figura 6.4(b) apresenta um grafico da distribuicio das classificactes en-
tre as cinco classes de densidades (VL,L,M,H e VH) obtidas pelo classificador
neural com as medidas extraidas das matrizes de co-ocorréncias.

O grafico mostra que as classes M e VI alcancaram as melhores taxas
de acerto (88, 46% e 87, 5%, respectivamente), seguidas pelas classes VL ¢ H
(ambas com 83,33% de acerto). Assim como na técnica baseada no classifi-
cador Bayesiano, a classe L. apresentou o pior desempenho (64, 10%).

De modo geral, 116 imagens, de um conjunto de 145, foram classificadas

corretamente, implicando em uma taxa de acerto de 80%,.
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6.2.1.3 Funcoes de Ajuste

QOutra técnica para a estimacio de densidades de congestionamentos de pes-
soas utiliza funcoes de ajuste (secdo 4.2) da seguinte forma: o numero a-
proximado de pessoas, estimado para cada imagem do conjunto de teste
via funcdo de ajuste. é mapeado em uma das cinco classes de densidades
pré-estabelecidas. Desse modo, para cada imagem associa-se uma classe de
densidade.

O classificador baseado em funcoes de ajuste foi avaliado através de ex-
perimentos que utilizaram pares de medidas, do conjunto total de 16 medidas
extraidas das matrizes de co-ocorréncia, para determinar os 16 coeficientes
dos polinémios ciibicos de duas variaveis (secdo 4.2).

Os resultados da classificacio obtidos com algumas dessas combinacoes,
cujas taxas de acerto foram superiores a 75%, estao apresentados na Tabela 6.5.

Os resultados apresentados pela Tabela 6.5 mostram. assim como na clas-
sificacao Bayesiana, que o par de medidas Homogeneidade 07 e Contraste (¢
propiciaram o melhor desempenho, 82, 76% de acerto.

Embora o melhor resultado obtido através dessa técnica {82,76%) seja
sensivelmente menor do que aquele obtido utilizando-se o classificador
Bavesiano (85,54%), a dispersio das classificacbes entre as classes e menor
guando se utiliza as fungodes de ajuste, cujo pior desempenho foi obtido para
a classe L, com 76, 92% de acerto.

A Figura 6.4(c) apresenta um grifico da distribuicao das classificagoes en-
tre as cinco classes de densidades (VL,L.M,H e VH) obtidas pelo classificador

gue utiliza fungoes de ajuste e medidas das matrizes de co-ocorrencias,
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| Hg. 0 |Hg. 45 [ Hg. 90 [ Hg. 135 | Ct. 45 | Ct. 135 | Ep. 135 |

w—

He. 0 77,345 80.60%

Hg. 45 TE T

fig. 90 79.31%
He. 135 76, 55%
Ct. 0 |82.76%] 78, 62% 77.93%

Ct. 45 79319 | 77,245 | 78.620%

ct. 90 75 R65,

Ct. 135 76 55T

Ep. 0 77,059 | 75,170

Ep. 45 80.00% | 79,31%

Tabela 6.5: Resultados das classificacdes das densidades de multidoes das i-
magens do conjunto de teste, utilizando o classificador baseado em funcoes de
ajuste polinomiais cubicas, cujos pares de medidas proporcionaram faxas de
acerto acima de 75%. O valor da tabela marcado com um retangulo indica
o melhor resultado obtido. Hg = Homogeneidade; Ct = Contraste; Ep =
Entropia.

142



O grafico mostra que as classes M e VH alcangaram as melhores taxas de
acerto (88,46% e 87,5%, respectivamente), seguidas pelas classes VL (com
83.33% de acerto). Assim como na técnica baseada no classificador Bayesi-
ano, a classe L apresentou o pior desempenho (76, 92% de acerto).

No melhor resultado obtido, 120 imagens, de um conjunto de 145, foram
classificadas corretamente, implicando em uma taxa de acerto de 82, 76%.

Quando se utiliza as fun¢des de ajuste, estima-se o numero de pessoas
em cada imagem. Ao invés de mapear esse valor em uma das classes de
densidades, pode-se utilizar esse valor diretamente para avaliar o desempenho
do estimador, calculando-se os erros relativos e absolutos enfre os valores
estimados e os valores ohservados, sendo o erro absoluto dado por veps — veg.
e o erro relativo dado por E@;il’f“ui onde vgs € 0 valor ohservado e v, € 0
valor estimado.

A Tabela 6.6 mostra os erros relativos cometidos pelo estimador quando
sao utilizados os pares de medidas apresentados na Tabela 6.5, Pode-se
observar nesta tabela que o par de medidas Homogeneidade 07 ¢ Contraste
0% produz também o melhor resultado na estima¢ao do numero de pessoas,
segundo o critério do erro relativo. apresentando um erro de apenas 1, 73.

A Tigura 6.8 apresenta os graficos dos erros relativos e absolutos das
estimativas do namero de pessoas nas imagens do conjunic de teste,

O desempenho do estimador baseado em funcoes de ajuste também foi
verificado utilizando-se apenas uma medida de cada vez, com fungoes de
ajuste polinomiais cibicas de uma varidvel {quatro coeficientes). Nesses
experimentos, o melhor resultado foi obtido utilizando-se a medida Homo-

geneidade 907, que proporcionou uma taxa de acerto de 67,59%. taxa esta
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l | Hg. 0 | Hg. 45 | Hg. 90 | Hg. 135 [ Ct. 45 | Ct. 135 | Ep. 135 |

Hg. 0 2,65 2,16
Hg. 45 3,23

Hg. 90 2,57
Hg. 135 2,11
Ct. 0 |1,73) | 2,52 2,43

Ct. 45 2,87 2,22 2,77

Ct. 96 2,51

Ct. 135 3,70

Ep. © 2,70 2,43

Ep. 45 2,47 1,98

Tabela 6.6: Erros relativos das estimativas das densidades de multidoes das
imagens do conjunto de teste. O valor da tabela marcado com um retangulo
indica o melhor resultado obtido. Hg = Homogeneidade; Ct = Contraste;
Ep = Entropia.
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Figura 6.8: Grafico dos erros relativos e absolutos das estimativas do niimero

de pessoas nas imagens do conjunto de feste.
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significativamente menor do que aquela obtida utilizando-se duas medidas

sgimultaneamente.

6.2.2 Segmentos de Retas

No Capitulo 3.1, foi apresentado o conceito de intensidade direcional definido
por Denslow [26]. A Figura 3.3 ilustra os componentes de intensidade dos
niveis de cinza, dispersio angular, comprimento e densidade, que influenciam
as medidas de intensidade direcional.

Observando-se as bordas detectadas das imagens de multidoes apresen-
tadas na linha inferior da Figura 5.1, por exemplo, pode-se verificar que
os componentes que contribuem para as medidas de intensidade direcional
definidas por Denslow estdo presentes, com excecio das intensidades dos tons
de cinza. uma ver que estas imagens sao bindrias.

Na imagem mais & esquerda (baixissima densidade), a dispersao angular
das bordas é baixa {supondo-se que as faixas horizontais do piso nao sejam
consideradas), assim como a densidade espacial desgas bordas. ao passo que
as medidas de média e dispersao dos dos comprimentos das bordas sac altas.

A medida em que as densidades de congestionamentos aumentam também
tendem a awmentar as dispersdes angulares e as densidades espaciais das
hordas, enquanto que as medidas de meédia e de dispersao dos comprimentos
tendem a diminuir.

Motivados pelas observacbes acima. realizamos experimentos a fim de es-
timar as densidades de congestionamentos de pessoas em imagens, utilizando

as seguintes 8 medidas sobre o conjunto de segmentos de retas detectados



nas imagens:
NS: nimero total de segmentos de retas;

MC(10%): média dos comprimentos do conjunto de segmentos de retas
constituido por 10% de todos os segmentos de retas apresentando o0s

maiores comprimentos;
MC: média dos comprimentos de todos os segmentos de retas;
DPC: desvio-padrio dos comprimentos de todos os segmentos de retas;
EC: entropia dos comprimentos de todos os segmentos de retas;
MA: média dos angulos de todos os segmentos de retas;
DPA: desvio-padrio dos angulos de todos os segmentos de retas;
FEA: entropia dos angulos de todos os segmentos de retas;

Uma aproximacao do valor da média angular é obtida tomando-se o
angulo da direcho que maximiza a soma dos comprimentos das projecoes
de todos os segmentos de retas detectados na imagem [103].

Os segmentos de retas foram detectados através da téenica que utiliza a

transformada de Hough, descrita na secao 3.3.

6.2.2.1 Classificador Bayesiano

Na técnica de classificacio Bavesiana (secdo 4.1.1) foram avaliadas trés com-

binacoes das 8 medidas de textura extraidas dos segmentos de retas detec-
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i Nimero de Medidas Taxa de Classificacao
Medidas Correta
8 NS, MC(10%), MC, DPC, EC, [78.62% |
MA, DPA, EA
4 MC(10%), bPC, EC, DPA 74, 48%
2 DPC, DPA 71, 72%

Tabela 6.7: Resultados das classificacoes das densidades de multidoes das
imagens do conjunto de teste, utilizando o classificador Bayesiano e medidas
dos segmentos de retas detectados nas tmagens. O valor da fabela marcado

com um retangulo indica o melhor resultado obtido.

tados nas imagens. Os resultados das classificacdes obtidos com essas com-
hina¢oes estio apresentados na Tabela 6.7.

Os resultados apresentados pela Tabela 6.7 mostram que o melhor desem-
penho do classificador Bayesiano (78, 62%) foi obtido quando foram utilizadas
todas as medidas referentes aos segmentos de retas detectados nas imagens.

A Figura 6.9(a) apresenta um gréafico da distribuicao das classificagoes
entre as cinco classes de densidades (VL,L,M.H e VH) utilizando todas essas
medidas. A classe L obteve o melhor desempenho (90%: de acerto) durante
a classificacdo, seguida pelas classes VH (87.5% de acerto) e M (84,62% de
acerto). O dlassificador Bavesiano obteve wm desempenho apenas regular
(55,56%) ao classificar as imagens com altos niveis de congestionamento de

pessoas {classe H). Pode-se observar no gréfico que aproximadamente 277
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das imagens dessa classe foram consideradas de altissima densidade, e que
aproximadamente 16% delas foram consideradas de densidade moderada. O
desempenho regular dessa classe deve-se principalmente as falhas do algo-
ritmo de deteccdo de hordas, que é fundamental no processo de defeccao dos
segmentos de retas (secdao 3.3).

A TFigura 5.1 apresenta exemplos de imagens de congestionamentos de
pessoas com suas respectivas bordas detectadas., Pode-se notar que ha falhas
na deteccio das bordas, principalmente na imagem de altissima densidade
(imagem mais a direita da Figura), fazendo com que as imagens dessa classe

fiquem similares s imagens da classe de alta densidade.

6.2.2.2 Redes Neurais

Na técnica de classificacio neural (secio 4.1.2) também foram avaliadas tres
comhinacoes das 8 medidas de textura extraidas dos segmentos de retas de-
tectados nas imagens. Os resultados das classificacoes obtidos com essas
combinacoes estao apresentados na Tabela 6.8,

Os resultados apresentados pela Tabela 6.8 mostram que ¢ melhor desem-
penho do classificador neural (72,41%) fol obtido quando foram utilizadas
apenas 4 medidas dos segmentos de retas detectados nas imagens: MC(10%),
DPC, EC e DPA.

A Figura 6.9(b) apresenta um grafico da distribui¢ao das classificacoes
entre as cinco classes de densidades (VL,L,M.H e VH) utilizando as quatro
medidas. A classe L obteve o methor desempenho (86,67% de acerto) durante

a classificacdo, seguida pela classe H (76,92% de acerto). As demais classes
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Transformada de Hough

Classificador Bayesiano

Sery Lowe L ovw Moderate High Wewry High
(=)

Clasgificador MNeural

Wory Low  Low  Moderate High  Very High
{b)

Funcdes de Ajuste

Mery Low  Low  Modemate  High ery High
e

{ 2 Very Low o L pue &1 Moderato = High e Wery High m NDA |

Figura 6.9: Gréficos das distribuicdes das classificacoes das densidades de
multidoes das imagens do conjunto de teste entre as cinco classes VL, L,
M, H e VH. (a) Classificador Bayesiano com 8 medidas: NS, MC(10%), MC,
DPC, EC, MA, DPA e EA (78,62% de acerto); {(b) Classificador Neural com 4
medidas: MC, DPC, EC e DPA (72,41% de acerto); {¢) Classificador baseado
em fungoes de ajuste com 2 medidas: DPC e DPA (72.41% de acerto).
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Nimero de Medidas Taxa de Classificacao
Medidas Correta
8 NS, MC{10%). MC, DPC, EC. 68,97%
MA. DPA, EA
4 MC(10%), DPC, EC, DPA 72,41% |
2 DPC, DPA 71.03%

Tabela 6.8: Resuitados das classificactes das densidades de multidoes das
imagens do conjunto de teste, utilizando o classificador neural e medidas dos
segmentos de retas detectados nas imagens. O valor da tabela marcado com

um retingulo indica o melhor resultado obtido.

apresentaram taxas de acerto inferior a 70%, sendo que a classe M apresentou
um resultado regular, com apenas 55,56% de acerto. Cerca de 327 das ima-

gens da classe M foram classificadas como pertencentes a classe L.

6.2.2.3 Funcoes de Ajuste

O classificador baseado em funcbes de ajuste foi avaliado atraves de expe-
rimentos que utilizaram pares de medidas, do conjunto total de 8 medidas
extraidas dos segmentos de retas detectados nas imagens, a fim de determinar
os 16 coeficientes dos polindmios eidbicos de duas varldveis {secdo 4.2),

Os resultados da classificaciao obtidos com as combinagoes de duas entre as
8 medidas (NS, MC(10%),MC.DPC.EC,MA.DPA e EA) estao apresentados
na Tabela 6.9.
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MC(10%) MC DPC EC MA DPA EA
NS 64.83% | 48,07% | 71,03% | 57.24% | 40% | 49.66% | 55 86%

| MC(10%) T1.03% | 71.03% | 64.83% | 61,38% | 68,07% | 60%
MC T1,03% | 60% | 45,52% | 42,76 | 49.66%
DPC 68.28% | 69.66% 69, 66%
EC 64, 14% 66.21% 60, 699
MA 22 07% 4R, 97%

DPA 60%

Tabela 6.9: Resultados das classificacoes das densidades de multidoes das

imagens do conjunto de teste, utilizando o classificador baseado em fungoes

de ajuste polinomiais cibicas e medidas dos segmentos de retas detectados

nas imagens. O valor da tabela marcado com um retangulo indica o melhor

resultado obtido.
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Os resultados apresentados pela Tabela 6.9 mostram que o par de medidas
DPC e DPA, que determinam as dispersdes dos comprimentos e dos angulos,
respectivamente, propiciam o methor desempenho, 72, 41% de acerto, quando
se utiliza funcoes de ajuste e medidas dos segmentos de retas para se estimar
as densidades de congestionamentos de pessoas.

A Figura 6.9(c) apresenta um grafico da distribuicdo das classificacoes
entre as cinco classes de densidades (VL. L.M.H e VH) obtidas pelo clagsifi-
cador que utiliza fungdes de ajuste e as medidas DPC e DPA dos segmentos
de retas. O grifico mostra que as classes M e VL alcancaram as melhores
taxas de acerto (84,62% e 83.33%, respectivamente), seguidas pela classe
VH (75%). As demais classes tiveram um desempenho inferior a 70%, sendo
que o pior deles foi o obtido pela classe H (55.56%).

No melhor resultado obtido, 105 imagens, de um conjunto de 145, foram
classificadas corretamente, implicando em uma taxa de acerto de 72, 41%.

A Figura 6.10 mostra o relacionamento entre as medidas DPC e DPA.
Pode-se observar nessa figura que o agrupamento da classe de densidades H
(cor-de-rosa) encontra-se diluido entre as classes M (verde) e VH (azul-claro),
o que justifica o desempenho apenas regular das classificacoes das imagens
pertencentes a essa classe.

As Figuras 6.11 e 6.12 mostram os relacionamentos das medidas DPC e
DPA. respectivamente, com o niimero de pessoas na imagem. Pode-se obser-
var na Figura 6.11 que, conforme aumentam os niveis de congestionamentos,
as medidas DPC tendem a diminuir. Pode-se observar na Figura 6.12 que o
DPA é haixo na classe M, assumindo valores maiores quando parte-se dessa

classe em direcio as classes VH e VL. Isto acontece porque na classe VH pre-
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Figura 6.10: Relacao entre as medidas DPC e DPA.

dominam os segmentos de retas curtos nas direcoes verticais e horizontais, e
porque na classe VL predominam os segmentos longos nas direcdes verticais
(bordas das pessoas) e horizontais (referentes as faixas horizontais do piso da
area sob monitoramento, que nao foram desconsideradas nos experimentos
realizados).

A Tabela 6.10 mostra os erros relativos cometidos pelo estimador quando
sao utilizados os pares de medidas apresentados na Tabela 6.9. Pode-se
observar nesta tabela que o par de medidas NS ¢ DPC produz um erro
relativo (3, 01) menor do que o produzido pelo par DPC e DPA (3,42).

A Figura 6.13 apresenta os graficos dos erros relativos e absolutos das
estimativas do nimero de pessoas nas imagens do conjunto de teste.

O desempenho do estimador baseado em funcées de ajuste também foi

verificado utilizando-se apenas uma medida de cada vez, com funcgoes de
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Figura 6.12: Relagao entre a medida DPA e o nimero de pessoas na imagem.
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MC(10%) | MC | DPC | EC | MA | DPA | EA
NS 3,44 4,61 |[3,01]] 3,41 | 5,95 | 5,94 | 5,07
MC(10%) 3,5 | 4,47 | 3,45 | 5,24 | 5,8 | 4,31
MC 3,42 | 4,63 | 11,08 | 7,74 | 11,41
DPC 3,19 | 3,39 | 3,42 | 3,00
EC 3,87 | 7,57 | 4,69
MA 14,57 | 9,64
DPA 8,05

Tabela 6.10: Erros relativos das estimativas das densidades de multidées das

imagens do conjunto de teste. O valor da tabela marcado com um retangulo

indica o melhor resultado obtido.
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Figura 6.13: Grafico dos erros relativos e absolutos das estimativas do ni-

mero de pessoas nas imagens do conjunto de teste.
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ajuste polinomiais ciibicas de uma varidvel (quatro coeficientes). Nesses ex-
perimentos, o melhor resultado foi obtido utilizando-se a medida DPC, que
proporcionou uma taxa de acerto de 70, 34%, taxa esta compardvel a melhor

taxa (72, 41%) obtida utilizando-se duas medidas simultaneamente.

6.2.3 Analise de Fourier

Medidas de textura extraidas do especiro de Fourler (secdo 2.2.1) também
foram avaliadas nos experimentos para determinacio dos niveis de conges-
tionamentos de pessoas. As medidas utilizadas consistern nas somas dos
valores de 24 regides do espectro localizadas na sua regido central. Essas

medidas foram tomadas considerando-se apenas

REVEEL

do espectro de Fourier,
centralizado no par de frequéncias (0,0).

Das 24 regides, 16 sdo radiais e 8 sido anéis concéntricos em torno da
origem do espectro. A Pigura 6.14 ilustra as regioes do especiro de Fourier

onde foram tomadas as 24 medidas de textura.

6.2.3.1 Classificador Bayesiano

Na técnica de classificacdo Bayesiana (secdo 4.1.1) fol avaliada uma com-
binacao das 24 medidas de textura do espectro de Fourier, constituida por
12 valores das regices rotuladas pelos nimeros fmpares (Figura 6.14).

O resultado da classificacdo obtido com essa combinacao esta apresentado
na Tabela 6.11.

Com essas 12 medidas, 102 imagens de am total de 145 do conjunto

de teste foram classificadas corretamente, ou seja, 70,34% de acerto. A



(a) (b)

Figura 6.14: Regides do espectro de Fourier onde foram tomadas medidas de

textura. {a) 16 regides radiais; (b) 8 anéis concéntricos.

Nimero de Medidas Taxa de Ciassiﬁcagéo
Medidas Correta
12 1,3,5,7,9,11,13, 70, 34%
15,17,19,21,23

Tabela 6.11: Resultado das classificacoes das densidades de multidées das
imagens do conjunto de teste, utilizando o classificador Bayesiano e medidas

de textura extraidas do espectro de Fourier.
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Figura 6.15(a) apresenta um gréafico da distribuiciio das classificacoes entre
as cinco classes de densidades (VL LM ,H e VH) utilizando essas 12 medidas.

A classe VH obteve o melhor desempenho (93,75% de acerto} durante
a classificaciio, seguida pelas classes L (76,92% de acerto) e VL (70% de
acerto). O classificador Bayesiano obteve um desempenho ruim (44,45%)
ao classificar as imagens com altos niveis de congestionamento de pessoas
(classe H). Pode-se observar no grafico que quase 35% das imagens dessa
classe foram consideradas de altissima densidade, e que mais de 20% delas
foram consideradas de densidade moderada. A classe M teve um desempenho
regular com 50% de acerto. Quase 40% das imagens dessa classe foram

clagsificadas como zendo de densidade baixa, L.

6.2.3.2 Redes Neurais

Na técnica de classificacio neural (secio 4.1.2) foram empregadas todas as 24
medidas de textura extraidas do espectro de Fourier {Figura 6.14). O resul-
tado das classificacdes obtidos com todas essas medidas estdo apresentados
na Tabela 6.12.

Com as 24 medidas de textura do espectro de Fourier, o classificador neu-
ral obteve uma taxa de acerto de 75, 17%, o que corresponde a classificacao
correta de 109 imagens do conjunto teste de 145 imagens. A Figura 6.15(b) a-
presenta um gréfico da distribuicdo das classificagoes entre as cinco classes de
densidades (VL,L .M. H e VH) utilizando as 24 medidas. A classe VH obteve
o melhor desempenho (93,75% de acerto} durante a classificagdo, seguida

pelas classes VL (80% de acerto) e H (77,78% de acerto). As demais classes
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Figura 6.15: Gréficos das distribuicoes das classificacdes das densidades de
multidoes das imagens do conjunto de teste entre as cinco classes Vi, L, M, H
e VH. (a) Classificador Bayesiano com 8 medidas radiais (1,3,5,7,9,11,13,15)
e 4 circulares (17,19,21,23) (70,34% de acerto); (b) Classificador Neural com
todas as 24 medidas (75,17% de acerto); (¢) Classificador baseado em funcées
de ajuste com 2 medidas: 1 radial (4) e 1 circular (17) (74,48% de acerto).
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Nimero de Medidas Taxa de Classificacao

Medidas Correta
24 1.2,3,4,5.6,7.8, 5. 17%

9.10,11,12,13,14,
15,16,17,18,19.20,
91.22,23.24

Tabela 6.12: Resultados das classificagdes das densidades de multidoes das
imagens do coujunto de teste, utilizando o classificador neural e 24 medidas

de texturas extra’idas do espectro de Fourier.

apresentaram taxas de acerto inferior a 70%. A classe com pior desempenho
foi a constituida de imagens de baixas densidades de congestionamentos (L),
que atingiu 58,97% de acerto. Nessa classe, cerca de 30% das imagens foram

consideradas de densidade moderada (M).

6.2.3.3 Funcoes de Ajuste

O classificador baseado em funcoes de ajuste foi avaliado atraveés de experi-
mentos que utilizaram pares de medidas, do conjunto total de 24 medidas
extraidas do espectro de Fourier, a fim de determinar os 16 coeficientes dos
polinémios ciibicos de duas varidveis (secdo 4.2).

s resultados das classificacdes obtidos com as combinagoes de duas entre
as 24 medidas, que obtiveram um indice de acerto acima de 65%, estdo

apresentados na Tabela 6.13.
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3 4 6 7 13 14 16 17
16 66, 90% 66,21%

17 || 66.00% | | 74.48% | | 68.28% | 69, 66% | 67,50% | 72, 41%

18 67. 50%
19 66, 21%
20 66, 90% 70, 34% | 60, 66%
21 71, 72%

Tabela 6.13: Resultados das classificacoes das densidades de multidoes das

imagens do conjunto de teste, utilizando o classificador baseado em fungoes

de ajuste polinomiais cubicas e medidas de textura extraidas do espectro

de Fourier. O valor da tabela marcado com um retangulo indica o mellior

resultado obtido.
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Os resultados apresentados pela Tabela 6.13 mostram gue o par de medi-
das 4 (radial) e 17 (circular) propiciaram o melhor desempenho. 74, 48% de
acerto, quando se utiliza fungoes de ajuste e medidas de texturas extraidas
do espectro de Fourier para se estimar as densidades de congestionamentos
de pessoas.

A Figura 6.15(c) apresenta um grafico da distribuicao das classificagoes
entre as cinco classes de densidades (VL,L.M,H e VH) obtidas pelo clas-
sificador que utiliza funcoes de ajuste e as medidas 4 e 17 do espectro de
Fourier.

O grifico mostra que as classes VH e H alcancaram as melhores taxas
de acerto (90,63% e 88,89%. respectivamente). As demais classes apresen-
taram taxas de acerto entre 60% e 70%, sendo que o pior desempenho foi
apresentado pela classe L (64, 10% de acerto).

No melhor resultado obtido, 108 imagens, de wm conjunto de 145, foram
clagsificadas corretamente, implicando em uma taxa de acerto geral de 74, 48%.

A Figura 6.16 mostra o relacionamento entre as medidas 4 e 17.

As Figuras 6.17 e 6.18 mostram os relacionamentos das medidas 4 e 17,
respectivamente, com o niimero de pessoas nas lmagens.

A Tabela 6.14 mostra os erros relativos cometidos pelo estimador quando
sho utilizados os pares de medidas apresentados na Tabela 6.13. Pode-se
observar nesta tabela que o par de medidas 4 e 20 produz um erro relativo
(3.36) menor do que o produzido pelo par 4 e 17 (3,54).

A Figura 6.19 apresenta os graficos dos erros relativos e absolutos das

estimativas do niimero de pessoas nas imagens do conjunto de teste,
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Figura 6.16: Relagio entre as medidas 4 (Rad 4) e 17 (Cire 1).
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Figura 6.18: Relacao entre a medida 17 {Circ 1) e o niimero de pessoas na

imagem:.

16 5,47 5,12

17 || 5,47 | 354 | 3,77 | 4,18 | 4,66 | 4,48

18 5,01
19 4,60
20 3,36 4,04 | 4,33
21 4,38

Tabela 6.14: Erros relativos das estimativas das densidades de multiddes das
imagens do conjunto de teste. O valor da tabela marcado com um retangulo

indica o melhor resultado obtido.
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Figura 6.19: Grafico dos erros relativos e absolutos das estimativas do ni-

mero de pessoas nas imagens do conjuuto de teste.

6.2.4 Fractais

Medidas de textura determinadas pelas dimensoes fractais das imagens tam-
bém foram empregadas nos experimentos para determinacio dos niveis de
congestionamentos de pessoas. As dimensoes fractais das imagens foram de-
terminadas através da técnica de Minkowski descrita na secao 2.2.3, utilizando-

se 15 elementos estruturantes (quadrados de dimensoes 3x3, 4x4, ..., 17x17).

6.2.4.1 Classificador Bayesiano

O resultado da classificacéo obtido com essa combinagao estd apresentado na

Tabela 6.15.

Utilizando-se apenas a dimensio fractal das imagens, 103 imagens de um



Niumero de Medidas Taxa de Classificacgao

Medidas Correta

1 Dimensao Fractal 71,03%

Tabela 6.15: Resultado das classificacoes das densidades de multidoes das i-
magens do conjunto de teste, utilizando o classificador Bayesiano e dimensoes

fractais das imagens.

total de 145 do conjunto de teste foram classificadas corretamente, ou seja,
71, 03%.

A Figura 6.20{a} apresenta um grafico da distribuigao das classificagoes
entre as cinco classes de densidades (VL L, M. H e VH) utilizando as dimensoes
fractais.

A classe VH obteve o melhor desempenho {100% de acerto) durante a
classificacdo, seguida pela classe VL (86.67% de acerto). As demais classes
apresentaram taxas de acerto menores do que 70%. O classificador Bayesiano
nao conseguiu distinguir as imagens de altas densidades {H}, classificando-as

quase que totalmente na classe VH.

6.2.4.2 Redes Neurais

A téenica de classificacio neural (secdo 4.1.2) também foi avaliada utilizando-
se a dimensdo fractal como descritor de texturas. O resultado das classi-
ficacoes obtido com esse descritor de textura esta apresentado na ‘Tabela 6.16.

A Figura 6.20(b) apresenta um grafico da distribuicio das classificacoes
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Figura 6.20: Gréficos das distribuicées das classificacbes das densidades de
multidoes das imagens do conjunto de teste entre as cinco classes Vi, L,
M, H e VH. (a) Classificador Bayesiano com a dimensio fractal da imagem
(71,03% de acerto}; (b} Classificador Neural com a dimensao fractal da ima-
gem (78,62% de acerto); (¢} Classificador baseado em funcoes de ajuste a
dimensao fractal da imagem (75,86% de acerto).
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Nuamero de Medidas Taxa de Classificacao

Medidas Correta

1 Dimensao Fractal 78,62%

Tabela 6.16: Resultados das classificacoes das densidades de multiddes das
imagens do conjunto de teste, utilizando o classificador neural e as dimensdes

fractais das imagens como descritores de fexturas.

entre as cinco classes de densidades (VL. L.M.H e VH) utilizando-se as di-
mensdes fractais. A classe M obteve o melhor desempenho (92,30% de acerto)
durante a classificacao, seguida pelas classes VL (90% de acerto) e VH (75%
de acerto). As demals classes apresentaram taxas de acerto inferiores a 70%.
O pior desempenho foi obtido pela classe H (61,10% de acerto). Cerca de 28%
das imagens dessa classe foram classificadas como sendo de altissima densi-
dade. Além disso, 25% das imagens da classe VH foram consideradas como
sendo de alta densidade, demonstrando que o classificador neural também

teve dificuldades para distinguir essas duas classes.

6.2.4.3 Funcgoes de Ajuste

O classificador baseado em funcdes de ajuste utilizou um polinomio cibico
de uma varidvel (4 coeficientes), uma vez qgue na téenica baseada em fractais
apenas uma medida. a dimensdo fractal, é tomada como descritor de textura.

O resultado das classificagtes obtido com as funcdes de ajuste e as di-

mensdes fractais das imagens estio apresentados na Tabela 6.17.
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Namero de Medidas Taxa de Classificagao

Medidas Correta

1 Dimensao Fractal 75, 86%

Tabela 6.17: Resultado das classificactes das densidades de multidoes das i-
magens do conjunto de teste, utilizando funcoes de ajuste e dimensoes fractais

das imagens.

A Figura 6.20{c) apresenta um grafico da distribuicdo das classificacoes
entre as cinco clagses de densidades (VL,L,M,H e VH) obtidas pelo classifi-
cador que utiliza funcées de ajuste e as dimensoes fractais das limmagens como
descritores de textura.

() grafico mostra gue a classe L alcancou a melhor taxa de acerto (89, 74%).
seguida pelas classes VH (84,38%) e M (80,77%). A classe VL obteve um
indice superior a 70%. O desempenho global, com 75,86% de acerto, ou seja,
110 imagens corretamente classificadas. de um conjunto de 145 imagens, fi-
cou prejudicado por causa do desempenho do classificador com as imagens
da classe H, 66,67% das quais foram classificadas erroneamente como sendo
da clagse VH. O classificador baseado nas funcgoes de ajuste também nao
conseguiu disfinguir as iimmagens das classes H e VH.

A Figuras 6.21 mostra a relacdo entre a dimensao fractal de uma imagem
e 0 numero de pessoas presentes nessa imagem.

A Figura 6.22 apresenta os graficos dos erros relativos e absolutos das

estimativas do numero de pessoas nas imagens do conjunto de teste. O erro
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Figura 6.21: Relacio entre a dimensdo fractal e o mimero de pessoas na

imagerm.

relativo cometido pelo estimador foi de apenas 1, 91.

6.3 Comparacao dos Resultados e Conclusoes

Os resultados obtidos durante os experimentos realizados com as 145 ima-
gens do conjunto de teste, com base nas informagdes colhidas no conjunto
de 146 imagens de treinamento, permitem concluir que, de modo geral, os
descritores de texturas sio medidas bastante efetivas para a determinacio de
estimativas de congestionamentos de pessoas, visto que foi possivel atingir
taxas de acerto global em torno de 85% e taxas de acerto por classes de
densidades no patamar de 90%.

Tambeém foi possivel verificar que a estratégia que utiliza medidas globais
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Figura 6.22: Grafico dos erros relativos e absolutos das estimativas do ni-

mero de pessoas nas imagens do conjunto de teste.

de texturas € mais apropriada caso sejam requeridas respostas em tempo-real,
além de apresentar um indice de acerto (80%) superior aquele apresentado
pela estratégia baseada em medidas locals de texturas (76,51%), quando sio
utilizadas as medidas de matrizes de co-ocorréncias e o classificador neural
implementado segundo o modelo de Kohonen.

A Tabela 6.18 mostra os melhores resultados obtidos com cada uma das
quatro medidas avaliadas nos experimentos com medidas globais de texturas
(matrizes de co-ocorréncias, segmentos de retas - transformada de Hough,
transformada de Fourier e dimensbes fractais), com os trés classificadores
{estatistico - Bayes, neural - modelo de Kohonen, e baseado em funcoes de
ajuste - polinomios cibicos). Parte dos dados da Tabela 6.18 estéo apresen-

tados graficamente na Figura 6.23.
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Bayes | Neural | Fungoe Média
de Ajuste | das Medidas
Co-ocorréncias || | 85,52% 80% 82.76% 82,76%
Hough 78,62% | 72.41% 72.41% 74,48%
| Fourier 70.34% | 75.17% T4.48% 73,33%
Fractais 71,03% | 78,62% 75.,86% T5.17%
Média dos 76,38% | |76,55% 76,38%
Classificadores

Tabela 6.18: Melhores resultados obtitos com as quatro medidas de textura
{co-ocorréncias dos tons de cinza, segmentos de retas, espectro de Fourier e
dimensoes fractais) e com os trés classificadores (estatistico, neural e baseado
em funcoes de ajuste). Os valores da tabela marcados por retangulos indicam

os melhores resultados obtidos.



E possivel observar na Tabela 6.18 e na Figura 6.23, que as medidas
baseadas nas matrizes de co-ocorréncias dos tons de cinza produziram os
melhores resultados com os trés classificadores empregados, sendo gue o seu
melhor desempenho foi obtido com o classificador estatistico (85.52% de a-
certo}. A taxa média de acerto desta medida foi de 82.76%.

As demais medidas produziram resultados um pouco inferiores, com uma
pequena vantagem para as medidas das dimensdes fractais {75,17% de acer-
to médio), seguida pelas medidas dos segmentos de retas (74,48% de acerto
médio) e pelas medidas extraidas do espectro de Fourier (73.33% de acerto
médio).

Com relacdo aos classificadores, todos apresentaram taxas médias de a-
certo em torno de 76%, tendo o classificador Bayesiano apresentado o melhor
desempenho quando foram utilizadas medidas das matrizes de co-ocorrencias
(85.52% de acerto).

A Tabela 6.19 mostra as taxas de classificacoes corretas para cada uma
das classes individualmente, guando foram obtidos os melhores resultados
elobais, apresentados na Tabela 6.18. Parte dos dados mostrados por esta
tabela estdo apresentados graficamente nas Figuras 6.24 e 6,25,

Pode-se observar nos graficos apresentados na Figura 6.25 que as clas-
sificacoes das classes de alta e altissima densidades alcancaram taxas de a-
certo em forno de 90%. A classe de alta densidade, por exemplo. atingiu
em torno de 90% de classificacbes corretas quando as medidas das matrizes
de co-ocorréncias foram classificadas com o classificador Bayesiano e quando
as medidas do espectro de Fourier foram classificadas com o classificador

baseado nas funcoes de ajuste. O desempenho da classe de imagens de
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Figura 6.23: Comparacao dos desempenhos dos classificadores Bayesiano,
neural e baseado em funcoes de ajuste (“fitting”), empregando medidas de
texturas extraldas das matrizes de co-ocorréncia, dos segmentos de retas, da

transformada de Fourier e da dimensao fractal.
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H Classe |

[ Co-ocor. | Hough | Fourier | Fractais I

Média |

Bayes || [03.33%] | 90% 0% | 86.67% | [85%]
VL | Neural | 8333% | 86.67% | 80% 90% |85% |
Ajuste | §3.33% | 83.33% 0% FI3T% | 77,500
Média || 86.66% | 86.67% | 73.33% | 83.36%
Bayes 66.67% | 69.24% | 76.92% | 6923% | 70.52%
L Neural | 6410% | 60,23% | 38,07% | 60.23% || 65,480
Ajuste | 76,92% | 61.54% | 64,10% ||89.74% || |73.08%
Média | 69.23% | 66.67% | 66,66% | |76.0T%
Bayes || (96,15% | 84.62% | 50% | 65.38% | 74.04%
M | Neural || 88,460, | 55.50% | 60,035 | 02.30% | 76.30%
Ajuste | 88.46% | 81,62% | 05,38% | S0.77% || | 79.81%
Média || [91.02% | | 74.93% | 6154% | 79,48%
Bayes | [88.80%| | 55,56% | 4445% | 556% || 48.62%
H | Neural | 8333% | 76.92% | 77.78% | 6L10% || |74.78% |
Ajuste | TT.78% | 30.06% | [S889%|| 27.78% | 62.50%
Meédia | [83.33%| | 62.68% | 70.37% | 31,48%
Bayes 00,62% | 87,50% | 93,75% | |100%] | [92.97%]
VH Neural 37.50% 68.75% 43, 75% 7% 81,25%
Ajuste 7.50% 5%, 90.63% | RI38% || 843
Média | 8854% | 77.08% ||9271% | 86.46%

Tabela 6.19: Taxas de classificacOes corretas de cada classe de densidades
de congestionamentos, para os melhores resultados obtidos com as quatro
medidas de texturas {co-ocorréncias dos tons de cinza, segmentos de retas
- Hough. espectro de Fourier e dimensdes fractais), com os classificadores
estatistico (Bayves), neural {modelo de Kohonen) e baseados em fungoes de
ajuste (polindmios ciibicos). Os valores da tabela marcados por retangulos
indicam os melhores resultados obtidos.
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Figura 6.24: Comparacao dos desempenhos dos classificadores Bayesiano,
neural e baseado em funcoes de ajuste, empregando medidas de texturas
extraidas das matrizes de co-ocorréncia, dos segmentos de retas, da transfor-
mada de Fourier e da dimenséo fractal. (a) classe de baixissimas densidades;

(b} classe de baixas densidades; (¢) classes de densidades moderadas.
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Figura 6.25: Comparagao dos desempenhos dos classificadores Bayesiano,
neural e baseado em fungoes de ajuste, empregando medidas de texturas
extraidas das matrizes de co-ocorréncia, dos segmentos de retas, da transfor-
mada de Fourier e da dimensao fractal. (a) classe de altas densidades: (b)

classe de altissimas densidades.
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altissimas densidades fol ainda melhor, tendo atingido 100% de classificacao
correta quando as medidas das dimensoes fractais foram classificadas uti-
lizando o classificador Bavesiano. As medidas de co-ocorréncias e do espec-
tro de Fourier obtiveram em torno de 90% de classificaciao correta para todos
os classificadores avaliados. As medidas baseadas nos segmentos de retas
também apresentaram um bom desempenho (quase 90% de acerto) quando
foi utilizado o classificador Bavesiano. A obtencdo de resulfados um pouco
piores para essas medidas deve-se ao fato dessa técnica requerer a detecgao
de bordas que, como pode ser observado nas imagens da Figura 5.1, apre-
senta falhas quando existemn altissimas densidades de congestionamentos de
pessoas.

Se tivessem sidos adotados os intervalos obedecendo-se as definicoes de
niveis de servicos propostos por Polus, os resultados obtidos com as medidas
de texturas para essas duas classes de imagens teriam sido ainda melhores.
Até mesmo as medidas das dimensoées fractais, que apresentaram péssimos
resultados durante as classificactes das imagens da classe de altas densidades
produziriam excelentes resultados, uma vez que grande parte dessas imagens
foram classificadas como sendo de altissimas densidades gquando utilizou-se
medidas das dimensodes fractais.

Outro fato positivo que pode ser observado nos graficos das Figuras 6.24 e
6.25 sao as distribui¢des das classificacoes pelas classes de densidades. Dssas
distribuictes podem. na maloria das vezes, ser modeladas com (aussianas
(ou seja, sdo normais), com baixissimas dispersdes e médias iguais aos valores
esperados para cada uma das classes. Disso decorre que os erros cometidos

nas classificacoes podem até ser aceitaveis na pratica, pois as classes obtidas
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erroneammente pelos classificadores sio geralmente vizinhas adjacentes das
classes corretas.

Outra caracteristica positiva da utilizacdo de medidas de textura para
estimar as densidades de congestionamentos de pessoas é o fato dos clas-
sificadores nunca terem confundido as classes de baixissimmas e altissimas
densidades, dessa forma, em uma aplicacido onde o objetivo é apenas distin-
guir sitnagoes de super-lotagao de uma plataforma de trens, por exemplo, da

situacao de normalidade, esta téenica pode propiciar gquase 100% de acerto.
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Capitulo 7

Conclusoes

Um dos objetivos desta tese foi propor novos descritores para a caracterizagao
e classificacao de texturas orientadas, inspirados nos sistemas bioldgicos de
visao, dentre os quais o sistema de visdo humana (SVH). dada a notavel
capacidade de reconhecimenio de padroes complexos observada nesses sis-
temas,

Para atingir este objetivo, buscou-se inicialmente conhecer os mecanismos
gerais dos sistemas naturais de visao, dando énfase ao estudo do processa-
mento de textura. Nessa fase. tomou-se conhecimento da importancia dos
estimulos retilineos e da representacao das informacoes visuais por meio de
aproximacoes de contornos por segmentos de retas. através dos resultados
obtidos por pesquisas nas areas da Neurofisiologia e da Psicofisica, especial-
mente aquelas realizadas por Hubel e Wiesel [50, 51] e Julesz 56, 57, 58, 59,
60].

Propos-se, entdo, novos descritores para texturas orientadas baseados em
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informacoes dos segmentos de retas, que sao extraidos das Imagens através de
técnicas que utilizam a transformada de Hough (Capitulo 3). A aplicacédo dos
novos descritores propostos para as segmentacoes e classificacoes de imagens
reais de texturas orientadas (algumas delas extraidas do dlbum de texturas
de Brodatz [10]), foi realizada com éxito [81, 82].

Na fase seguinte do desenvolvimento dos trabalhos, deparou-se com um
problema real, cuja solucho vem sendo investigada por um grupo de pesqui-
sadores do King's College e da University College London, de Londres, e de
outras Universidades do Reino Unido, reunidos no projeto Cromatica, para
automatizar as tarefas de mounitoracao de multiddes, Uma sub-tarefa desse
problema consiste na automacao da estimacao de densidades de congestio-
namentos de pessoas. para a qual havia sido proposta uma solugao, que, no
entanto, ndo pode ser aplicada em congestionamentos muito densos.

Esse problema motivou as fases seguintes deste trabalho, que consistiram
em propor, desenvolver e avaliar novas técnicas baseadas em medidas de
texturas para a estimacio automatica de densidades de multidées. Decidiu-se
avaliar também a eficacia das medidas de texturas orientadas para a solucao
do problema, uma vez que as imagens alvo deste trabalho sdo constituidas,
na maioria das vezes, por sithuetas de pessoas que encontram-se na postura
vertical, Tais silhuetas podem ser consideradas os elementos basicos que
ge repetem na imagem, formando texturas orientadas fracamente acopladas,
uma vez gue 0s posicionamentos das pessoas na imagem podem ser conside-
rados aleatérios.

Propos-se, entdo, duas novas estratégias para a estimacao de densidades

de congestionamentos de pessoas, uma baseada em medidas locais [83] e
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outra baseada em medidas globais de texturas (84, 85]. Adotaram-se, nestas
estratégias, medidas de texturas j4 consagradas na literatura {matrizes de
co-ocorréncias, analise de Fourier e fractais) e aquela medida proposta nesta
tese para a andlise de texturas orientadas baseada em segmentos de retas, de
tal forma a obter as melhores estimativas para as densidades de multidoes,
explorando e avaliando a questao da direcionalidade dos padroes de textura
das imagens de multiddes.

Como nao se esta, a principio, interessado em obter o nimero exato de
pessoas nos congestionamentos, ambas as estratégias baseiam-se nas classi-
ficaces de padroes, ou seja, dada uma imagem de multidao, obtem-se como
resposta, uma classe de densidade de congestionamento para aquela imagem.
Foram avaliados os desempenhos de trés classificadores de abordagens dis-
tintas: um classificador neural implementado segundo o modelo de Kohonen,
um classificador Bayvesiano e um classificador baseado em funcoes de ajuste
(polindmios clibicos).

Ambas as estratégias foram avaliadas uftilizando-se um conjunto de a-
proximadamente 300 imagens, capturadas na estacao de trens da Liver-
pool Street, Londres, Reino Unido, para as quais foram determinadas ma-
nualmente as densidades de congestionamentos de pessoas. As estimativas
manuais serviram como parametros de comparagao para as estimativas au-
tométicas obtidas com as duas estratégias propostas. Metade dessas imagens
foi atribuida ao conjunto de treinamento (as classificacoes sao supervisiona-
das) e a outra metade ao conjunto de teste.

Embora a estratégia que utiliza medidas locais de textura seja, a principio,

mais adequada, pois ela considera o fato de poder existir diferentes densi-
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dades de congestionamentos em sub-dreas da imagem, ela foi abandonada,
pois exige a classificacdo de todos os pixels (ou de uma grande parte deles)
da imagem, consumindo muito tempo do processamento, tornando esta es-
tratégia invidvel para ser aplicada na pratica, onde se espera obter respostas
em tempo-real. Fsta estratégia fol avaliada utilizando-se apenas as medidas
de texturas extraldas das matrizes de co-ocorréncia dos tons de cinza, com o
classificador neural, atingindo um indice de acerto de 76,51%. na classificacao
das imagens do conjunto de teste.

Os resultados dos experimentos obtidos com a estratégia que utiliza me-
didas globais de textura para a estimacao de densidades de multidoes permi-
tiram concluir que as medidas de fextura sio bastante efetivas para tratar
o problema em questdo. Além desta conclusao principal. pode-se também

notar a partir dos resultados obtidos que:

1. nao houve diferencas significativas nos indices de acerto obtidos pelos
trés classificadores, que Hearam, na média, em torno de 76%. Entre-
tanto, o classificador Bavesiano produziu o melhor resultado dos testes
(85,52% de acerto), quando foi utilizado em conjunto com as medidas

de texturas das maftrizes de co-ocorréncias;

2. as medidas de texturas baseadas nas matrizes de co-ocorréncias pro-
duziram , na média dos classificadores, os melhores resultados, 82,76%
de acerto, contra aproximadamente 74% de acerto das demais medidas

avaliadas;

3. nao houve diferencas significativas entre os resultados obtidos pelas

medidas baseadas nos segmentos de retas, no espectro de Fourier e
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nas dimensoes fractais. Este fato indica que as informacoes de dire-
cionalidade nao sao fundamentals para essa aplicacdo, uma vez que as
medidas das dimensdes fractais nao dependem dessa informacio, ao
contrario das outras duas medidas, para as quais as informagoes sobre

orienfagao sao importantes.
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Capitulo 8

Trabalhos Futuros

Ao final deste trabalho, propoem-se algumas extensdes que sao consideradas

interessantes e importantes para complementar o trabalho realizado:

1. considerar sequéncias temporais de imagens para melhorar os resulta-

dos das estimacoes de densidades de congestionamentos de pessoas;

2. investigar técnicas para melhorar o desempenho da estratégia que uti-
liza medidas locais de fextura para segmentacao das Imagens, para
que ela possa apresentar resultados em tempo-real. uma vez (e essa

estratégia é bastante relevante para o problema tratado nesta tese;

3. reavaliar o conjunto de medidas de texturas utilizadas, incluindo novas
medidas (utilizando campos markovianos, ou wavelets, por exemplo)
e melhorando as jd empregadas (é possivel, por exemplo, melhorar as
estimativas das dimensdes fractais utilizando apenas as escalas espaciais

para as quais os objetos nas imagens apresentam natureza fractal);
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joa |

investigar mais profundamente a influéncia dos pardmetros envolvidos
na captura das imagens na robustez das estratégias e métodos utiliza-

dos:

utilizar duas ou mais medidas distintas de texturas nos vetores de ca-

racteristicas de entrada dos classificadores:

incorporar conhecimento de alto nivel na estimagao de densidades de
multidoes, por exemplo, através da deteccao das cabecas das pessoas

na imagem.



Apéndice A

Estimativas Manuais das
Densidades de
Congestionamentos de Pessoas
nas Imagens Utilizadas nos

Experimentos
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ﬂ—Glasses H

Conjunto de Treinamento

i Conjunto de 'Feste

{12}, 6(12}), 17(18). 61(15). 64(10), 2(18), 15(15), 22(9), 59(11), 65(1.2)
G614y, 68(9), TO(D), 76(7), 78(14}, 65(8), 67(8), 63(12), 7A(14), TY(13)
BG(14), 102(11), 105(12), 108(12}, 84¢13), 101(11}, 103(13). 107{14),

VL 1253014}, 125(15), 134{14), 136(11). 122{12), 124(13), 126(11). 1353(10)
I3E(12Y, 131(0) 44{38), 147(L5), 137(10), 140013}, 142(10), 145(14}
207(14}, 209(14), 2331{32), 214(34). 202(13), 208(12}, 210(14}, 212(14),
216{7TY, 218{9), 220(9}, 222{9). 215{8), 217(11), 219(13), 221(8)
2213(10)

3{18). 5(18). 3(22), 10(23), 12(27), 14(24) 4021, 7(18), {22}, 11(26), 13(20)

18(18}, 20(16), 23(22), 25(27), 27(24}, 16{18), 19(26}, 21(21), 24(27), 26(19)
56(28}, 60(19), T1(17), T4(16). T9(20}, 28{28), 53(30}. 62(16), T2(17), T5(19),
&1(23), 83(22). 87(24), 80(28), 104(19), BO{24), 82(27). 85(24), §5(28), 50(26),

L 112¢21), 114(18). 136(21), 118(18), 106(19), 113(23), 113(23}, 117(17). 119(20)
120(24), 127(19), 129(20).131(24). 121(21), 128(19), 130{18}, 132(26)
133(18), 146(19), 167{28), 172{17), 139(17), 183{27). 160(27}. 175(30)
VP(28), 100(26Y, 201(20), 204{21), 185(30), 197{28). 203{22}, 205(23),
206(16)}, 305(16) 213(20). 306(18)

20(88} , 31(44), 33(48), 35(42), 54{42), 30{39), 33(40}, 34(44). 37(44). 55(35)
57(37}, 92(36). 94(45), 164(32), 166(31), 91(34), 93(39), 162(42), 165(31)

M 170(38}, 174(33). 178{32), 184{38), 168(36), 171(31), 176(33), 186(31)
18T(36), 189(34). 198({32), 224(31), 188(37), 196(35), 200(36}, 225(34)
22G(41), 228(38), 230{89), 232{40), 227(41), 220{41), 231 (39}, 234(45)
237(48), 202(33). 204{38). 300{386) 201{35), 295(33), 50:{37), 503(31).

304(33)
36(B2), 40£{6R), 42(56), 95(59), ¥7(57}, 38(5R), 41(54}, 53(54). 86{59). 98(50)
09(5T}, 161(52), 195(47), 255(52).5 143(60), 194(59), 233(47}, 256(48)

H 238(48), 243(60), 245(53), 247(57). 230(53), 240(57), 244(56}, 246(53)
249(B0), 261(5B6). 254{59), 258(60), 248{52), 260(55), 252(88}, 256(60)
290(51) 280{62)

43(66), 45{T2), 47(TT). 48(66), 51(66). 44{B8). 46{73), 48(61), 50(78), 52(64)
100{61}, 140075). 151{84), L53{81), 155(78), | 145(60), 130(76), 152(76)}, 134(72)
157(69), 159(69), 173{64). 192{82). 156{78). 158(82), 160(61}. 191(67)

VH 253(61), 207(70). 261{¥2), 263(72). 193{YL), 2RG(ET). 250(67}, 262(74)
2G65(6R), 26T(7T7), 269(77), 271(80}, 264(73), 266(7T2), 268(71}. 270(75)
2TRCIRY, 2T5(T4). 2TT(82), 2T9(8E}, 272{TE), 27T, 2TH(BL}, 2TR(TE)
28181}, 283(81). 285(7Q), 287(71}, 280(82). 282(79), 254(69}. 23G(82)
206(T1), 208(70) 258(684), 207{84), 200(63)

Tabela A.1: Distribuicdo das imagens entre as classes de densidades e os
conjuntos de treinamento e de teste. Os ntimeros fora dos paréntescs sao
os identificadores das imagens e aqueles entre parénteses sao as estimativas

manuais de pessoas presentes em cada imagem.
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