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Resumo

Detecao de contornos € uma importante tarefa em processamento de imagens. Desempe-
nha um papel crucial em reconhecimento de padroes ¢ sistemas de tratamento de imagens,
o que explica o grande nimero de trabalhos que tém sido aplicados a detectar contornos de
regides em imagens obtidas em diferentes contextos. Apesar disto, a detegio automatica
de contornos € ainda um grande desafio para a tecnologia de hoje. Uma maneira de atacar
o problema é através da defini¢do de uma funcio de custo capaz de capturar o conceito de
um contorno ou borda. Neste trabalho é usada a fungdo de custo proposta por Tan, Gel-
fand e Delp, que ¢ uma combinacdo linear de fatores tais como continuidade de uma linha
de borda, dissimilaridade entre regides limitadas por bordas e espessura de bordas. Esta
fungdo € usada para propor um nove algoritmo para nummizagdo de custos. Trabalhos
anteriores, que minimizam a mesma funcio de custos, foram propostos por Tan ¢t al., que
realizou experiéncias com algoritmos baseados em busca local e em Simulated Annealing,
além de Bhandarkar et al., que desenvolveu um algoritmo genético para detecio de con-
tornos. O algoritmo aqui apresentado € baseado na busca em vizinhangas varidveis,
proposta por Hansen e Mladenovic, que é uma busca local que inteligentemente trata
com diferentes vizinhangas. A experiéncia computacional mostrou resultados favoriveis
4 abordagem proposta em relagio as anteriores, no que diz respeito ao tempo de CPU e
aos valores encontrados para a fungio de cusio.



Abstract

Edge detection is an important task in image processing, It plays a crucial role in object
recognition and image understanding systems, what explains the great deal of research
that has been dedicated to detect region edges in images obtained from different contexts.
Nevertheless, the automatic edge detection is still a great challenge to today’s technology.
One way to tackle this problem is by the definition of a cost function able to capture the
concept of an edge. We use the cost function proposed by Tan, Gelfand and Delp, which
is a linear combination of factors such as continuity of an edge, region dissimilarity and
edge thickness, to propose a new algorithm for the minization of the resulting function.
Previous works that minimize equivalent cost function has been proposed by Tan ef ol,
who experimented with local search and Simulated Annealing algorithms, and Bhandarkar
et al., who developed a Genetic Algorithm to accomplish this task. Qur algorithm is based
on Hansen and Mladenovic’s Variable Neighborhood Search {VNS), which is a local search
capable of playing smartly with different neighborhoods. The computational experience
showed that our algorithm compares favorably with the previous ones with respect to cpu
time and minimum cost function value found.

vi



Capitulo 1

Introducao

O problema de detegio de bordas é muite estudado [24, 29, 20], tratando-se de uma
importante tarefa em processamento de imagens. Detectar bordas em uma imagem con-
siste em encontrar pontos que caracterizam regioes de transicdo. Tais pontos dividem
regices dissimilares, as quais podem representar objetos distintos que figuram na imagem.
Portanto, bordas em uma imagem correspondem a fronteiras, as quais dividem regides
distintas segundo um dade conjunto de caracteristicas considerado.

Detecio de bordas geralmente envolve duas fases. A primeira corresponde a operagdes
baseadas em calculos diferenciais na funcéo de niveis de cinza da imagem, através do uso
de gradientes, operadores laplacianos ou ainda laplacianos da gaussiana. Os resultados
desta primeira fase correspondem a um mapa de cendidatos a pontos de borda, os quais
serac combinados na segunda fase, a binarizacao, a fim de formar contornos que corres-
pondem a pontos com valor 1 na imagem binarizada, enquanto og 0’s sfo pontos que nio
representam contornos. Para a binarizago, varios processos podem ser utilizados, tals
como detegdo de contornos [24], concatenagdo de arestas [29] e agrupamento de arestas
locais [20], além de outros métodos [26]. A figura 1.1 mostra um exemplo de um resultado
de um operador diferencial (a} e de uma binarizagio {c}.

A maloria dos métodos propostos para realizar a fase de binarizacdo estio totalmente
condicionados aos resuitados dos operadores diferenciais, os quais tém um conceito restrito
do que ¢ uma borda. Tais operadores decidem sobre a existéncia de uma borda em um
certo ponto da imagem sem counsiderar as bordas detectadas nos pontos vizinhos. Isto é
muito comum em algoritmos nio-sequenciais, os guais aplicam eperadores diferenciais em
uma imagem ¢ obtém resultados iguais independentemente da ordem pela qual os pontos
da imagem foram percorridos.

Métodos de busca trabalham sobre um espaco de solugdes de um problema a procura



Figura 1.1: Exemplo de saidas das etapas para wma dete¢ao de contornos: (a) Imagem de
entrada; {b) Resultado de um operador diferencial para detegio de bordas; {c) Resultado
da binarizagao

de solucdes de “gualidade”. Tal qualidade geralmente ¢ avaliada por uma funcao de custo,
que é formulada de maneira a primar por certas caracteristicas que sdo desejdveis em uma
boa solugio. Tratam-se de procedimentos heuristicos, que nao garantem a obtencao da
melhor solucio possivel, mas tentam busca-la de maneira inteligente. Seja & um espago
de solugbes para um problema P e F uma funcdo que avalia os custos das solugdes de S.
A associacho de F' com 8§ define uma métrica da qualidade das sohigdes de &. De posse de
F, o objetivo dos métodos de busca ¢ encontrar a solugio de maior qualidade 5%, a qual
apresenta o menor custo possivel: F{S*) = minges#(S5). Os problemas para os quais
n&o se conhece nenhum método analitico que obienha S5* sao geralmente solucionados
através de métados heuristicos. Tais problemas pertencem a classe dos problemas de
otimizagio e a solucio de menor custo possivel 5* é conhecida como dtime global ou
solugdo 6tima. 5S40 alguns exemplos de meétodos heuristicos para problemas de otimizagho:
a busca local, a simulated annealing [5, 14, os algoritmos genéticos [12], a busca tabu 6],
a GRASP (greedy randemized adaptive search procedures) {10], ete.

Em detec¢éo de contornos, a fase de binarizagao pode ser vista como uma busca pela
configuragéo Stima dos pontos de borda. Tan et ol [27] propdem a formulagao do
problema como um problema de otimizagdo por minimizagao de custos atraveés de uma
busca local. A fungle utilizada para avaliar os custos das solugOes € baseada numa



definigic de bordas que € geral o suficiente para Incluir a maioria dos tipos de contorno
{(vide cap. 4). Uma das vantagens desta definicado € que avalia a condigdo de borda de
um ponto p valendo-se das configuracdes de borda nos pontos bem préximos de p, além
de considerar a dissimilaridade em p e em seus vizinhos (onde a dissimilaridade € uma
quantizacio semelhante aos resultados dos operadores diferenciais para detegéo de bordas
- vide cap. 4). Ou seja, a definigdo de bordas faz uso dinamicamente de resultados parciais,
como o estado dos pontos de contorno préximos, bem como de resultados estaticos, como
os valores de gradiente calculados por operadores de detegéio de bordas. A abordagem
de Tan et ol [27] utiliza-se de uma busca local, que é o esquema mais simples dentre os
métodos de busca. O algoritmo compara duas solugdes para a instancia investigada do
problema, solugdes estas que diferem em um tnico ponto, e entéo escolhe a melhor em
relacdo aos custos avaliados.

Tun et al. [28] também propde uma abordagem para detegio de contornos, baseada
em outro método de busca conhecido como simulated annealing. Este também utiliza a
funcdo de custos da abordagem anterior, assim come o faz a proposta de um algoritmo
genético criada por Bhandarkar et al. [3].

Na dissertacio aqui apresentada, sdo descritos o trabatho realizado e -as estratégias
adotadas para conduzir a implementagio da simulated annealing de Tan et al e do
algoritmo genélico de Bhandarkar et al. O esforgo empreendido visa principalmente fazer
uma reprodugio o mais fiel possivel dos algoritmos originais, a fim de que se possa fazer
um estudo critico baseado em resultados confidveis. No capitulo 5 530 descritos os métodos
de Tan et al. e de Bhandarkar et al., além de algumas propostas de melhoramento para
o algoritmo genético. No capitulo 7 sdo apresentados os resultados computacionais que
comprovam a qualidade das modificacGes inseridas nos algoritmos originais.

Os resultados mals importantes da pesquisa, no entanto, referem-se & utilizagio de
um método de busca recente, denominado busce em vizinhangas varidveis - VNS [19].
0 método é semelhante a uma busca local, sendo que se utiliza de estratégias varia-
das para gerar novas solucoes, assim tentando ser dindmico na exploracio do espago de
solugoes. A abordagem proposta para o problema de detegio de contornos pode ser ava-
liado no capitulo 6 e os resultados computacionais, gue fazem uma comparacdo entre as
implementacdes da simulated annecling, do algoritmo genético e da VNS proposta, estdo
apresentados no capitulo 7. |



Capitulo 2

Conceitos e métodos para detecao
de contornos

A compreensio ou a descricio de uma cena é o objetivo da Andlise de Imagens. Seu
primeiro passo é a segmentagdo, que corresponde a uma divisdo da imagem de entrada
em regides, cada uma com certas propriedades que as diferenciam entre si. Segmentagio de
imagens & uma das aplicagoes de detecio de contornos. Depois de detectados os contornos,
eles sdo entdo conectados a fim de formarem regides fechadas, que correspondam a objetos
na imagem de enirada.

As aplicagdes de analise de imagens s&o intimeras: reconhecimento aeroespacial, des-
crigdo do caridtipo de microfotografias de células biologicas, caracterizacio de fotos de
cireuitos integrados, controle de qualidade de pegas manufaturadas, analise do movimento
de corpos rigidos e ndo rigidos, ete. Todos estes processos envolvem um passo inicial de
segrnentagao.

Um exemplo de andlise de imagens € a leitura automdtica de um texto escrito a
maquina ou a maon. A entrada consiste de uma imagem do texto € a saida é um arquivo
com o texto original transcrito. A principio, € necessirio isolar os caracteres na Imagem
original, ou seja, segmentar a figura em partes individuais. 56 entdo a andlise pode
prosseguir com a identificagdo de cada caractere. Outro exemplo € a detegdo de células
cancerosas em microfotogratas biomédicas. Primeiramente a imagem deve ser divididaem
partes, isolando cada célula contida na figura. Entdo pode-se seguir com o reconhecimento
e detecan das células andmalas.

A maioria dos operadores de detecdo de bordas (veja secdo 2.2.1) sdo baseados no
calculo da derivada primeira, ou da derivada segunda ou ainda do Laplaciano da Gaussiana
[16] sobre a funcdo de niveis de cinza da lmagem a ser analisada. Busecar os pontos de
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méximo da derivada primeira corresponde a identificar rapidas mudancas da fungdo de
niveis de cinza, que corresponderiam a contornos de objetos. Semelhantemente calculam-
se 08 pontos de zero da derivada segunda, a fim de detectar bordas na imagem. Os
resultados de tais operadores correspondem a um mape de candidatos a pentos de borda
ou mapa de gradiente, os quais sd0 combinados em uma segurda fase de detecio de
contornos, denominada binarizaco, a fim de se obter contornos que correspondem aos
pontos com valor 1 na imagem binanzada, enquanto os §'s sio pontos ndo pertencentes a
bordas. O objetivo desta fase é identificar imparcialmente contornos. Para tanto, pode-se
selecionar os pontos com derivadas primeiras acima de um certo limiar, ou ainda os pontos
comn derivadas segundas préximos de zero por no maximo um dado valor. Essas operacoes
com limiares {thresholding) sdo frequentemente suscetiveis a ruidos que produzem bordas
fragmentadas. Outros esquemas de detegdo de bordas, baseados em filtros dtimos |4, 8, 16],
surface fitting [13] e sequencial contour tracing [18, 7], apresentam métodos matematicos
sofisticados. Apesar disso ainda € dificil encontrar bordas reais em uma imagem. Parte
da dificuldade consiste em tecer uma definigdo razodvel do que seja uma borda. A maloria
dos algoritmos tém uma visdo restrita de bordas, e muitas vezes levam em consideracio
apenas os resultados dos operadores de detegdo {filtros) para produzirem o resultado fnal.
Ou seja, para compor o resuttado de detecao de bordas em um ponto p, no sio levados em
consideracdo os resultados parciais em pontos préximos a p, e assim, a interdependéncia
entre pontos vizinhos é relevada.

O objetivo deste capitulo é introdugzir alguns métodos utilizados para detegéo de con-
tornos emn andlise de imagens, mais especificamente sobre o cdleulo do mapa de gradiente
e sobre a binarizagdo, que sac as etapas investigadas e implementadas por este trabalho.

2.1 Definigoes

Seja f urna imagem constituida de pontos referencidvels através de pares ordenados {z,y),
que correspondem as coordenadas do ponto. Portanto I consiste de uma matriz de pontos:

G={flz,y);1<a<W 1<y < H},

onde W e H sio as dimensdes da imagerm, respectivamente nas direcbes doeixo X e Y. f
é comhecido como fungds imagem. O valor de cada ponto f{z,y} é um nivel de cinza no
intervalo 0 < f{z,y) < 255, onde 255 corresponde ao branco, que é o valor maximo de
britho. O(zero) corresponde 3 auséncia de brilho, ou seja, o preto. Os valores intermediarios
sio mais “claros” quanto mais préximos de 255 e mais “escuros”mais préximos de zero.

Dado um ponto p pertencente a uma imagem S, da-se o nome de janela m xm centrada
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em p, ou sub-imagem S{p, m X m}, a um conjunto de pontos pertencentes a um quadrado
de lado m, cujo centro p corresponde as coordenadas (m + 1j/2e{m + 1}/2, quando
m € fmpar, e m/2 e m/2 para m par.

Métodos de pré-processamento usam uma pequena vizinhancga de um ponto em uma
imagem de entrada e produzem novos valores da fungio de niveis de cinza em uma ima-
gem de sajda. Tais métodos também sao conhecidos como filtragem, na terminologia de
processamento de sinais. De acordo com o objetivo do pré-processamento, as duas cate-
gorias mais relevantes para este trabalho sdo: smoothing ou suavizagdo, cujo objetivo
é suprimir ruidos e pequenas flutuacbes na imagem; e aperadores de gradiente, que sio
baseados em derivadas locais da fungio imagem, derivadas estas que respondem mais
intepsamente em locals que apresentam mudangas rapidas da fungdo, ou seja, locais que
estdo associados com contornos de objetos da cena capturada.

Outra classificacdo dos métodos de pré-processamento local baseia-se na propriedades
das operagdes realizadas: lineares e nfo-lineares. As operacOes lineares fazem uma
combinacgio linear dos valores da fun¢io da imagem de entrada f(z,y) em uma determi-
nada vizinhanga (2, e os valores resultantes da operacio sio depositados em uma imagem
de saida g(z,y). A contribui¢do de cada ponto da vizinhanga O € ponderada pelos coefi-
cientes h:

g(z?y)m Z Zhii“msj*"n) f(msn)= _ (21}

{mmn) g0

A operacio da equagdo 2.1 descreve o que é denominado como uma convolugae de
f por h, onde h é denominado mascara de convolugdio, A notagdo correspondente é
dada por: h* f = f«+h. A figura 2.1 apresenta um exemplo de uma convolugao de uma
imagem f por um padrdo F. Os pontos com intensidade igual a 0 (zero) foram omitidos.
Operaches baseadas em convolucdo (filtros) podem ser utilizadas tanto para suavizagoes
como para operadores de gradiente.

2.2 Detecao de bordas

Detecdo de bordas € uma técnica de anilise de imagens que procura descontinuidades
locals {24, 26, 11]. Estas sdo detectadas primeiro, e depois conectadas a fim de formar
fronteiras univocas € maximais entre as regides. Uma descontinuidade é um lugar em
gue hd uma mudanca sensivel em termos de niveis de cinza, caracterizando bordas ou
contornes na imagem de entrada. As operacdes dessa abordagem sio essencialmente
locais, out seja, em geral ndo se utilizam de conhecimento global da imagem para concluir
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Figura 2.1: Exemplo de convolugdo
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se um dado ponto € ou ndo um ponto de borda caracteristico.

Detecao de bordas pode ser dividida em dois passos: o primeiro consiste na utilizagao
de um operador diferencial ou de gradiente, o qual responde a mudangas na fungéo de
niveis de cinza; o segundo passo utiliza os resultados do primeiro passo a fim de dar
forma aos contornos. B sabido que o resultado dos operadores diferenciais sdo valores
nao bindrios, sendo maiores onde os niveis de cinza mudam mais radicalmente. A imagem
resultante da aplicacdo de um operador diferencial corresponde a um mapa de “candidatos
a pontos de borda”, fornecendo, assim, graus de “aptidao a borda” dos pontos da imagem.
Tal resultado néo pode ainda ser utilizado como imagem de contornos final. QO segundo
passo se justifica no sentido de que é necessaria uma combinagao dos valores de gradiente
detectados no primeiro passo a firn de se obter valores binarios, Nas proxiams se¢des serdo
descritos alguns operadores de gradiente e os algoritmos mais conhecidos para binarizagao.

2.2.1 Operadores para detegao de bordas
O gradiente
O operador de gradiente, para fungbes continuas f, é definido como

o1, 00

vf(zay): Bz ay

A magnitude do gradiente é dada por:
B 8f 2 af 2 flf
¥ f(e9)] = ((—5—3;-) +(%)

_1 (8f/3y)

tan” oo

(0f/0z)

onde 7, J sdo os vetores unitarios nas diregbes positivas de x e y, respectivamente.

e a diregio do gradiente é

As fungdes de Imagens em niveis de cinza sao Tunges discretas e os operadores digitais
de gradiente baseiam-se em aproximacées, as quais néo se utilizam da diregao de V f{z,y)
para obter respostas as bordas contidas em uma imagem. Em vez disso, os operadores
discretos de gradiente inspiram-se simplesmente na magnitude do gradiente, que indica
mudancas em niveis de cinza na dire¢io da borda mals acentuada.
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O operador de Roberts {22] responde a mudangas de f nas diagonais 45° e 135°:

(D Nzy) = fle+ Ly +1) ~ flz,y)
(L-fzy) = flzy+1) — flz + Ly)

Este operador é sensivel a mudancas significativas em valores de f entre dois pontos
adjacentes. Asgim o operador detectard somente bordas bem salientes e com alto contraste
entre as superficies que a formam. Bordas que se caracterizam por uma mudanga gradual
em niveis de cinza nio serdo detectadas. Além disso, o operador de Reberts [22], que é
baseado em uma janela 2 x 2, é mais suscetivel a ruidos que operadores como Sobel 9],
Kirsch [18] e Prewitt [21], que sio operadores de gradiente baseados em janelas 3 x 3.

A principal diferenca entre esses operadores sdo os pesos associados aos elementos das
janelas 3 x 3. O operador de Sebel, por exernplo, da malor peso aos pontos mais proximos
do ponto central:

(A iz y) = YAlfle+ Ly -1+ 2f(e + Lyl + flz+ Ly +1)
~flx — Ly —1)=2f(z ~ Ly) — flz— Ly + 1)]
(Bgeyy=1/4fle -1y -+ 2f(z,y -~ D+ flz+ L,y — 1)

o =fle-Ly+ 1) -2f(zy+1) - flz+ L,y + 1))

equivalendo a convolucao de f por

-1 0 1 -1 -2 -1

i
Z-]i“ -“202 81 0 Q 0
-1 0 1 1 2 1

Os pares de operadores diferenciais &.- e Ay ou A,y e Ay, cada um correspondendo
a uma direcdo, devem ser combinados em um dnico valor que represente a “magnitude
do gradiente digital”. Seja um par de operadores diferenciais genéricos, /A, e 4A,. Para
combind-los pode-se simplesmente tirar a média: (A, + £A,}/2, mas isto € pouco usual.
Em geral, utiliza-se 0 maximo entre as magnitudes nas duas direcdes.

O laplaciano

O laplaciano digital [24], ao contrério do gradiente, é um operador independente de
orientaco, pois trata-se de um operador diferencial de segunda ordem. O laplaciano
V2 fl = 52f/0% + 8*f/0%y tem seu andlogo para imagens digitais dado por:

(Ve y) = 1/4fla + L9+ flo~ L)+ fley + 1) + flzy — 1) = 45 (2, y)]
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correspondendo a convolugdo de f por:

O laplaciano responde a bordas com valores positivos ou negativos. E comum utilizar-
se o valor absoluto |V*f| ou apenas os valores positivos (V)" (= V¥ se V¥ » 0;=
0se Vif < 0). O laplaciano ¢ sensivel a ruidos, por isso é comum o uso de variagdes do
operador que sdo um pouco mais robustas: um desses “pseudo-laplacianos” é o maximo
entre os valores absolutos das derivadas segundas nas diregbes r e y. Qutra versio € o valor
absoluto da diferenca entre a média ¢ a mediana computadas sobre a mesma vizinhanga
do ponto avaliado.

Diferenga de Médias

Operadores que se utilizam das diferencas de médias objetivam a reducio dos efeitos
do ruido, que sdo comuns nas respostas de operadores como o laplaciano [24]. Seja o
operador que fornece a média em uma janela 2 x 2

Fo=14f(zy)+ flz+ Ly)+ flz,y+ 1)+ flz+ 1,y + 1)

Para se utilizar tal média na composicio de um operador de detecio de bordas, deve-
se tomar diferencas entre médias f, cujas janelas nio se interceptem, como € o caso de
(A Yz, y) = File+ Ly) — Fulz = 1,y), o que equivale & convolugio de f por:

Ti-1 -1 1 1
41 -1 -1 11
Um operador baseado em diferenga de médias dé respostas em pontos correspondentes
a bordas, mas também responde nas periferias destas, em locais que ndo sde bordas mas

que causarn respostas devido ao “tamanho” do operador. Veja o exemplo de resposta de
|A,.| para um dado padrao de imagem na figura 2.2.

A operacdo de supressde de pontos ndo-mazimais, a qual serd denominada simples-
mente por supressac ndo-maximal, visa eliminar essas respostas indese]aveis nas periferias
de uma borda. As respostas em um ponto (z,y) sio setadas em zero se existe uma res-
posta mals “forte” suficientemente préxima a {z, ¥) na direcdo perpendicular & borda a ser
detectada. A borda objetivo do operador |, | tem direcio vertical, portanto os pontos
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o =

B 0 1/2 1 1/2 0
0 1/2 1 1/2 0

foun B e
fowe N vec Y
frune’

ok ot
- — e
[

Figura 2.2: Exemplo de aplicagéo do operador {4, ]

préximos a (x,y) a serem testados na busca de uma resposta mais “forte” sdo os pontos
{z—1,y}e{z+1,y). Se uma média em uma janela 3 x3 fosse utilizada em vez de uma 2x 2,
entdo a resposta ao padrio exemplificado na figura 22 seria 0 1/3 2/3 1 2/3 1/3 0,
logo 0s pontos a serem testados pela supressdo ndo-mazimal seriam (z — 2,y), {z ~ 1, 1),
{z+1,y)e(z+2,¥)afim de eliminar as respostas 1/3 e 2/3. Portanto, a supressdo ndo-
mazrimal estende-se pela vizinhanga de {z,y) proporcionalmente ao tamanho da janela da
média utilizada.

Um operador baseado em uma janela n X n deve ser seguido de uma supressdo ndo-
mazimal que testa 0s pontos que distam n — 1 do ponto {z,y) na dire¢do perpendicu-
lar & direcio da borda representada pelo operador. Logo, o operador (A, )z, y) =
V2 f(z, gy + fle,y+ 1) — flz — Liy) — flz — L,y + 1)] ndo necessita de supressdo ndo-
mazimal, pois ele nao responde indesejavelmente nas periferias de uma borda da imagem.
Isso se da devido as dimensdes restritas do operador. Portanto, um operador baseado
em uma janela n X n nio deve ser utilizado para detectar regides mals estreitas que n
pontos, a fim de evitar competicoes dentro da operagio de supressdo ndo-mazimal, que
provavelmente se dardo entre as bordas simetricamente opostas de uma regido de largura

menor ou igual a n.

Os operadores devemn ser combinados a fim de se formar um operador de gradiente
digital insensivel a orientagéo de seus operadores componentes. Para tanto, geralmente
se combinam dois operadores em direcdes perpendiculares, como nos exemplos a seguir:

N 1 =1 -1 11 o
Baz € Bay : Z{—z ~1 1 1} I S R
-1 -1

| [-ron 111
ZSISKST;“ " """'1 0 1 € o G 0 D

-1 0 1 3~-lﬁl~~~l
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e 1j-11 1y 1 1
Bz ¢ By 5[#—1 1] ° 7.2{4 *1}
Para combinar tais operadores pode-se utilizar a média de seus valores absolutos, ou

o méaximo enire os valores obtidos pelos dois operadores componentes, como € o caso do
operador de Prewitt [21], que corresponde a Ay = maz(f,,, A,,).

Mascaras direcionais

0 método que emprega mdscaras direcionais é uma abordagem para detecio de bordas
baseada em padroes de contorno [24]. Tals padrdes, que serao denominados por modelos
de borda, concorrem entre si em cada ponto da imagem. Q padrio que melhor se adapta
a um dado ponto dard a orientacio e a medida da “aptidao a borda” daquele ponto.

Qualquer um dos operadores digitais diferenciais ou de diferenca de médias pode
ser utilizado para definir conjuntos de modelos de borda para detecdo de contornos por
mdscaras direcionais. Tais modelos sdo, entdo, usados na convolugio da funcio de nivels
de cinza de uma imagem. O modelo que obfém o maior valor de convolugio em um
dado ponto determina a orientacio da borda naquele ponto e o valor obtido expressard a
magnitude da borda, valor este correspondente ao contraste do contorno.

Por exemplo, o operador de Roberts serve de inspiraglo para os seguintes modelos de

borda:

0 1 0 -1 1 0 -1 0
0 —1 0 1

Seguem exemplos de modelos de borda Inspiradas em alguns operadores:

Prewitt A,
11 1 I 1 9 10 -1 0 -1 -1
g 0 0, 1 0 -1, 1 0 -1, 1 6 -1,
-1 -1 1 0 -1 -1 10 -1 I 1 0
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Sobel -
i 2 i 2 1 0 i 0 -1 g -1 -2
0 6 0 ., i 0 -1, 2 0 -2, 1 0 -1,
-1 -2 1 g -1 -2 i 0 ~1 2 1 0
-1 -2 -1 -2 -1 0 -1 0 1 0 1 2
0 0 g, -1 06 1, -2 0 2 e -1 0 1
1 2 1 { i 2 -1 0 1 -2 =1 0

Prewitt define, ainda, algumas mascaras interessantes que ddo peso positivo para cada
cinco pontos consecutivos vizinhos do ponto central, e da pesos negativos para os demais,
com excecao do ponto central, que tem peso diferenciado para balancear o modelo de
borda:

11 1 111 11 1 1 -1 -1
1 =2 1, 1 =2 -1, 1 =2 =1, 1 =2 -1,
1 =1 -1 1 -1 -1 11 -1 111
-1 -1 =1 -1 -1 1 -1 1 1 111
1 -2 1 -1 -2 1, -1 =21 e -1 =2 1
To1 1 111 -1 1 1 -1 -1 1

Raizes da derivada segunda

Um técnica de detecio de bordas, baseada nas rafzes da derivada segunda, foi proposta
por Marr-Hildreth{16]. Um contorno na imagem, ¢ qual corresponde a uma mudanga
abrupta na fungfo da imagem f, responde com “picos” na derivada primeira de f, e
consequentemente com zeros na derivada segunda. O filtro {operador) de Marr-Hildreth
primeiro realiza um suavizagio {smoothing) na imagem original, em seguida o calculo
digital das derivadas segundas é feito. O operador de gaussiana para suavizagio G(z,y)
{também conhecido como filtro gaussiano ou simplesmente gaussiana) é dado por:

-

Glz,y) = exp™ F

onde z, y sdo as coordenadas da imagem e ¢ € o desvio padrdo da distribuigao de pro-
babilidades associada. ¢ é um parametro do filiro, que deve ser proporcional a escala da
imagem tratada. As mdscaras de convolugio se tornam mais largas & medida que se deseje
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malor precisio, aumentando-se para isso os valores de . Por exemplo, o = 4 precisa de
uma maéscara de 40 pontos de largura. Depois de obtido o resultado da gaussiana, este €
submetido a um filtro de derivada segunda: o operador laplaciano V?. A aperacio total
corresponde ao laplaciano da gaussiana de uma imagem f(z, y), ou simplesmente LoG
de f{z,y), que é dado pela seguinte férmula:

Vi(Glz,y,0) * f(z.y)) = (V*G(z,y,0)) * f(z.¥).

O filtro V*( é independente da imagem em consideragdo, portanto pode ser pré-
computado analiticamente, reduzindo, assim, a complexidade da operagdo de composicao.
Para tanto, sem perda de generalidade, a mascara de convolugao correspondente ao LoG
pode ser dada por :

2 4 2
¢4y I
hiz,y) = ¢ 5 jexp™ +*
onde ¢ normaliza a soma dos elementos da mascara para a unidade. Uma das desvantagens
do filtro LoG ¢ que ele suaviza a imagem {2D gaussiana), podendo causar perda de bordas
flesse Processo.

O operador de Canny

O operador de Carny é uma grande contribuigio para o cilculo das bordas Stimas de
uma imagem. Diferentemente do operador de Marr-Hildreth, o operador de Canny [4] usa
informacio sobre a direcio da borda. Seja n a varidvel que da a dire¢io perpendicular a
borda, € seja ( a gaussiana 2D, Seja G, o seguinte operador:

G
Gn—an =n -VG

onde n poede ser dado por uma estimativa: n = V(G * f}/|V{G # f}]. Logo, a localizagao
das bordas sdao dadas pelos méximos locais da convolugdo de f pelo operador G,, na
direcdo de n:

a
“é};Gn*_fxO

Esta equagéc mostra como encontrar maximos locais na direcdo estimada por n, ou
seja, na direcdo perpendicular s das bordas da imagem. Tal operacdo & equivalente a
supressdo ndo-mazimal. Depols de encontrados esses maximos, calcula-se a magnitude
das bordas de f através de:
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G fl = V(G + f)

Respostas dibias nas periferias dos contornos sio muito comuns em resuliados de
operadores para dete¢do de bordas. Canny propoe a utilizacio de um Umiar com hysterese
para eliminar respostas indesejadas. Quanto & escolha do desvio padrio ¢ da gaussiana
G, a qual determina a escala do operador, Canny propde a utilizacdo de varios valores
a, cujos resultados sobre f devem ser agregadas para obter as respostas finais atraves
de uma operagio denominada feature synthesis. Todas as bordas significativas obtidas
pelo operador com menor escala sio marcadas primeiro, e as bordas de um Aipotético
operador de o maior sao sintetizadas através de uma previsdo baseada nos valores do
menor € do malor ¢ utilizado. As respostas sintetizadas sho, entfo,comparadas com as
respostas reais do operador com o maior. Bordas adicionais s0 serdo acrescentadas se elas
tiverem uma resposta significativamente mais forte que a resposta prevista pelo operador
sintético.

2.2.2 Detecao de bordas - Binarizacao

A binarizagao deve converter os valores da matriz de gradiente, que variam entre { e o
maximeo nivel de cinza da imagem, para valores binarios (0 representando ndo-borda e 1,
borda). Esta conversio deve ser cuidadosa a fim de que a imagem bindria de bordas seja
composta de linhas continuas e finas, além de que deve realmente corresponder, da melhor
maneira possivel, 2 matriz de gradiente. Tem-se, portanto, que a binarizagio consiste em
detectar padrbes na matriz de gradiente, tais como linhas, curvas ou quinas, Seguem
varios métodos para binarizagio.

Thresholding

Um limiar pode ser utilizado para binarizar a matriz de gradiente, ou seja, valores da
matriz gue estejam abaixo do limiar serfo setados em § e valores acima do limiar serdo
setados em 1. () objetivo é remover as bordas que apresentam respostas “fracas™ na matriz
de gradiente. Tais bordas poderiam corresponder a mudancas de niveis de cinza nio
significativas, talvez resultantes de ruido, ou de pequenas irregularidades de iluminagao.
Somente os pontos de borda mais expressivos, ou seja, aqueles com magnitudes da matriz
de gradiente superiores ao limiar, seriam mantidos na imagem binarizada final, como
contornos detectados. As desvantagens do Thresholding sdo seus resultados fortemente
afetados por ruido e frequentemente com partes dos contornos ausentes.
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Relaxagao

Tal método, proposto por Rosenfeld et al[23], utiliza uma téenica de relaxagao para
binarizar a matriz de gradiente. A relaxa¢io visa utilizar iterativamente ¢ contexto da
vizinhan¢a dos pontos visando definir pontos de borda na imagem final. Uma borda
“fraca”, ou seja, um ponto que apresente baixos valores na matriz de gradiente, mas que
esteja posicionado entre duas bordas “fortes” da um exemplo do uso de contexto, pois é
altamente provivel que essa borda “fraca” inter-posicionada seja parte de um contorno.
Se, por outro lado, nma borda “forte™ esteja cercada de “fracas”, € provavel que néo seja
parte de nenhum coutorno. Essas idéias sao utilizadas pela relaxa¢io para iterativamente
atualizar o grau de conviccdo ¢(p), onde p é um ponto da matriz de gradiente € 7 é a
iteragdo corrente.

Os valores iniciais ¢{*}(p) séo indicados por uma normalizacio da matriz de gradiente
previamente calculada, onde 0 < ¢ (p) < 1. Valores de ¢*){(p), préximos a zero, sio
reflexos de baixo gradiente normalizado e o contrario para valores proximos a 1. Itera-
tivamente os valores de ¢'¥(p) sio atualizados e podem crescer ou decrescer dependendo
do estado dos vizinhos e dos critérios adotados pela relaxacdo. Estes critérios visam a
conexidade dos pontos de um contorno, e se um ponto p se caracteriza por conectar dols
pontos vizinhos com alto grau de convicgio, entio o valor de ¢){p) na relaxacio provavel-
mente tenderd a 1. Um fator que é considerado para influenciar negativamente o grau de
convicgdo, fazendo ¢t (p) tender a zero, é a fragmentacio, ou seja, a isolacdo de um ponto
de borda que liga dois pontos de convicgio fraca. A convergéncia de uma relaxacgio para
detecdo de hordas estd condicionada acs valores da matriz de convicgdo €. O algorimto
36 para quando todos os valores de U forem iguais a Q ou 1.

E importante notar que a relaxacio para detecdo de bordas utiliza informacio direta
da imagem apenas no inicio do processo, quando a matnz de gradiente é consultada para
inicializar C. Nos passos seguintes os valores ¢!*)(p) dependem apenas do contexto da
vizinhanca, € nem a matriz de gradiente nem a imagem original sdo consultadas.

Busca heuristica em grafos

Busca heuristica € uma técnica que utiiiza métodos de busca no espago de solucdes para
o problema. Informacho heuristica é utilizada para limitar o espago a ser investigado.
A aplicagio de busca em grafos para detegdo de bordas foi primeiramente publicada por
Martelli [18]. A abordagem formula o problema de dete¢io de bordas como um problema
de busca heuristica pelo menor caminho em um grafo. As arestas do grafo sio elementos
de borda definidos por deis pontos vizinhos na imagem: pe ¢ {|{pi—¢l+1p; — ¢l <1). Os
pontos p e g definem o elemento de borda direcionado 7§. A orientacdo de um elemento
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pq € a2 mesma diregdo da borda detectada previamente em 5§ pelos operadores de detecio
de bordas. A intensidade de pg € também fornecida pela matriz de gradiente. Com isso
pode-se definir o grafo G, onde os nds sdo os pontos da imagem, as arestas correspondem
aos elementos de borda pg e os pesos das arestas sio as intensidades correspondentes na
matriz de gradiente. '

Martelli [18] convenciona que um contorno é uma sequéncia de elementos de borda
consecutivos que comeca am um ponto inicial z4 e termina em zg, ndo contendo ciclos
e nem elementos cuja diregio seja no sentido zg — z4. Equivalentemente, um contorno
seria um caminho no grafo e o problema de encontrar o melhor contorno que liga z4
a zp reduz-se ao problema de encontrar o caminho étimo no grafo que une tais pontos
tal que o caminho seja estritamente onentado de x4 para zp. O algoritmo consiste em
explorar os caminhos do grafo & que saem de x4 e dirigem-se a xg. Uma lista L de nds
j& visitados € mantida e os custos assoclados com os sub-caminhos de z4 até esses nos
servem de conhecimento heuristico para decidir quais os proximos nés a serem visitados,
ou seja, se os nos sucessores do né z. sdo escolhidos para serem visitados, entdo z. é
substituido na lista L pelos sucessores de 7. {se estes j& ndo estiverem na lista). O custo
dos sub-caminhos de z 4 até os novos nés sdo calculados. Essa operacio é denominada de
“expansdo”. A busca acaba quando zy € atingido por uma expansio. Esse algoritmo é
conhecido como A-algorithm. Para implementar tal método uma fungéo de custo deve ser
definida tal que seja uma estimativa do custo dos caminhos de z4 a zp. Alguns fatores de
custo sao comumente utilizados na composicao de uma fungdo de custo para o problema
de detegao de bordas, tais como:

e magnitude da malriz de gradiente dos pontos que compdem o caminho, Quanto
maior a soma dessas magnitudes, mais robusta é a borda e menor é o seu custo;

» curvelure da borde. Nio sho desejavels bordas que possuem seus pontos formando
estruturas retorcidas de pequenas dimensdes. A fung¢io de custo deve penalizar tais
curvaturas que formem angulos inferiores a 90%;

» estimativas da distdncia ao ponto final xp.

Para usar busca em grafos para detecdo de bordas, deve-se primeiramente definir
algumas estratégias para as operagbes de expansio em grafos orientados com pesos nas
arestas. lals estratégias devem proibir a formagao de caminhos com “loops” e devern ser
cuidadosas com a expansdo dos ngs. Em geral, algoritmos de busca para o menor caminho
em grafos mantém uma lista dos nds que estdo expandidos {abertos} no momento. Tal
lista pode se tornar extremamente numerosa devido a natureza do problema, que lida com
obijetos densos como imagens. Esta lista representa a parte do grafo i3 percorrida, e cada
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n6 r; da lista tem um custo associado com o sub-caminho de ponto inicial z 4 até z;. Tals
custos podem ser utilizados para “podar” caminhos que nao sejam promissores, impedindo
assim uma explosdo da lista de nds expandidos. Esse tipo de estratégla exemplifica uma
utilizagdo de conhecimento heuristico {25].

Programagao dinamica

Programacio dinamica (PD) aplicada a detegio de bordas utiliza o mesmo grafo G defi-
nido para o método de busca heuristica em grafos, e necessita igualmente de uma fungio
de custo que avalie os caminhos em (7. As principais diferengas sdo que PD necessita da
construcao total de G, nido requerende um conhecimento dos pontos iniciais e finais do
contorno a ser detectado, o que é uma exigéncia do A-algorithm.

P} é um método de otimizacao baseado no principio da otimalidade. O metodo
procura pelo dtimo de uma fungdo sem ter que interrelacionar todas as varidveis simul-
tapeamente, ou seja, nao avalia todas as variaveis do problema ac mesmo tempo. Isso
¢ de grande valor para problemas que tém um espaco de solugdes vasto, como € o caso
dagueles que envolvem imagens. A principal idéia do principio de otimalidade em relacio
ao problema de caminho 6timo em grafos é que gualquer que seja o caminho do nd inicial
T4 a um nd qualquer r, existe um caminho 6timo de z até o nd final z5. Ou seja, se o
carninho dtimo de x4 para x g passa por z, entdo os dois sub-caminhos 24 -z ez — 25
sdo também G6timos. Problemas que apresentam essas caracteristicas seriais podem ser
resolvidos por processos de otimizacdo multi-estagios como PD.

Foi mostrado que o método para detecdo por bordas baseados no A-algorithm pode
ser mais eficiente que programagio dinamica quando se deseja encontrar o melhor con-
torno entre dois pontos pré-estabelecidos [18]. Além disso, ao contrario de programacio
dindimica, busca heuristica nio exige construgdo completa do grafo G. No entanto, pro-
gramacao dindmica tem a vantagem de buscar pelo caminho dtimo simultaneamente com
vérios pontos iniciais e finais. A questdo de qual das abordagens é a mais eficiente também
depende da tuncgio de custo utilizada e da qualidade das heuristicas do A-algorithm.



Capitulo 3

Metaheuristicas

Métodos Heuristicos sempre estiverem presentes na vida do homem indicando como re-
solver seus problemas didrios, seja apresentando maneiras praticas de obter solugses, seja
produzindo solugbes de qualidade. Versées matemadticas vém crescendo no seu escopo
aplicativo na medida da quantidade de problemas dificeis que surgem e que precisam
ser solucionados de maneira eficiente e satisfatéria. Novas tecnologias heuristicas estdo
criando habilidades para resolver problemas que eram muito grandes ou complexos para
algoritmos das geragdes anteriores.

Um método heuristico, também conhecido comwo procedimento inexato, ou simples-
mente heuristica, é um conjunto de passos bem definidos para obter em tempo habil
solugdes satisfatOrias para uma insténcia de um dado problema, explorando de maneira
inteligente o espago de solugbes & procura da melhor solugio existente, mesmo nio pa-
rantindo que esta solucdo seja visitada. Para tanto a heuristica geralmente percorre um
subconjunto bastante reduzido do espago de solugdes do problema, ganhando assim em
velocidade. Mesmo ndo garantindo a obtengido da methor soluglo possivel, hd métodos
heuristicos avangados que garantem para alguns problemas dificels boas aproximagdes
em relacdo ao custo da methor solugao {algoritmos aprorimatives). A aplicabilidade de
métodos heuristicos justifica-se ndo sé pela necessidade de se reduzir os tempos computa-
cionais, mas também pela estrutura de certos problemas, que em alguns casos apresentam
caracteristicas que dificultam até mesmo a busca de uma solucdo vidvel para o problema.,

Hé também aqueles problemas que nio sio bem definidos (il-posed problems) e para os
quais nenhuma formulagao conhecida se adequa totalmente. Nestes problemas geralmente
é dificil identificar o que caracteriza solugdes satisfatorias, além de ndo ser claro o que faz
uma solucdo ser melhor do que outra, sendo ambas vidveis. Tais dificuldades certamente
estdo relacionadas com os objetivos, que podem ser multiplos e conflitantes para problemas
ill-posed. O tipo de solugdes que serd preterido € os critérios de comparagao entre duas
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solugoes dependem exclusivamente de decisdes tomadas por quem faz a modelagem desses
problemas com caracteristicas pouco claras. Esse tipo de atitude visa resolver o problema
na pratica, através de opgdes adotadas dentro da modelagem, que visam restringir as
ambiguidades ¢ os conflitos entre os objetives. Um exemplo desse tipo de problemas
Juzzy é o de detectar bordas em uma imagem. Experiéncias com métodos heuristicos na
resolucio de problemas ill-posed para imagens tém revelado resultados positivos [17].

O objetivo deste capitulo € apresentar e discutir os métodos heuristicos mais conhecidos
e utilizados, assim dando suporte acs capitulos seguintes.

3.1 Conceitos

Métodos de busca que utilizam conhecimento heuristico trabalham sobre um espago de
solucdes de um problema a procura de solugoes de “qualidade”. Tal qualidade geralmente
& avaliada por uma fungdo de custo, que é formulada de maneira a primar por cerias
caracteristicas que sdo desejdveis em uma boa solugdo. Essas caracteristicas geralmente
sdo convertidas em fatores para a fungéo de custo. Tais fatores sdo varidveis que assumem
valores proporcionals & intensidade da caracteristica detectada em uma solugdo.

Tome-se como exemplo genérico um dado problema P onde € desejavel em suas solugtes
uma certa caracteristica C;, que ¢ medida pelo fator-varidvel ¢, tal que 0 < (8) < 1,
com ¢;{8) € IR para § € §, onde & é o espago de solugdes para F. Os valores de ¢;(5) sao
diretamente proporcionais ao grau de manifestacio de C; na solugdo 5, ou seja, ¢(S) = 0
se {; ndo se verifica em §, case contrario (5} = 1, e 0 < ¢;{5) < 1 para manifestacbes
parciais de C;.

Seja uma funcio de custo F que avalia as solugdes de S com base nas varidveis ¢;. A
intensidade da influéncia de cada ¢; sobre o valor de F' é determinada néo 50 pelo valor
que ¢; assume para cada solugho S, mas também pelo peso wy, que depende do grau de
influéncia que se deseja de ¢; nas avaliagbes. O valor de w; geralmente é arbitrado de acordo
com uma ponderagdo entre todas as variaveis ¢;, onde 1 < 7 < (n = Total-de-varidveis),
de maneira que a conjugacdo desses fatores faca F' avaliar as solucdes de & da maneira
desejada. Em geral o valor de F' corresponde a um somatério ponderado das varidveis ¢;
avaliadas sobre uma solugao §: '

F(5) = 2 wic; (S},

Quando w; <« U tem-se que a caracteristica {; € desejdvel em solugdes de §. Togo
quando C; é detectada em uma solugio 5, seu custo F{S) serd negativamente influenciado
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pelo termo wig{9), 0 que indica que § € uma solugdo de qualidade positiva em relacao a
C;. Ja se w; > 0 tem-se que C; ndo ¢ desejavel no conjunto &, pois se a caracteristica ¢; é
detectada em uma solugdo § entdo o custo F(§) cresce positivamente no termo w;c;(S).

As varidvels também podem ser controladas a fim de se respeitar certas condigdes
impostas ao problema. Tais relagbes restritivas que sio estabelecidas entre as variaveis ¢;
sao denominadas de restri¢cdes de um problema. Para o exemplo do problema P pode-se
impedir predominincias de certa caracteristica C; em detrimento de outra C; através da
seguinte restricio: ¢; —cx > 0. As restricées imitam o espago 8, eliminado certas solugdes
gue ndo podem atender as relagdes estabelecidas entre as caracteristicas C;.

Otimalidade

Seja & um espaco de sohucGes para um problema P e F' uma fung¢ao que avalia os custos
das solucdes de §. A associagao de F' com § define uma medida da qualidade das solugdes
de §. De posse de F, o objetivo dos métodos heuristicos é encontrar a solugio de maior
qualidade S*, a qual apresenta o menor custo possivel: F(S*) = mingesF(S}). Em geral os
problemas solucionados por métodos heuristicos sdo aqueles para os quais ndo se conhece
nenhum método analitico que obtenha 5™ num tempo aceitavel. Tais problemas sio
conhecidos como problemas de otimizagdo e a solucdo de menor custo possivel 5* é
conhecida como 6timo global ou solugao étima.

Métodos heuristicos tém sido sugeridos para a resolugio de problemas de otimizacao
como wma maneira natural de explorar os conjuntos de solugdes &, que para alguns
problemas pode chegar a ser infinito. Tratam-se de procedimentos iterativos que em sua
maioria se movem de uma solucido S € & para outra §', repetindo esse passo enguanto
parecer necessario. Geralmente os movimentos de § em 5’ sdo restritos a uma classe de
modificactes aceitévels sobre 5. Seja 5 = § & m a notacdo para a operagio onde se
obtém 5 a partir de uma modificagdo m sobre S. Defina-se M como o conjunte de todas
modificacdes aceitdveis e My C M um subconjunto de modificactes. Com isso pade-se
definir uma vizinhanga N(S) como:

N(8)={8"|Im e My: & ~ S am)

Portanto, uma vizinhanga A{S) relativa a uma solugdo S corresponde a um conjunto
de solucdes que pode ser obtido a partir de § através de um conjunto de modificagdes M.
Pode-se fazer uma associagdo de um grafo & = {&,U) com os problemas de otimizacio,
Cada solugao § € § corresponde a um né de &, A aresta {5, 5') pertence a U se e somente
se S§' € NM{S). Portanto as solugdes visitadas consecativamente em um método iterativo
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de busca formard um caminho orientado em G. Pode-se notar que & pode ter um mimero
infinito de nés, loge métodos heuristicos nunca chegam a construir G explicitamente, pois
(7 é apenas uma maneira conveniente de representar o espaco de solugdes do problema.

3.2 Busca local - BL

Minimizacdo de uma funcdo de custo através de uma busca local pertence a uma classe
de heuristicas conhecidas como métodos descendentes, que sdo métodos que fazem
decrescer o custo de suas solugbes até quando for possivel, baseando-se numa vizinhanca
N(8). Em cada passo de um algoritmo de busca local compara-se a solugao corrente §
comn um conjunto V*, constituido de uma ou mais solugdes pertencentes N (S). Existem
varias maneiras de se gerar um conjunto de solugdes “candidatas” V™. Uma delas é fazer
V* conter todas as solugdes pertencentes a N(S). Tal estratégia sé é possivel quando
N{S) é relativamente pequena e enumerdvel. Uma maneira mais simples de se construir
V* é simplesmente gerar uma solugdo aleatéria pertencente a A(S), mas dessa maneira
nio se garante que A(S) serd percorrido de maneira étima. As buscas locais ou fazem
V* «— N(S), ou fazem V* receber um subconjunto de A'(S) tal que seja garantido que o
subconjunto contenha a melhor solugio de A(S). Gerado o conjunto V>, a melhor solugao
é entao escolhida entre S e as solugdes de V*, baseando-se em uma funcdo de custos F. Se
outro critério de parada nio for estabelecido, a busca local péra somente quando melthores
sclucoes nao possam ser atingidas a parfir de S {veja o algoritmo 3.1}, ou seja, quando a
solugdo corrente S é um étimo local em relagio a vizinhanca N (5). Embora § ndo seja
necessariamente a melhor solugdo possivel, ao final do “loop” do algoritmo 3.1, ela sera

localmente 4tima de modo que nenhum de seus vizinhos em A'(S) tenha custo inferior ao
de 5.

Algumas vezes pode ndo ser uma questao trivial perfazer o passo 2b no algoritmo 3.1,
que consiste em encontrar a melhor solu¢do pertencente a V™, 0 que poderd implicar na
resolucdo do problema de otimizagao local min{F (S} | § € V* CN{(5)} através de um
procedimento heuristico. Neste sentido o procedimento de busca geral pode ser entendido
como uma metaheuristica, que sdo heurfsticas que usam algum outro procedimento
heurfstico a cada passo parz encontrar um boa solugio para um problema de otimizacio
local em V*. Esta heuristica mais interna pode ser deterministica {quande V> « A(5), a
melhor solugio de N{§) certamente serd encontrada) ou ndo deterministica (quando V*
recebe uma ou mais solugtes aleatérias de N(.S}, assim nao garantindo uma “descida” av
6timo local},

0 desempenho de uma busca local é determinado pela vizinhanga N{.S}, pelos métodos
de otimizacdo local e pela estrutura do problema. Vizinhancas muito grandes podem
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1. Obtenha uma solucdo inicial §.
2. Enguanto existe uma solugdo em N (5} ndo testada prossiga:

(a) Seja V™ C N(5) um conjunto de solugbes ainda nio testadas.
{b) Encontre a melhor solugdo 5’ ¢ V™.
{c) Se F(§) < F(§), faga § — 5.

3. retorne §.

Algoritmo 3.1 Esbogo de uma de busca local.

prejudicar o desempenho de um algoritmo de busca, pois tais vizinhangas podem conter
um vasto nimero de solugdes que de alguma forma serao avaliadas a fim de se procurar
por uma solucdo melhor que a solugdo corrente 5. Por outro lado, grandes vizinhangas
podem alcangar melbores solugbes que estio “distantes” de S.

3.3 Simulated annealing - SA

Simulated Annealing é uma técnica de otimizacdo que se utiliza de principios mecinico-
estatisticos para encontrar um minimo ou maximo global de uma fungdo de custo associada
a um problema. O algoritmo originalmente descrito era voltado para simular o processo
fisico de resfriamento de sdlidos {1, 14]. A técnica de Simulated Annealing consiste em
iterativamnente passar de solugbes iniciais instdveis (sdlidos em alfas temperaturas) para
solugbes estéveis (baizas temperaturas ), onde estas seriam 6timos locals do problema. Para
tanto, uma certa vizinhanca das solucdes € visitada segundo critérios probabilisticos avali-
ados sob a influéncia de um parametro T', que corresponderia ao grau de instabilidade das
sotugbes {Temperatura). Os valores de T decrescem durante a busca, o que provoca uma
queda na instabilidade das solugdes, o que corresponderia a uma reducio das degradacdes
sobre a solucdo corrente, as quais sdo provocadas pelas altas temperaturas. Tem-se, por-
tanto, que no prinecipio de uma simulated annealing a busca apresenta passos descendentes
e ascendentes, onde os ascendentes correspondem a degradacdes provocadas pelos altos
valores de 7. A medida que T tende a zero, a busca tende a ser descendente, sendo que
em valores de T proximos ou iguais a 0 (zero) a busca passa a ser totalmente descendenie
e o algoritmo pode chegar a um 6timo local.

Considere o problema de minimizar a funcdo F{5) = 3, wiey(S). A idéia bisica de
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simulated annealing consiste em tratar o sistema a ser otimizado como se {osse um sistema
fisico, cuja a energia € dada por F(S5). Isso significa que minimizar o sistema corresponde
a encontrar seu estado minimo de energia. () processo para encontrar tal estado consiste
em lentamente “resfriar” o sistema, a partir de uma temperatura alta que decrescerd
gradativamente até atingir o zero. O resfriamento deve ser lento o suficiente a fim de que
o sistema nao fique preso em um estado que corresponda a solugdes de custo bem maiores
que o da melhor solucdo, para em vez disso se encaminhar a um estado que tenha um
custo bem “proximo” ao custo do 6timo global, ou mesmo a um estado que corresponda
& propria solucao 6tima. Esse processo de resfriamento € simulado utilizando o método
de Metropolis via uma distribuicio de Boltzmann [5, 28], onde f = ¢ F/7T ¢ a funcho que
propriamente descreve o estado de equilibrio termo-dindmico para uma dada temperatura

T.

A simulated annealing comega com a construcao de uma solu¢io aleatdoria §. Em
seguida aplica-se em § cerfa modificacdc randomica m € Mg, onde M é um conjunto
de modificacdes aceitdvels que definem a vizinhanca A(S) investigada pelo algoritmo. A
variagdo de energia AF(S) = F(§ @& m) — F(S) é entdo calculada. Se AF(5) < 0, entdo
a modificacdo m é validada, pois essa queda de energia € favordvel ao resfriamento do
sisterna. Caso AF(S) > 0, m é aceita com uma probabilidade dada por eFEHT | Caso
contririo a modificagio nio € validada.

A grande dificuldade de métodos de otimizacio local € que ndo existe maneira de “sair”
de certos dtimos locals nao desejdaveis, pois buscas locais estritamente descendentes nunca
se movem para Novas solugbes a ndo ser que seja na direcdo de solugdes com menores
valores de custo. Ja a simuleted annealing permite degradacdes em momentos ocasionais,
tentando assim nao se ver presa em algum 6timo local bem distante da solugdo Stima,

3.4 Busca tabu- BT

Uma degvantagem, anteriormente citada dos métodos descendentes, € a possibilidade de
a busca ser detida em um minimo local §2 em relagio i funcio de custo F, onde o valor
PS4} seja bem superior ao custo F(5*) do Stimo global §*. Para superar tal situagdo,
algumas vezes € conveniente aceitar uma modificacdo m que transforme a solugdo corrente
S em uma solugdo de custo superior, ou seja, aceitar uma solugao S’ vizinha de § tal
que F(5) < F(S" = S & m), o que representa uma degradagao na fungdo objetivo.
Como foi visto, em simuloted annealing as degradacOes sdo aceitas probabilisticamente
influenciadas pelos préprios valores de F{(5} e pelo valor de instabilidade do sistema
dado pela “temperatura” T. Em busca tabu néo existe nada equivalente ao parimetro
de temperatura, e além disso, a melhor solugio S’ € N(S) (ou §' € V* C N{(3)) ¢
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normalmente aceita, mesmo se F{S8') > F(5), a menos que outras condigdes protbam a
substituigdo. Tais condigdes sdo implementadas em busca tabu a fim de impedir, ou pelo
menos reduzir ciclos na busca. Quando se aceita uma solugdo 5’ pior que 9, eventualmente
a busca pode retornar a § através de um movimento descendente que restaure o custo da
solugao corrente. A proibigdo de tais retornos indesejaveis pode ser realizada mantendo
uma lista L; de solugdes ja visitadas, conhecida como lista tabu. A figura 3.1 apresenta
um exemplo de busca com ciclo, representado pelo caminho tracejado. Esse caminho tem
ciclo pois depois de visitar a solugao S;, a busca ndo proibe §; em uma lista tabu, logo,
ao chegar em S a busca volta novamente para Sy, pois F{5,) < F(S;) e $1 € N(8,).
Mas se Sy ficar taby, entdo a busca prosseguird de 5; para S; e dal para 54, que € uma
solugdo de menor custo que o 6timo local 5y, além de 5, ser um 6timo global para a
funig@o objetivo F' tracada no grafico da figura 3.1.

F
|

¥
17/

s 82 53 84

- - T  Busca com ciclo
- Busca com Lista Tabu
R F(S)

Figura 3.1: Exemplo de busca com ciclo e de Busca Tabu sem cicle,

Quando a busca tabu encontra-se em uma solucéo § e uma lista de solugdes V* C N(S }
é gerada, todas as solucbes candidatas a membro do conjunto V™ sdo checadas a fim de
garantir que ndo estdo proibidas na lista L,. Assim fica garantido que nenhuma solugio
sera visitada duas vezes e, portanto, nao ocorrerao ciclos na busca. Um dos inconvenientes
de se manter L, é o tamanho que tal lista pode chegar a ter em instantes avangados
da busca, alcancando um ntimero excessivo de elementos que exijam métodos de acesso
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1. Escolha uma solugio inicial 5 ¢ 8
2. 8% e 8t o bestiter +— 0, Ly — @
3. fim « falso

4. Enquante im = falso faga

{a) Se {{ — bestiler > kyaw)
(b} entdo fim «— verdadeiro
(¢) sendo
Lotet41
i Gere V* C N(8)~ L,
ii. Escolha a melhor solucio §' ¢ V™
v, §+— §
v. Atualize Ly Ly + Ly — (solugdo mals antiga del;) U {5}
vi. Se P(87 < F{§*) entdo 5% — §' e bestiter + i

Algoritmo 3.2: Eshogo de uma busea tabu.

eficientes. Além disso, existem certas instancias onde pode ser conveniente retornar a
soluches j& visitadas, de onde a busca pode continuar em diregdo diferente daquela tomada
anteriormente. Por essas razdes é comum se restringir a lista tabu Ly as ¢ tltimas solugdes
visttadas. Cada vez que uma solugo € introduzida em L,, ela toma o lugar da mais antiga
inserida em L.

Apesar de lista tabu reduzir 0 ocorrimento de ciclos na busca, estes ainda sdo possiveis,
pois uma lista de tamanho ¢ impede ciclos de no médximo tamanho £. Portanto oufros
erit€rios de parada devemn ser introduzidos. O procedimento pode cessar se nao ocorrer
melhoria na solugio depois de knar iteragdes. O valor de ¢ também pode ser variado no
decorrer do procedimento a fim de tornar a busca mais dinamica. O algoritmo 3.2 traz
um esbogo do funcionamento de uma busca tabu.

Na prética nio se mantém uma lista de solugdes tabu, pois isso pode consumir muito
espago. Em vez disso, dada uma solugio corrente S ou uma modificagio m que serd
mserida na lista de proibigdo, di-se o status tabu somente a alguns constituintes {; de
S ou m, onde os constituintes podem ser elementos ou partes ou algum subconjunto de
caracteristicas de .S ou m. Em geral, tem-se uma cole¢do de condigbes: L{S ou m) €
L{iy (1 =1,...,T) que sdo conhecidas por condigdes tabu. Portanto diz-se que uma
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solugio S ou um movimento m estdo proibidos se ele satisfaz uma das condigdes tabu.

Aszim sendo, as condigdes tabu ndo somente protbem o retorno a certas solugGes
ja visitadas, mas também impedem alcangar solugbes que se “assemelham” as solugbes
tabu, pois o que na verdade encontra-se proibido sdo movimentos ou partes de solugoes,
que nao indicam univocamente a solu¢do que em verdade esta proibida. Assim solugdes
semelhantes a uma certa solucdo tabu serdo ao mesmo tempo proibidas pelas mesmas
condigbes tabu. Isso pode ser interessante, mas no entanto pode chegar a impedir a
obtencio de certas solucbes melhores, que equivocamente estejam tabu. Critérios de
aspiragao sio instrumentios que permitem em algumas circunstancias retirar o sfafus tabu
de um determinado movimento incluido na lista L, ou seja, as vezes pode ser vantajoso
utilizar uma solugde, mesmo ela sendo tabu. Tais critérios podem ser classificados em
algumas classes. Considere L, a lista tabu, § a solugdo corrente e 5™ a melhor solucdo
encontrada até o momento:

s Aspiragao por default: Quando todos os movimentos sdo tabus e nenhum ouiro
critério de aspiracdo adotado estd satisfeito, pode-se selecionar o movimento menos
tabu, se existir indicios de melhoria da solucdo atual.

s Aspiragfio por objetivo: Este € o critério bdsico de aspiragdo. Se um movimento
m € L;, mas a atualizagdo § + S* @ m € tal que F(5) < F(5*} entdo m pode
deixar a hsta Ly,

e Aspiragdo pela diregdo de busca: Neste caso, a idéia é retirar o stafus tabu
de um movimento que atualiza a solugdo numa direcio que nas iteragdes anteriores
tem produzido melhorias na func¢do objetivo.

e Aspiragdo por infiluéncia: Este critéric normalmente estd ligado a nogio de
distdncia. Exemplo: um movimento de objeto entre duas caixas distantes uma
da outra pode ser visto como um movimento de grande influéncia na solugio as-
sociada, a0 contrario desse mesmo movimento entre duas caixas proximas uma da
outra. O gue provoca grandes influéncias na solugio deve ser usado em otimos lo-
cais, enquanto aquele de pequenas influéncias deve ser usado quando a solugio atual
j4 fol considerada uma boa solugdo.
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3.5 Busca em vizinhangas variaveis - Variable neigh-
borhood search - VINS

0O método de Busca em Vizinhangas Varidvers - VNS foi primeiramente proposto por
Mladenovic ¢ Hansen [19] como uma metaheuristica simples e efetiva para a otimizagao
de problemas combinatdrios, como o do Caizeiro Viajente. A principal idéia da VNS éa
utilizacdo de vizinhangas que variam sistematicamente dentro de um algoritmo de busca
local. Com 1sso € possivel “superar” uma solugdo que seja um 6timo local para uma dada
vizinhanga Ni(S) sem necessariamente realizar movimentos ascendentes, simplesmente
prosseguindo com a busca através de uma outra vizinhanga A5}, a qual é distinta e
nio equivalente a NM{S). Tal estratégia é razodvel, pois sabe-se que se uma solugdo é um
étimo local para uma dada vizinhanca Ni{S), entao néo necessariamente também serd
étimo local para outra vizinhanga Aj(S).

Veja o exemplo da figura 3.2, onde 8o apresentadas duas buscas: a que percorre
uma vizinhanca N, representada pela linha continua orientada, e a busca que explora
N3, representada pela linha tracejada orientada. Pelo uso da vizinhanga A, a busca sé
consegue “enxergar” as sclugdes S, S, ... Sg, e portanto, usando N chegou-se ao Gtimo
local S3. Mas se ao chegar a Sy, a busca prosseguir usando a vizinhanga A5, entao é
possivel chegar a uma solugio de custo inferior ao de Ss, pois com N, € possivel chegar a
511 a partir de S5,

Generalizando: Seja um vizinhanga A} que define relagdes de vizinhanga em um espaco
de solugdes §. N, é baseada em um conjunto My de movimentos aceitiveis em §: N(S) =
{§13dme My : 8 = 5 @&m}. Assim se M; nio define movimento que leva a solugio
Sy pa solugic S, onde §) e 8; € S, entao S; e 8, ndo sio vizinhas para N}, Portanto,
dependendo de M} pode-se ter relacOes de vizinhanca distintas entre as solugdes de &.

Seja uma fungdo objetivo F' que avalia as solugdes de um espago § e seja Ny uma
vizinhanga definida para §. Seja Sk a solucdo de menor custo que € Ay-vizinha de uma
outra solugao 8, tal que F(5) > F(Shs). Seja A} nma vizinhanga equivalente a A,
com a excecio de que N; néo define movimento que leve § em Spey:. Portanto § ¢ Siey
nao sao Nj-vizinhos, e a solugio N;-vizinha de § com menor custo inferior a F{$), ou
nédo existe ou tem custo maior que F(Sey). Pensando indutivamente: a solucdo obtida
a partir de uma solucdo So, escolhendo-se sempre a solugao Ny-vizinha de menor custo
inferior ao custo Jda solugdo corrente é denominada Aj-{étimo local) a partir de S5, Qu
seja, o movimento de busca estritamente descendente que parte de uma solugao inicial S
pode terminar em étimos locais distintos para vizinhangas A ndo equivalentes.

Portanto a vizinhanga determina o comportamento da busca € o desempenho desta €
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Figura 3.2: Exemplo de nma execugio de uma VNS
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1. Selecione o conjunto de estruturas de vizinhanga A, onde 1 € & € ko2, 08 quais serfo
utilizados na busca

2. Encontre uma solugdio inicial § {randomicamente ou através de uma busca local)
3ok e 1
4, Faga até k = kppo

{a} Gere um ponto §' randomicamente na k-ésima vizinhanga de S (§' € A%{(S)

{b) Aplique algum métode de busca local onde §' é a soluclo imicial e armazene o
resultado em §7

(e} Se §’ é methor que § entio § — S e continue a busca com Nk « 1), se ndo
Ee k41

Algoritmo 3.3: Esquema de uma busca em vizinhangaes veridveis - VNS,

determinado pela boa combinagho entre a vizinhanca adotada e a fungio objetivo. Isto
se reflete na capacidade do algoritmo para alcancar boas soluges independentemente da
solugdo inicial.

Algoritmo VNS  Suponha que se dispbe de vérias vizinhangas A, 6nde 1 <k < kmoze
Temos que para uma dada solucio S, Ni{S) corresponderia ao conjunto de todas solucdes
na k-ésima vizinhanca de S.

Um simples algoritmo de busca local que se utiliza das vizinhangas Ay, procederia
pesquisando uma tnica AN, ou uma unide de algumas Ay’s. J& uma VNS procuraria
utilizar as vizinhangas A de maneira sistemdtica, uma a cada vez, a fim de tornar a
busca dindmica e menos suscetivel a étimos locais de baixa qualidade. O algoritmo 3.3
traz um esquema bdsico de uma VNS,

3.6 Algoritmo genético - AG

Diferentemente das outras técnicas de busca tradicionals, algoritmos genéticos {12] uti-
lizam informagdo de uma populacido de solugdes para conduzir a busca por melhores
solugdes e ndo apenas informagio de uma iinica solucdo. O algoritmo pade ser entendido
como um método probabilistico de busca que € baseado no processo de evolugdo dos seres
vivos. O método tenta imitar o desenvolvimento de novas e melhores populagdes de seres
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entre diferentes espécies através dos tempos.

Durante o curso da evolugdo, organismos mais adaptados sobrevivem em defrimento
de populacbes menos adaptadas. Esse fendmeno da natureza é conhecido como selecdo
netural. Individuos com maior aptidio ao ambiente em que vivem tém maior probabili-
dade de sobreviver e reproduzir, enquanto os menos adaptados vao sendo gradativamente
eliminados, Isso significa que genes de individuos mais adaptados serdo sucessivamente
multiplicados a cada nova gera¢io de seres. A combinagio de boas caracteristicas vin-
das de ancestrais mais adaptados pode produzir populagbes de individuos cada vez mais
adaptadas aos seus ambientes.

Algoritmos genéticos simulam o processo de evolucdo dos seres vivos. A principio
eles tomam uma populacae inicial de individuos, a qual é sucessivamente modificada pela
aplicacdo de operadores genéticos em cada reproducdo. Em termos de otimizagdo, cada
solucdo é codificada como uma string de bils, que é denominada de cromossomo, onde
cada cromossomo & composto de células denominadas genes. Cada cromossomno representa
wma possivel solugio para um dado problema, onde cada uma de suas varidveis geralmente
correspondem a um dado gene do cromossomo. Os valores de aptidao de um cromossomo
sao calenlados com relagdo a uma dada funcéo objetive F,, que em geral tem valores
inversamente proporcionais 4 funcio de custo F. Os resultados da avaliagho de F, séo
entac utilizados como pardmetro para medir as probabilidades de reproduco de cada
cromossormo. Cromossomos mais adaptados, ou seja, cromossomos com maior avaliagao
da funcado objetivo terdo mais chance de reproduzir do que os menos valorados.

A reproducao se d4 através da troca de informacio genética entre cromossomos mais
adaptados, num procedimento denominado crossever . Este processo produz novas solugbes
que compartitham caracteristicas herdadas de ambos os pais. J4 a operacio mutacio,
guando ocorre, € geralmente aplicada apds o cressover, pela alteraggo de alguns genes no
cromossorno {veja a figura 3.3). Tal operador, de cardter estocastico, visa a insercdo de
material genético dentro da populagdc de cromossomos, preveninde assim uma inadver-
tida perda de genes iiteis causada pela selecdo elitista de solucdes para o ecrossover. Bssa
escolha das melhores solugdes, as quais transmitem seus genes para as novas geragoes,
pode induzir uma padronizagao das préximas populacdes, que geralmente tendem a ser
soliugdes bem uniformes em estagios avangados do algoritmo genético, apesar do uso da
mutagao, |

As novas geragGes podem tanto substituir toda antiga populagdo, como também apenas
os cromossomos menos adaptados. O algoritmo 3.4 sumariza o funcionamento de um
algoritmo genético e a figura 3.4 apresenta um esquema do ciclo central do método.

Existern uma série pontos que tém forte influéncia no sucesso de um algoritmo genético:
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Solugdes "Filhas™

Pontos de crossover

Cromossomo Original

Figura 3.3: Exemplos de operadores genéricos tradicionais: crossover e mutagio

1. Geragdo de uma populagdo inicial
2. Avaliacio da funcio objetive de cada individuo da populagio

3. Repita até que uma sohi¢do satisfatdria seja encontrada
= Selecionar pais a partir da populagio
= Recombinar pais para produzir fithos
= Avaliar funcao de aptiddo dos fithos
=> Substituir alguns ou todos individuoes da populagio pelos filhos

Algoritmo 3.4: Esbogo de um algoritmo genético.
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Populacdo

{cromossomuos)

Solugies
geradoras {pais)

Figura 3.4: Ciclo genérico de um algoritmo genético

» a representacdo das solugdes: a estrutura de dados que codifica as soluces deve
facilitar o funcionamento dos operadores genéticos;

o a geracdo da populacde inicigh as solugdes inicials preferencialmente ndo devem
induzir algumas caracterfsticas que posteriormente possam levar a populacdo a ser
um conjunto de solugbes uniformes e sem chances de prover solugdes mais fortes.
Por outro lado, inicializar as soluces de forma totalmente randémica pode gerar
uma populacdo téo fraca e incapaz de ser conduzida pelos operadores genéticos a
soluctes com as caracteristicas desejadas;

* o composicdo de individuos para reprodugdo: as solugdes de uma geragio que pro-
duzirdo os individuos da proxima geracdo, devem ser solugdes de boa qualidade, ou
seja, a escolha dos “pais” das novas solucbes devem preferir “pais” de menor custo
e mailor valor na funcio objetivo, Entretanto, deve-se ter cuidado para que nma
estratégia totalmente elitista ndoc venha sempre a escolher 0s mesmos “pais” entre
as solugdes de alta qualidade, pois tal estratégia, embora objetivando a qualidade,
pode prejudicar a diversidade “genética” das solugles.

* 0s operadores genéticos: questSes de como se deve combinar os “pais” para obter
as novas geracdes de solucdes devem ser consideradas. Algumas estratégias devem
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ser cuidadosamente tecidas, de preferéncia primando por “pincar” o melhor da in-
formagio genética dos “pais” para a formacio dos “filhos”. O operador de mutagio
também deve ser utilizado de maneira a introduzir informacio nova nas solugdes,
mas deve ser aplicado com moderacdo para que nio acabe por prejudicar a qualidade
das solugdes mutadas. ‘

Alguns critérios de parada sdo geralmente utilizados em algoritmos genéticos tais como:
quando um tempo limite € excedido; ao verificar-se uma dominagao da populagio por uns
poucos individuos {ou seja, quando as solugdes encontram-se uniformes em termos de
custo ou de algumas caracteristicas); ou ainda quande o melhor valor da funcio objetivo
manter-se constante por um certo mimero de iteragdes.



Capitulo 4

Avaliacao de uma detegao de
contornos

Antes de confeccionar um algoritmo de minimizacdo de custos para detegdo de contornos,
é necessdrio que se tenha uma no¢do precisa do que se deseja considerar como uma borda.
Um ponte p € I deve apresentar algumas caracteristicas para que seja considerado um
ponto de borda de uma solugao de dete¢do de contornos § para a imagem I. Um ponto
de borda deve ser fronteira entre duas regides dissimilares, deve formar uma linha continua
com 0s demais pontos de borda da solugio 5 e néo deve formar uma linha espessa com
seus pontos de borda vizinhos.

Cada linha formada pelos pontos de borda de uma solugio tem que ser inica para
uma dada fronteira da imagem, e vice-versa. Nio € desejavel que uma solugio S apresente
mais de uma linha de pontos de borda que representem a mesma fronteira. Além disso,
os pontos de borda nao devem se apresentar isolados na solugho S. Cada ponto de borda
deve pertencer a umna linha continua e “fina” que corresponda a uma fronteira na imagem.

Tais consideragdes sio diretrizes basicas para a confeccio de uma funcdo de custo.
Tal fungao deve avaliar a qualidade de uma solucdo S, levando em conta cada uma das
diretrizes. Estas, por sua vez, devem ser ponderadas, a fim de que tipos de gqualidades
aparentemente desejdveis em uma solugio néo inviabilizem a obtencao de uma boa imagem
de bordas. Por exemplo: é desejdvel que uma solugio apresente linhas de borda ndo-
fragmentadas, no entanto, todo final de linha é um ponto de borda fragmentado, pois
trata-se de um ponto de descontinuidade na linha. Seguindo cegamente essa diretriz que
rejelta a fragmentag8o, poder-se-4 chegar a uma solugdo vazia, ou seja, sem nenhum ponto
de borda encontrado.

As diretrizes citadas correspondem & definigao de bordas proposta por Tan et ol. 127),
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que tenta ser de d&mbito geral, restringindo-se &s bordas que so evidentes na imagem. Ou
seja, tenta caracterizar bordas que separam significativamente regides dissimilares, nédo
se preocupando com os confornos que podem ser captados por processos cognitivos de
alto nivel. Neste capitulo € apresentada a fungio de avaliagio baseada na caracterizagio
de uma borda ideal de Tan ef al, funcdo esta que ¢ utilizada pelos métodos heuristicos
apresentados nos proximos capitulos.

4.1 Funcao de Custo

Para representar uma solugdo para o problema de dete¢lo de contornos sera utilizada uma
imagem com dimensdes equivalentes a da imagem original:

5= {5(5’”33’);1 <iry) < N}a

onde § corresponde a uma matriz bindria, com seus elementos s{z,y} valendo 1 se o ponto
{z,y) é considerado uma borda. Se s{z,y) # 1, entdo o ponto (z,y) nio é considerado
borda. (s pontos que apresentam s(z,y) = 1 serdo denominados de pontos de borda. Ja
os segmentos formados por pontos de borda serdo chamados de linhas de borda.

Os fatores de custo propostos por [28] sdo: dissimilaridade {¢q), niimero de pontos de
borda {c.}, fragmentacdo {c;), curvatura (c;) ¢ espessura (¢;). Dada uma soluglo §, o
custo no ponto p é dado pelo seguinte somatorio:

F(8,p) = > wici(S,p),

onde w; Ao pesos tais que w; > 0 e 0 < ¢ < 1 para: € {c,d, e, f,1}. Estendendo-se a
notacio de custo para regides: sejam dois pontos p e g € 5. Seja Slp, ¢} uma sub-imagem
de 8, que é induzida pelos pontos p = (1,,75) €9 = {14, 7;). Seja um ponto r = {¢,, 5} € 5,
entio v € Sip ¢} se e somente se min(i,,1,) < 4, < max{i,, i,) e min{j,,j,) < i <
max(j,, 7). O céleulo do custo de Slp,g] € importante quando se realizam operagbes de
busca local na regido induzida por dois pontos p e g. Para tanto, o custo relativo da regido
Sip, ¢} é dado pelo seguinte somatério:

F(Slp,ql} = Z 3 wici( 5,7).

pET<q *

J& o custo total de uma solugdo 5 é dado por:
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F(§)= Y F(S.p).

0<p<N

onde N é o total de pontos de S. Sejam duas solugbes § e S'. O custo incremental
AF(S5,5") é dado por:

AF(S, 8" = F(S") — F(S).

O custo incremental também pode ser dado pela seguinte equagio:
F(8,8) =3 wAa(8, 89,

onde

25,8 = 3 al8,p) — (S, p)],

pe K
onde K € um conjunto de pontos pertencentes a I, tais que: Yk € K, tem-se que s'(k) #
s(k), ou entdo k é um dos “vizinhos-dependentes” de um ponto 7, tal que s'(r} # s{r).
Entende-se que o ponte k = (i, jx) é “vizinho-dependente” de um ponto r = {i,,j,),
se iy = £, £ dou j, = j. + 8§, onde § é a distdncia minima entre dois pontos de uma
solucdo que garante a independéncia entre o estado de um ponto e custo do outro. Esta
inter-dependéncia entre pontos proximos em uma distancia de até & é provocada por certos
fatores de custo ¢, que consideram a configuragao dos pontos vizinhos de um ponto p € 5,
ou seja, consideram os valores da janela S{p,26 + 1 x 26 + 1) para calcular o valor do
termo de custo de (5, p). Isso pode ser verificado em alguns fatores proposto por Tan
et al., COmo a espessura ce € a curvatura ..

Dissimilaridade

Seja J urma imagem, S uma solucdo para o problema de detegdo de contornos em 7, e p
urn ponto em 1. Seja cy{p) o fator de custo de dissimilaridade para o ponto p. O valor de
c4(p} baseia-se no valor de s{p) e no grau de aptidao de p para ser um ponto de borda.
Tal grau de aptiddo é dado pela matriz de gradiente D

D ={D{z,y);1< (z,y) <N},



4.1.  Fungao de Custo 38

onde 0 < Dfz,y) € 1. O célculo de D é semelhante aos dos operadores de gradiente
(veja secdo 2.2.1), com algumas diferencas: as mdscaras de convolugdo nio sio todas
“quadradas” e a operagho realizada em cada ponto {z,y)} influencia ndo s¢ o valor da
célula D{x, y}, mas também os valores de gradiente em algumas células vizinhas de (z, y).
O cilculo do gradiente D é baseado em um conjunto de estruturas de borda E;, onde
1 <3 £ 12, As mascaras E; sdo semelhantes & mascaras de convolugdo. Veja a figura 4.1,
onde sdo apresentadas as 12 estruturas de borda que sao utilizadas nas implementagoes
deste texto. As estruturas E; possuem duas regides: R e Ha, que definem os dois lados
de uma linha de borda. Os circulos correspondem aos pontos que formam a linha de
borda sugerida pela estrutura. O ponto central da estrutura estd indicado pelo circulo
negro. As mascaras de convolugdo equivalentes as estruturas E; terlam pesos —1 nas
células da regido Ry € pesos | nas de R, ou vice-versa, pois o gradiente D s6 tem valores
nzo negativos baseados no mddulo da diferenca entre a soma dos valores da fungao da
imagem em cada regiao Hy e Hy.

Figura 4.1: Estrutvras de Borda.

As 12 estruturas de borda E; competem entre si pelo “melhor” {maior) gradiente en-
contrado em cada ponto da imagem. A estrutura vencedora indica a melhor configuracao
de borda para aquele pounto, ou seja, se existir linha de borda que passa pelo ponto, cer-
tamente a borda terd as caracteristicas do contorno inferido pela estrutura vencedora. O
algoritmo 4.1 apresenta os passos para a obtengdo da matriz D.
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1. Inicialize todos os pontos de I} com 0 {zero)
3. Para cada ponto p de [ faga:

{a} Para cada estrutura de borda E;, onde i € {1,12] faga:

i, Sobreponha E; em [/, centrando £; em p

ii. Some os valores de f{q) {nivel de cinza de q), para todo ponto ¢ que corresponda
8 Rl

iti, Some os valores de f{g), para todo pornto g que corresponda a By
iv. Faga d; receber a diferenga entre as duas somas
v. Divida d; pelo valor do ndmero de pontos de R; (= tamanho de Rj)
(b) Atribua & varidvel best o valor do (ndice do maior d;
(c} Realize a operagio supressdo ndo-mazimal com base na estrutura Ep., e no ponto p

(d} Se a supressdo ndo.mazimal obtiver valor superior ao de dieq
entdo nao hé alteracio na matriz D
sendo D{g} — D{g} + {deat /3), Yq € {linkha de borda definida por Ej.q)

3, Mapeie os valores de D para o intervalo {0, 1]

Algoritmo 4.1: Procedimento para célculo da matriz de gradiente,
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A operagio de supressdo ndo-marimal [4] do passo 2c do algoritme 4.1 corresponde
a um algoritmo de busca na vizinhanca de um ponto p € §. Dado que se tem posse da
estrutura de borda Fy, ., que é a estrutura melhor adequada & regido centrada em p { Fpeqr
¢ a estrutura que produziu o gradiente de maior valor: dies, veja o algoritmo 4.1), entdo
desloca-se tal estrutura em varias diregdes: direita, esquerda, acima, abaixo ou diagonal,
As diregGes dos deslocamentos variam de acordo com as caracteristicas da linha de borda
sugerida por Epes (veja a figura 4.2}, Feitos estes deslocamentos, calcula-se as diferencas
entre as somas dos pontos correspondentes as regides By e Ry € Fyuy. Se for obtido um
valor de “gradiente” maior que o valor de dy.,,, ou seja, se for obtido um valor superior ao
que fol obtido quando se sobrepds a estrutura Es.s em p, entéo a possivel linha de borda
nao deve passar por p, e sim por outro ponto em sua vizinhanca. Por isso, nesse caso,
conservam-se inalterados os valores da matriz . Em caso contrario, ou seja, quando o
valor de dp» nd30 € superado por nenhuma soma resultante da supressdo ndo-mazimal,
entao o valor de (dies;/3) € acrescentado aos valores correntes de D{g), onde g4 s8o os
pontos correspondentes a linha de borda sugerida por Ej.y quando scbreposto em p (os
pontos g correspondem aos circulos indicados nas estruturas da figura 4.1). Depois de
obtida a matriz de gradiente I}, o passo 3 do algoritmo 4.1 mapeia os valores de D para
o intervalo [0,1]. O mapeamento, proposto por [27], € feito com base num valor limiar ¢,
gne deve ser escolhido de acordo com as caracteristicas da imagem e com as bordas que
se deseja detectar. Tal mapeamento corresponde a uma normalizagdo linear:

Mapeamento da mairiz D pare [0,1];
1. Para cada p € D faca:

{a) Se D{p) < 1.8¢
entdo D{p) « D{p)/ (26}
sendo D(p) « 0.9+ (0.1/(255 — 1.8E))(D(p) — 1.86)

() diagrama da figura 4.3 mostra um esquema de funcionamento de um método genérico
para minimizacdo de custos para detegio de contornos. Percebe-se que o cilculo do
gradiente é feito no inicio do método, para em seguida dar-se inicic a heuristica de busca
por minimizacio. O resultado do gradiente é entdo armazenado na matriz D a fim de que
possa ser utilizado pela fungdo de custo nas avaliaghes das solugdes.

Espessura

Em detecio de contornos, geralmente ¢ desejavel que uma linha de borda néo seja “es-
pessa”. ‘O fator de custo relacionado com a espessura das linhas de borda € representado
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Figura 4.3: Diagrama do funcionamento de uma abordagem de minimizagio de custos

para detegdo de contornos
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Exemplos dos dngulos que podem ser formados por estruturas de borda siao apresen-
tados na figura 4.4:

: ; 45
® ® $ | 90] \dhd
g > N o, |

® J180° @ Y135} éle|- &

¢ 0

Figura 4.4: Exemplos da formacio de dngulos em linhas de borda.

Para investigar as ocorréncias dos dngnlos 1807 e 135°, as mdscaras da figura 4.5 podem
ser comparadas sobre a regizgo S{p,3 x 3}

R I DY I

Tt e

Figura 4.5: Exemplos de mascaras para dete¢do de linhas de borda que formam angulos
de 180° e 135°.

0Os angulos menores ou iguais a 907 sdo identificados por “exclusdo™ se ndo foram
detectados nem angulos de 180° nem angulos de 135°, logo € direto que o angulo formado
no ponto € menor ou igual a 90°.

Niimero de Pontos de Borda

Para impedir um ntmero excessivo de pontos de borda na imagem solugéo S, adota-se um
fator de custo representado por ¢.. 0 qual penaliza a existéncia de pontos de borda. Dessa
maneira, impede-se a formacgio de linhas de borda pequenas, geralmente relacionadas a
ruidos na imagem I. Além disso, o fator de custo para dissimilaridade ¢y favorece a
detecao de pontos de borda que tenham D{p} diferente de zero. A intengao do fator de
custo ¢. é exatamente suprimir essa tendéncia caracteristica de ¢g.

Cg(p)ﬁ{ 1, se 5(?) =1,

0, senao.
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Pesos e Interdependéncias entre os fatores de custo

Para as implementagoes deste texto, temos que os pesos w;, que ponderam os fatores de
custo ¢;, tém seus valores iguais aos propostos por Tan et el [28]: wg = 2.0, w, = 1.0,
we = 0.5, wy; = 2.0 e wy = 4.51. A computagae da fungdo custo € dada pela drvore de
decisdo da figura 4.6, que apresenta uma maneira eficiente e otimizada para o cdlculo do

custo de um ponto p.

sy
(borda) 1 /\9 {ndo-borda)
Cd =0 Ce=Ce=(f=0Ct =0
Ce =1 od ZDCP)
W
n=1 n=2
Ce =0 Cec =0 Cf=0 Ce=l
€Cf =1 Of =05 _ Cf =0
Ct =9 Ct=0 '
fino es50 fino ESPESSO
Ct =0 Ce =1 Ct =0 Ct=1
Ot =
o am135 ovenOf)
Ce =0 Cec =05 Ce = 1.0

Figura 4.6: arvore de decisdo para computagio do custo F{§, p)



Capitulo 5

Métodos na literatura

Neo capitulo anterior foi descrita a defini¢io de bordas de Tan et al. [28, 27], e sua
resultante funcio de avaliagio para solucbes do problema. Pode-se notar que o custo
de um dado ponto de uma solucdo € calculado levando vérios fatores em consideracao,
desde ordem geoméirica, como a curvatura, como também de ordem estrutural, como a
espessura. A maioria dos fatores considera o contexto da vizinhanca de um ponto para
inferir o custo que ®realmente” reflete a subsolugdo verificada naquela regido.

Varios métodos heuristicos foram baseados na fungéo de avaliagio de Tan ef ol [27):
busca local [27], simulated annealing [28] e algoritmo genético [3]. Acion e Bovik [2]
também utiliza um método de minimizacdo de custos para o problema de detecio de
contornos baseado em critérios semelbantes aos propostos pela defini¢io de bordas de Tan
et al. Tais trabalhos tentam superar os problemas dos algoritmos tradicionals através da
utilizagdo de uma defini¢io de borda mais robusta, que se propde a atingir um escopo
malor de fipos de contorno.

O objetivo deste capitulo € introduzir dois dos slgoritinos heuristicos para detegio de
contornos: a simulated annealing de Tan ef al. [28] e o algoritmo genético de Bhandarkar
et al. [3]. Tais métodos sdo objeto de implementagio e servem de base de comparacho
para a nova abordagem proposta no capitulo 6. Também ha modificagbes propostas sobre
esses métodos, visando trazer melhonas em termos de tempo computacional e qualidade
das solugoes finais.
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5.1 A Simulated Annealing de Tan et al.

A abordagem de simulated annealing - SA para detegdo de contornos de Tan et al. (28],
que serd denotada pela sigla SAt, baseia-se no diagrama de um algoritmo genérico de
minimizagio de custos da figura 4.3. O método apresenta duas fases distintas: a primeira
corresponde ao cdlculo do gradiente {veja capitulo 4) e a segunda fase é uma busca por
minimizagdo da fungdo de custos utilizando a meta-heuristica simulated annealing {veja
capitulo 3 para métodos de busca por minimizacdo e capitulo 4 para a descrigdo da funcao
de avaliagio de Tan et al).

Come descrito na secdo 3.3, a SAt parte de uma solucdo inicial com valores randémicos,
A cada iteraclo, a solugdo corrente é percorrida num total de W x H passos (W e H
sao as dimensdes da imagem}, onde cada passo corresponde a operagdes sobre uma janela
centrada em um ponto da solugdo. Ou seja, e uma iteracdo, cada ponto da imagem é
tratado em um dado passo. Cada ponto é tratado uma e somente uma vez a cada iteragio.
A maneira como se percorrem os pontos pode ser randémica ou sequencial {da esquerda
para a direita e de cima para baixo}. A cada passo do algoritmo uma nova solugio 5’ é
gerada a partir da solugdo § do passo anterior. S’ é construida com base em estratégias
de transformagéo 3; aplicadas sobre a solugio corrente 5. As estratégias §; exploram a
vizinhanga escolhida pelo método de maneira nao-deterministica (caracteristica propria
de uma SA}. Entenda-se aqui, que um procedimento deterministico é um procedimento
nem aleatdrio nem randdmico. Dada a solugdo corrente € o ponto p € S onde serd aplicada
a busca, escolhe-se umna estratégia 3, entre as cinco estratégias disponiveis para agir em
5{p,3 x 3) e gera-se a nova solugdo 5’, a qual difere de S somente na janela §'(p,3 x 3).
A maneira como se escolhe a estratégia &, consiste em um sorteio ponderado por certas
probabilidades selecionadas empiricamente. Na verdade, as estratégias &; correspondem
a0 conjunto de movimentos que definem a vizinhanc¢a ANsa (S, p) adotada pela abordagem,
onde p € o ponto referencial para a aplicacio das transformagdes ; sobre S. A unido das
solugbes que podem resultar de cada uma das transformagcdes 3y, para 1 < j < 5, corres-
pondem a0 conteiddo do conjunto Mgs (S, p). Como a escotha da estratégia é realizada por
um sorteio, nao se pode garantir uma exploragio eficiente de NMss {5, p), e portanto, nao
se pode garantir que a melhor solugae pertencente a Nsao(S, p) seja avaliada e comparada
com a solugdo corrente. No entanto, este comportamento da SAt nio implica que agindo
de maneira diferente faca o método mais eficiente do que é. De fato, experiéncias foram
realizadas no sentido de explorar as soluctes de Asa(S, p) de maneira mais completa, ou
sejz, apanhando-se grande parte de todas as solugbes que podem resultar das estratégias
5, para 1 € 7 < 5, e escolhendo a de menor custo para comparéa-la com a solu¢do cor-
rente, Os resultados obtidos mostraram-se bem inferiores aos da implementacio da SAt
original com sortelo da estratégia 5, o que mostra a importancia do carater estocdstico
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dentro da SAt. Segue uma breve descrigio das estratégias §; quando aplicadas sobre uma
solugdo S na regide centrada em um ponto p:

+ Estratégia G,: alternacéo (1 & 0) simples do ponto s{p). 5’ € gerada simplesmente
complementando o valor de s(p) na solugdo S.

s Estratégia Qy: dupla alternagéo de pontos. Aqui alterna-se o valor de s(p} e depois
escolhe-se randomicamente um ponto ¢ pertencente & janela 5(p,3 x 3), tal que
g # p, € entdo também alterna-se o valor de s(g).

o Estratégia Gu: Um “shifi” de um ponto. Esta estratégia baseia-se em modificagoes
na regido S(p, 3% 3), onde a solugio resultante 5’ é idéntica a § a néo ser pela regido
S5'{p,3 x 3), que t&m seus valores indicados pelas transformacbes da figura 5.1. Seo
contetdo de S(p,3 x 3} for igual a uma das estruturas a esquerda das produges da
figura 5.1, entdo o conteido da regido S'(p, 3 x 3) € dado pelas estruturas indicadas
a direita das produgoes. Percebe-se que as duas primeiras producoes da figura 5.1
tém duas opgdes para a regido resultante S'(p,3 x 3), as quais sdo escolhidas com
probabilidades de 50% cada uma. As demais produgdes sdo diretas. Caso S(p,3 x3)
nao seja equivalente a nenhum das estruturas & esquerda das produgdes, entéo a
estratégia 3 falha e a solugao S passa inalterada para o préximo passo.

o Bstratégia Uy Esta estratégia € idéntica a 3, a ndo ser pelas produgdes, que agora
sao aquelas indicadas na figura 5.2,

¢ Estratégia Ts: Nesta estratégia a configuracdo da janela S{p, 3 x 3) é transformada
de forma que a configuragio resultante 5'(p,3 X 3) seja randdmica.

A escolha da estratégia vencedora I, v € {1,2,3 4,5}, é feita de forma néo deter-
ministica. A probabilidade de uma estratégia 3; ser escolhida é representada por P(;),
onde é recomendado por Tan et al. [28] que seus valores sejam: P{3y) = 200/1024, P(3,)
= 30071024, P{S5) = 200/1024, P(3y) = 200/1024 e P{J5) = 124/1024. O algoritmo
5.1 descreve o procedimento, onde cada ponto da imagem S € submetido a um passo de
busca pelas transformagdes ;. A solucdo resultante 5% ¢ escolhida probabilisticamente
com base no custo incremental AF(S} = F(5') — F(8) e na instabilidade das solugoes
dada pelo parimetro de temperatura 7; {ver segdo 3.3). Esta varidvel sé6 muda de valor
ao final de cada varredura total {iteragio) da imagem, ou seja, depois que toda imagen
S foi percorrida e submetida as operagdes de transformacio J;, € que, entdo, T é incre-
mentado de acordo com sua fungdo de “resfriamento”, a qual Tan e al. [28] recomenda
que seja da forma T; = ¢/log{ki + 2), onde 1 é o indice da iteragio corrente, ¢ € uma
constante dada por ¢ = min(w;, 2w,, 2wy + we — W, ), cOM Wy, We, We, wg sendo os pesos
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da funcio de custo utilizada pelo algoritmo, que é a fungdo apresentada no capitulo 4.

A constante k é escolhida de maneira a fazer com que a temperaiura chegue a valores

préximos a zero depois da iteracao 100. Uma fungao de resfriamento desse tipo garante
hm

a convergéncia assintética T; = 0. No entanto a convergéncia do resiriamento

k- co
logarftmico é bem lenta. Assim como em Bhendarker et al. [3], constatou-se através de
experiénicias computacionais que uma funcio geométrica de resfriamento apresenta me-
thores resultados que a logaritmica para a SAt. A melhor fungao geométrica avaliada é
dada por T; = To{l — a), onde a = 0.01 ¢ 0.3 < T; € 0.4, Fungdes de temperatura
gue decrescemn mais rapidamente, ou que tém temperatura inicial menor que Ty = 0.3,
comprometem os resultados finais, obtendo solugdes de qualidade inferior.

5.2 O algoritmo genético de Bhandarkar

O método de Bhandarkar et al. [3], assim como a SAt, também consta das duas fases
do diagrama da figura 4.3. A abordagem, que sera denotada por AGdb, mantém uma
populagdo de soluches bindrias, que estdo em constante modificacdo, devido a atuagio dos
operadores genéticos tradicionais como o crossover e a mutagdo (veja cap. 3}, além de
outros operadores direcionados ao problema de detegdo de contornos, como o condiciona-
mento randémico. O funcionamento do algoritmo segue o ciclo da figura 3.4, adaptado as
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»

1. Construa uma soluc¢io inicial randémica para a imagem [ e armazene em S

2. ¢+ 0

3. Avalia-se o valor de T;

4. Para cada ponto p € §, onde p é escolhido randomicamente ou sequencialmente, faca:

(a) Selecione uma estratégia de transformagdo S; com probabilidade P{3;), onde § €
{1,9,3,4,5).

(b} Aplique a estratégia escolhida &, ao ponte pem S, ¢ armazene a soluc@o resultante
em 5’

(¢} Calcule o custo incremental AF(S, )
{d) Se AF(S,5) é negativo

1. entdo
Faga P(S'} 1.
ii. sendo
Faga P(8') — exp(—AF(S,5)/T;), sendo faga P(5*) « 0.

{e} Faca S — §’ com probabilidade P{3"), sendo mantém-se § inalterada
5. Se o critéric de parada nao foi atingido entdo

fayi—i+1

{bh) Volte para o passod

Algoritmo 5.1: Simulated annealing para detecdo de hordas.
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caracteristicas do problema atacado.

Cada solugdo, ou cromossomo, esta associado como um custo que é obtido pela
aplicagao do arvore de decisao da figura 4.6. O calculo da fungho de aptidio (fitness)
A} € feito tomando o pior custo em toda a populagio da gerac@o corrente:

A(Sj} = (F(Swarst) - F(S.z'))k;

onde worst denota o indice da plor solugdo e k € um fator que d4 a proporgio geométrica
enire os valores de aptiddo e as diferengas de custo entre as solugdes, ou seja, quanto maior
for k, maior serd a diferenca de aptiddo entre duas solugdes que tem custos diferentes. O
método propde que nas primeiras iteragoes o valor de k deva ser da ordem de 2 e que se
torne cada vez rnalor até que & = 5.

A selecio dos cromossomos para reprodugdo, ou seja, para o crossever, é feita através
de uma roulette wheel, que utiliza os valores de aptidao de cada cromossomo. Uma
roulette wheel corresponde a um sorteio de elementos §;, ponderado por probabilidades
P(S5;), onde 1 < j < N e N = total-de-elementos, tais que I_; P(5;) = L. No caso da
selecio de cromossomos para reprodugdo, tem-se que uma dada solugio Sk fem a seguinte
probabilidade de ser selecionada por uma roulette wheel: P(Si) = A(Sx)/ 25, A(S;). O
algoritmo 5.2 traz um esbogo do funcionamento do AGdb.

Seguem as descrigdes dos operadores propostos por Bhandarkar ¢f al. para seu algo-
ritmo AGdhb:

Crossover Simples

O operador de crossover utilizado pelo AGdb, simplesmente realiza uma troca de porgoes
continuas das duas solucdes geradoras. Dois pontos sdo escolhidos randomicamente. A
janela determinada por esses pontos sera a regldo que sera permutada entre as duas
solugdes. Veja um exemplo genérico do crossover simples de Bhandarkar ¢t al. na figura
5.3.

Mutagao Simples

Tal mutagio consiste em stmplesiente alternar o valor de s(p}, onde p € o ponto escolhido
para mutar em uma dada solugdo §.
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1. Gera-se nma populagio inicial de solugdes randdmicas §;, onde j € {1,2,.. . N]

2. Repita até que wma solugdo satisfatdria seja encontrada

{a} Avalia-se F(5,) para cada §;

{b} Parai de 0 até tolal-de-crossovers-por-iteragdo

i
i,
iv.

V.
vi.

vii,

viii.

best « indice da solucdo de menor custo F{5;), para j € {1,2,...¥]
worst « indice da solugdo de major custo F(5,], para j € {1,2,... N}
cond « best
Aplica-se Condicionamento randémico em S_png
Recalcula-se F{Sieqt)
Para cada 5;, calcule o valor de aptiddo A(S;) (= fitness):
A(8;) — (F(Swarst) — F(S&‘))z
Seleciona-se solugtes geradoras 51 e 59, com sorteio ponderado pelos valores de
aptidac A(S;)
Realiza-se crossover simples sobre 53 e 87, gerando-se os “filhos” 51 e 55
Realiza-se mutagdo inleligente em 53 e S5, segundo uma dada probabilidade
Prgus

{c} Substituir a populagdo corrente pelas novas solugdes geradas, conservando na po-
pulagio a solugdo Siey

Algoritmo 5.2: Esbogo do AGdb.
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Figura 5.3: Crossover Simples

Mutagao Inteligente

A mutacdo inteligente, quando aplicada sobre uma dada solugéo S, leva em consideragao
a configuragao da janela §{p,3 x 3}, onde p é o ponto escolhido para mutar.

O operador utiliza certas estruturas de borda E;, de dimensdes 3 x 3, para as quais hd
um conjunto estabelecido de mutagdes: M; = { M1, My,, ... M}, Tais mutagdes M;, sao
também estruturas de borda semelhantes a E;, a ndo ser por um certo deslocamento da
linha de borda descrita por E;. Veja a figura 5.4, que mostra um exemplo de uma estrutura
de borda e seu conjunto de mutagoes inteligentes, acompanhadas de suas probabilidades.

Dado que serd feita mutacdo inteligenie sobre o ponto p € S, primeiramente deve-
se vertficar se a janela S5{p,3 » 3} é equivalente a alguma das estruturas £;. Se isto
for verdade para j = k, entdo um sorteio ponderado ¢ feito sobre o corlunto My, ¢
uma mutacdo escolhida M;, é efetivada. A ponderacao do sorteio é feita com base em
probabilidades pré-estabelecidas. O valor da probabilidade da mutagio M. é calculado
com base na estrutura £ e em quanto a mutacdo melhora a configuragio de S(p,3 x 3).
Seja o exemplo em que seré aplicada mutago inteligente em um ponto p € §. Suponha-se
que a regido em S{p, 3 x 3) seja equivalente a estrutura de borda Fj. Portanto, dado que
existe Ey tal que Er = 5(p, 3), entdo existe um conjunto de mutagdes M, aplicaveis em
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Figura 5.4: Estruturas de borda F; e E;41 com seus respectivos conjuntos de mutagdes
M; e M;,;.

S{p,3 x 3). As probabilidades de cada mutagio My; € M, s&o tais que se a mutagao
My, gera uma linha de borda ndo retorcida e a mutagao My produz uma linha de borda
fragmentada entdo a probabilidade de My, ser escolhida é malor que a probabilidade de
My;. Veja as probabilidades das mutagdes da figura 5.4. Observe que sempre existe uma
probabilidade diferente de 0 para as mutagdes que produzem estruturas vazias {s(p) «
0(zero),¥p € 5(p,3 x 3)}, ou cheias (s(p) « 1,¥p € ${p,3 x 3)}.

E importante ressaltar que a efetivacdo de uma mutacéo M,. néo é subordinada a ava-
liacdo do custo incremental obtido com a mutagio, tratando-se assim de um procedimento

nac deterministico.

Condicionamento Randémico - Random Engineered Conditioning

As solugGes para detecio de contornos sao objetos de grandes dimensdes. Notadamente o
espaco de solugbes de tal problema é imenso, pois cada solucdo € uma matriz bindria de
h x w elementos, totalizando 2*** solucbes vidveis para ¢ problema, onde % & w sio as
dimensdes da imagem de entrada. Ainda mais, o problema de dete¢ao de contornos é um
problema ill-posed {17, ou seja, sua { melhor) solucio ou nao existe, ou ndo é inica.

Dado que o desempenho de um algoritmo genético € determinado pelo tamanho da
populacido de solugbes, tal tipo de abordagem aplicada a detecdo de contornos parece
tender a resultados insatisfatérios. A limitagao de memdria das méquinas nao permite
& manutencae de um largo numero de solugdes. Além disso, um algoritmo genético que
processa tal mimero de imagens levaria um tempo considerdvel, dada a velocidade atual

das maquinas.

A eficiéncia do AGdb estd fortemnente ligada ao operador de condicionamente randémico
EC {Engineered Conditioning). Este € responsavel pela aceleracido na convergéncia do
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algoritmo, pois a abordagem convencional, sem aplicagdo do operador EC, obtém re-
sultados pobres. O funcionamento do EC corresponde a uma espécie de catalizador da
convergéncia.

O operador consiste em condicionar 5% da solugéo de menor custo, aplicando-lhe um
algoritmo de busca local, Isto ¢ feito em conjunto com os demais operadores (crossover,
mutacdo}. Na implementagdo deste texto, o EC é realizado a cada vez que o operador
de crossover é executado. Portanto, quandoe se tem uma populagio de 100 imagens, ¢ a
cada geracao 80% das solugdes sdo submetidas ao erossover, entdo haverdo 40 chamadas
ao crossover, e igualmente 40 chamadas ao EC por geragdo. Ou seja, 40 x 5% = 200%
da melher solu¢do sera condicionada pelo EC a cada geracio.

O FC original funciona como o operador de mutagéo inteligente, sendo que a modi-
ficagdo proposta pelo operador em uma solugéo 5; s6 ¢ efetivada se provoca melhoria no

custo F(5;]).

Estratégia Elitista

A estratégia elitista consiste em impedir que a melhor solugédo de uma populagio “morra”
de uma geracio para outra. Garante-se, assim, que o material genético de tal solucdo,
notadamente superior, seja mantido na populagdo por mais tempo, contribuindo para a
formacéo de novas solugbes possivelmente ainda methores.

Adaptagao dos operadores genéticos

Tal estratégia consiste em alterar os valores das probabilidades de mutagio (Pary,) e de
crossover {total-de-crossovers-por-iteragio} durante a execugdo. (O objetivo é adequar
suas aplicacbes de acordo com a evolugdo do algoritmo. A cada certo nimero de iteragdes
(no caso da versdo implementada neste texto: 20 iteracdes), os valores das probabilida-
des de muiagdo e de crossover sdo alterados. Aumenta-se a probabilidade de mutaco,
objetivando-se mais insercio de material genéiico na populacdo. J4 a prohabilidade de
ocorrer crossover é reduzida, Segundo as experiéncias de Bhandarkar ef ol [3], com o
decorrer do algoritmo a capacidade do crossover simples de produzir boas solucdes fica
reduzida. Isso se da por que a partir de um certo momento do algoritmo as sclugdes sdo
em sua maloria de boa qualidade. Por isso fem sentido a redu¢do do nitmero de crossovers
¢ o aumento da ocorréncia de mutagdes, a im de que haja uma maior diversificacio das
solugbes correntes.
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5.2.1 Novos operadores para o AGdb

Experiéncias foram realizadas objetivando melhorar o desempenho de alguns operadores
utilizados pelo AGdb. Observou-gse que o operador de crossover simples do AGdb néo
incrementava a qualidade das solugdes por ele produzidas. As experiéncias relatadas
neste texto visaram, sobretudo, confeccionar operadores de crossover diferenciados, que
ytilizassem conhecimento para direcionar o processo. Alguns fatores, tais como o custo
dos pontos de uma solucio, foram utilizados para ponderar a troca de informacio entre
as soluches geradoras {“pais” ). Também foi investigado o cariter sequencial do crossover
simples do AGdb, através da implementacdo de um crossover randdmico, que permutava
pontos aleatdrios das solugdes geradoras.

Crossover Randomico

O erossover randdémico é realizado da seguinte forma: sejam S; e S; duas soluches que
foram escolhidas como geradoras, ou s€ja, que serao os “pais” de duas novas solugdes 57
e 5. Para cada ponto p de §) e §;, é feito um sortelo para saber-se para quem dos dois
filhos $ e S sera transmitido o valor de s1(p). O filho restante herdard o valor de s,{p).
A sequéncia a seguir esclarece a operagao na forma de um algoritmo:

1. Sorteia-se S; e 5
2. Para cada ponto p faga:

(a) Com probabilidade de 0.5 faga:

51(p) = 51(p) € 55(p) = s2(p)
(b} senio faca:

i

$1{p) = s2(p) e 83(p) = s:(p)

Crossover Inteligente

O crossover inteligente consiste em fazer duas solugdes geradoras transmitirem o melhor
de si para um dnico filho. Formalizando: sejam duas solucdes S e S: escothidas para
" gerarem uma nova solugdo S’. O valor de &'(p) serd igual a s;(p) ou igual a s;{p). A
escolha € feita deterministicamente, com base nos valores de custo F(S1,p) e F(Sa.p).
Veia a figura 5.5. Tal escolha pode também levar em consideracio nio sé os valores de
F{S;,p) e F{5;, p}, como também dos custos de pontos vizinhos de p. Com base nestas



o
~F

5.2. O algoritmo genético de Bhandarkar

idéias trés modelos de crossover inteligente foram propostos: o pontual, o sobre grades e

o sobre regides.

Crossover Inteligente

—# Fitho

Figura 5.5: Crossover Inteligente

Crossover Inteligente Pontual. Sejam duas solugdes geradoras §; e Sp. Através
do crossover inteligente pontual, a solugdo “fitha” herda os pontos de menor custo dos
“pais”, ou seja, §'(p) « &{p) se F{Sy,p} < F(8:,p), caso contririo, §'(p) « s9(p). Tal
operador ndo apresentou grandes resultados, pois o carater aleatério das trocas provoca
uma fragmentacdo das linhas de borda na solugéo gerada.

1. Sorteia-se 5; e 5,
2. Para cada ponto p faca:
{a) Se s1(p} < so{p)

entdo §'(p} = 51{p)
p)

sendo s'(p) = s2(p)
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Crossover Inteligente sobre Grades. Seja R um reticulado definindo sobre as solugdes
geradores Sy e S, a de um total de n pontos randdmicos, os quais estio delimitados pelos
pontos extremos 51 e ;. Portante B formard {7 + 1)? regides retangulares. Sobrepde-
se R as imagens geradoras 5 e 5. Formar-se-do as sub-imagens 511, Sia, ... Si(neny2,
pertencentes & imagem §y, e as sub-imagens Sy1, S22, ... Sy(p4ay2, pertencentes a imagem

5.

Agora aplica-se o crossover inteligente sobre grades em 5, e 5, trabalhando da mesma
maneira que no crossover inteligente pontual, sendo que em vez de avaliar os valores dos
custos F(s1(p)) e Fs52(p)), avalia-se os valores dos custos F'(Sy;} e F(Sy;), referentes as
sub-imagens Sy, e Sy, para j € {1,2,...(p + 1)*}.

Sendo &' a imagem gerada, se F(Sy;) < F(5y;), entdo '(p} « s:(p), para ¥p € 5y;.
Sendo s'(p) « sa(p). para ¥p € 55,

Crossover Inteligente sobre Regides. Sejam duas solugbes geradoras 5y e 51 Seja
a imagem diferenca definida da seguinte maneira:

Sva = {s12(p);1 < p < N},

onde N € o total de pontos. Temos que para fode ponto p, tal que 0 < p < N, se
51(p) = s2(p) entdo sy2{p) « 0, caso contrario s1{p) « 1.

No erossover inteligente sobre regides, a imagem S, é calculada a fim de ser utilizada
para determinar regifes continuas em valores de 0 (zero). Ou seja, regides continuas
em que $12(p} = 0, 0 que, pela definicdo de 519, corresponde a encontrar as regides
continuas de pontos do tipo s1(p) # s2(p). Tais regides sio representadas por Spax), que
correspondem a conjuntos de pontos pertencentes a 5 ¢ 5 tais que

Sy = U 31:2(1;) & 51:2(1:'} mfg};g{k”h
k

onde k é o mimero de regices detectadas e 1 < &' < k" < k. 5., é definida de tal maneira,
que um ponto p € tal que p € St < 3¢(q # po (g € S12(p,3%3)), 9 € Si1aes12(g) = 0).
O objetivo de se encontrar as regides Sy.ox) € obter uma segmentacio da imagem diferenca,
onde as regides detectados corresponderiam as porc¢bes da imagem em que diferem Sy e
Sy, Veja a figura 5.6, onde estd representada uma imagem diferenca e sua respectiva
segmentagdo em regides Syaqry. Nesta, para efeito de visualizagdo, tem-se os pontos da
reglao Si.g) representados por “.7, em vez do {ndice proprio de sua regido que seria o 0
{zero).



5.2, O algoritmo genético de Bhandarkar 59

As regides 31:2{};) terdo a mesma funcionalidade que as sub-imagens S tém para
o crossover inteligente sobre grades, Ou seja, as regides Sy Serbo as unidades de
comparacdo para o crossover tnteligenie sobre regides. Observe que os pontos de 5 e S,
pertencentes & regido Sy.(0) possuem custos iguais, pois trata-se de uma regido idéntica
para S; e Sy sy(p) = s;(p) para Vp € S10)-

S Regites Segmentadas
116 0100000 CO0O0 O 11 . 22 2 22 272 2
1 111111060000 {. . 2 2 2 2 2 2
0 01 111111006003 3 . 2 2 2 2
0 66 11 1111t 11 10}}3 33 2
¢ 0 1 11t 1 1t 111 1 1 1{i3 3 .
0 1 111006 11100013 . 4 4 5 5 8
1110000 1 10000 4 4 4 4 5 5 5 51
111000611 10000 4 4 4 5 5 5 5
1t 11t 90 11111006}, . 4 5 5 5
6 6 1 18 11 111 100 |6 6 4 5 5
6 001 11 11 11 11 1 @16 6 . 5
it 1100 0¢1 1t 11100 7707 51
1110011 1111060 77 5 51

Figura 5.6: Imagem diferenca € as regides continuas de zeros obtidas

O algoritmo para calcular as regides 519y necessita de apenas uma varredura sobre
S1.2, feito da esquerda para a direita e de cima para baixo. Segue o algoritmo 5.3 para
calcular as regides Sy.q0).

Condicionamento Ponderado

Experiéncias foram realizadas sobre o operador EC. No Condicionamento do AGdb, a
solucio que é condicionada sempre é a solucio corrente de menor custo. No Condici-
onamento Ponderado, aqui proposto, a solugio que é condicionada a cada chamada do
operador F{ ndo & necessariamente a solugio de menor custo. Em vez desta, a solugio a
ser condicionada é escolthida dentre todas as sohicdes da geracao corrente, com base em
um sorteio ponderado por probabilidades equivalentes aos valores de aptidao {fifness) das
solucBes. Assim, evita-se uma super-valoracio de uma sb solucio, que no caso do AGdb,
é a melhor solugao corrente.

A escolha da solugdo a ser condicionada pode ser feita por geracdo ou por passo. Por
geragao entende-se gue a solugdo a ser condicionada € escolhida no inicio de uma iteracao
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1 Yk, Spapy « @
2. wrétuls « 8

3. Para cada p € 513, onde 51 € percorrido da esquerda para direita e de cima para baixo,
faga:

{a) Se mo{(f,7)) =1
i entdo Sy.p(p) « S1ao) U {(4,5}}
ii. senfio Se ¢ € Sygpy, tal que k#F0eqe {(1-1,7), (4,7 -1}, (i - L,j - 1)}
entdo Sy.ak) «— Sragry U {(4,7)} o
Senao 5}:2(“,&“10} L 5-1;2(,33,511‘10} 0 {(33])}, nrotule & nrofuiodl

Algoritmo 5.3: Cdleulo das regides sobre a imagem diferenca.

e depois, durante toda a iteragdo, todas as chamadas ao operador £C condicionardo
somente a solucdo selecionada. Jé a escolha feita por passo determina que a solugdo a ser
condicionada. seja selecionada a cada chamada do operador EC.

As diferengas que o Condicionamento Ponderado provocaria no algoritmo 5.2 seriam
na maneira como se valora a variavel best, gue passaria a ser por via de um sorteio
- ponderado pelos valores de aptiddo A(S;). Se a escolha fosse feita por geracdo, entdo
o sorteio de best seria feito entre os passos 2 e 2b, e o passo 2(b)iii seria suprimido do
algoritmo. Se a escolha fosse feita por passo, entdo o sortelo seria realizado em lugar do
passo 2{b)iii.

Ceondicionamento Sequencial

A diferenga entre o condicionamento do AGdb ¢ o condicionamento sequencial aqui pro-
posto, € que este € aplicado em uma porcio continua da solugdo condicionada, enquanto
aquele é aplicado em pontos aleatdrios da solugo.

Estratégia Elitista Total

Diferentemente da estratégia elitista, que conserva apenas a melhor solugao de uma
geracdo para outra, a estraiégia elitista total consiste em escolher entre todas as solucgdes,
geradoras e geradas (“filhos” e “pais”), as que temham menores custos. Para tanto
ordena-se os custos das solugdes da geragio corrente juntamente com os custos dag no-
vas solugdes geradas. As famanho-da-populagdo primeiras solugbes ordenadas formardo a
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préxima peragao. Assim garante-se que penhuma boa solugdo da geragdo corrente serd
desperdigada em favor de uma solugio nova duvidosa. Ou seja, evita-se que solugdes ar-
bitrariamente ruins, geradas por crossovers de pouco improvement, substituam solugdes
antigas melbor valoradas. Também se impede que solugdes de uma geraglo sobrevivam
em detrimento de ouiras novas, que embora melhores que as anteriores, tiveram que lhes
ceder o lugar em favor de uma estratégia elitista equivocada.



Capitulo 6
Método proposto

A SAt e o operador de condicionamento (busca local} do AGdb exploram suas respectivas
vizinhancas de forma nio deterministica, ou seja, os métodos escolhem aleatoriamente
uma solugio &/, tal que S’ € N(5), onde S é a solugao corrente, §* a solugio que sera
investigada pela busca ¢ A(S5) a vizinhanca adotada. Portanto, nesses casos, ndo se
" garante que a melhor solucio pertencente a A(S) serd visitada. Mesmo assim, pode
parecer razoavel a escolha de se avaliar por vez apenas um em lugar de varios vizinhos de
S, pois o problema aqui tratado lida com imagens, que geralmente sio objetos de grandes
dimensdes, e consequentemente precisam ser abordados por métodos que sejam rapidos e
Menos onerosos.

Apesar disso, optou-se por realizar algumas experiéncias na exploragde de novas vizi-
nhancas de forma deterministica. Dada uma solugdo 5 para o problema de detegéo de
bordas, & um ponto p € S, tentou-se investigar todas (ou quase todas) as configuracbes
possivels para o ponto p e seus {m*—1)-vizinhos, ou seja, para a janela S(p,m % m).
A melhor entre todas as configuragbes investigadas seria candidata a substitulr a regido
indicada por S{p,m x m)., O objetivo & comparar S com fodas as solugdes que dife-
rem de & somente pela regizo S{p,m x m). O conjunto destas solugbes corresponde a
uma vizinhanga de S com um numero finito de elementos, a qual sera denominada por
Naxm(S.p). Neste capitulo sdo relatadas as razdes para a escolha de quais seriam as
configuragdes “candidatas” para a regido S{p,m x m), configuracbes estas que indicam
em qué as solucdes que compdem a vizinhanga Nyxm (5, p) diferem de § com relagdo &
janela S{p,m xm). Além disso, o método de busca escolhido para explorar as novas vizi-
nhangas sera descrito com detalhes. Trata-se da aplicagéo de uma busca em vizinhangas
varidveis-VNS {vide segiio 3.5), que trabalha sobre as novas vizinhangas Ny xm.

62
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6.1 Novas estratégias de transformacgio

Da vizinhanga Nsa (S, p), definida pelas estratégias de transformacio S, da SAt, escolhe-
se uma unica solugdo &' € Nsa (S, p) a cada passo do método. Entdo 5’ é avaliada e
comparada com a solugio corrente, ou seja, a busca procura nio avaliar maijs do que
uma. configuragdo de pontos de borda & por passo. O objetivo parece ser nio tornar o
algoritmo lento em relacdo ao mimero de solucdes vizinhas de 5 que sdo investigadas, pois
a cada vez que uma solugdo candidata 5§’ € N, é gerada a partir de §, tem-se que avaliar
os custos tanto de § como de &, em relagdo a regido em que diferem: a janela cenirada
no ponto referencial p. A diferenga entre os custos sdo entdo necessirias para decidir se a
solugdo transformada substituird ou ndo a solugdo corrente.

Teve-se o interesse de verificar qual o comportamento de uma busca local que avaliasse
varias transformacOes de S a cada vez que o algoritmo é aplicado sobre um ponto p. Para
tanto, varias modificacdes seriam realizadas em S{p, m X m}, e consequentemente, virias
solucbes S), distintas entre si seriam obtidas a partir de S, cada uma das quais diferindo
de 5§ somente na janela S{p,m x m). A unido dessas solu¢bes candidatas corresponde a
vizinhanca denotada por My, (S, p), onde p é o ponto referencial para as transformacdes.

As novas estratégias de transformacao foram definidas de maneira que todas {ou quase
todas) as configuragdes de pontos de borda resultantes para a regigo S!{p, m x m) fossem
“finas”, “ndo curvadas” e “nao espessas”. Tais configuracbes foram escothidas com base
nas janelas 1 x 1, 2 x 2, 3 x3 e d x4, ou seja, para m € {1,2,3/4}. A intengdo é
realizar uma busca exaustiva pela melhor configuracdo de contornos, pesquisando entre
grande parte das combinag6es possiveis para uma dada janela m X m. Percebe-se que as
transformagdes propostas nao dependem dos valores contidos em S(p, m xm) para gerarem
os valores das configuragdes de S!{p,m x m), pois estas apresentam sempre 0s mesmos
valores independentemente de S e p, correspondendo a um conjunto de configuragbes para
uma janela m X m especialmente construidas de maneira a formarem estruturas de borda
ideais, As novas transformacbes serdo denominadas por 3(m x m) e seu esquema do
funcionamento pode ser observade na figura 6.1.

Seja .5 a solugdo corrente e p o ponto de S onde se encontra a busca. As estratégiag
3{m x m) sao descritas a seguir:

¢ {1 x 1} gera solucdes com as configuracOes possiveis para a jamela 1 x 1 de §
centrada em p, que sgo em um fotal de 2.

e J(2x2,k): gera as solugBes S, tais que as regides S/{p, m X m) apresentem todas as
configuragdes para uma janela 2 X 2 com & pontos de borda. A estratégia (2 x 2}
ficou definida como a que corresponde a unido das J(2 x 2,k), para k € {0,2},
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Figura 6.1: Funcionamento das transformactes S{m x m).

pois as configuracdes correspondentes aos valores de k ignais a 1,3 e 4 representam
estruturas de bordas com caracteristicas ndo desejaveis, como por exemplo espes-
sura excessiva, o que € reprovado pela funcdo de custo. O numero de combinagoes
avalidveis para 3(2 x 2) correspondem & soma do total de transformacdes para as
duas estratégias: 1 +6=7.

¢ {3 x3, k) gera as solucdes 5] com os conteridos de S;(p, m xm) apresentando todas

{ou quase todas) as configuractes em uma janela 3 x 3 com & pontos de borda, onde
ke {0,1,2,3}. A unido destas estratégias ficou definida como a estratégia 3(3 x 3).
O total de configuracoes de ${3 x 3) € dado pela soma do niimero de combinacdes
para valores de k € {0,1,2,3}: 33  I3{3x3,k)| = 14+ 8 420416 = 45. Qutra
estratégia que apresentou bons resultados € a que foi denominada por ({3 x 3, (03}).
Esta corresponde a um subconjunto de 3(3x3) que contém apenas as transformacges
com k € {0,3}. O nimero de configuragdes de F(3 % 3,(03})) ¢ igual a 1+ 16y = 17,

¢ {4 x4, k) gera as solugbes S7, com Si(p,m x m} apresentando todas {ou quase

todas) as configuragbes em uma janela 4 x 4 com k pontos de borda, onde k €
{0,1,2,3,4}. Novamente ndo foram consideradas as configuracoes para £ > 4, pelos
mesmos motivos apresentados para a estratégia {2 x 2). O total de combinagbes,
para 0 < k& € 4, ¢ um numero muito grande de transformaqgbes que tornaria inviavel
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wm algoritmo de busca que as utilizasse, Apenas algumas das transformagoes da es-
trategia $(4 x 4,4), somada a estratégia (4 x4, 0), num total de 40 transformacdes,
foram selecionadas para compor a estratégia {4 x 4).

A figura 6.2 mostra um esbogo das configuragdes de pontos de borda correspondentes
as transformacées I{m x m, k).

U = oy Sx1)
%E e 2x2)
L e ... : - ggigjg; S(3x 3,(03))
L
ee " [Te@ :‘# e “;i! o 9(3x3,2) (3 x 3)

& 3 x3,3)
limii". ﬁ"‘%%(x
] @ '
Ol} .§ (4 x 43
. LI 1 ’1 ——
® O

Figura 6.2: Viginhancas exanstivas com estruturas contendo contornos finos, nao curva-
dos, {ndo ou semi}-fragmentados.

6.1.1 Um algoritmo de Busca Local

O desempenho de uma busca local que explora deterministicamente uma vizinhanca A 5}
pode ser prejudicado pelo “tamanho” de N(§). Vizinhangas muito grandes podem tornar
a busca lenta, pois tais vizinhancas podem conter wm vasto nimero de solucdes que
de alguma forma serfo avaliadas a fim de se procurar por uma solucio melhor que S.
Por cutro lado, grandes vizinhangas podem alcancar melhores solucdes que estdo bem
“distantes” de S. Tomemos como exemplo uma vizinhanga A'(5), que contenha todas as
solugdes do espago definido pelo problema, ou seja, todas as combinagdes existentes menos
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1. Construa uma solugio inicial (randémica ou induzida pela matriz de gradiente D) para a
imagem [ e armazene em §

2.1+ 0
3. Escolher Vizinhanga € {{1x1),{2x2),{3x3),(3x3,(03)},{4 x4}}, e escolher offset > 0.0
4. Para cada ponto p € §, onde p € escolhido sequencialmmente, faga:

(a) Aplique todas as transformagfes de ;( Vizinhanca)

(b} Calcule o custo incremental AF(S, 57}, para cada j,onde j < {Total de configuragies
da Vizinhanga).

{¢) Escolha a transformagao de menor custo incremental S, .. Se AF(S, 5}, ..} < offset,
entao efetive a transformacdo: § «— 5.

5. Se o critério de parada nao foi atingido entdo

{ay ie—1i+1
{b} Volte para o passo 4

Algoritmo 6.1: Busca Local BLdb.

S, as quais satisfazem as restrigdes do problema. A melhor delas sera obviamente o 6timo
global para a instincia investigada do problema. Tal algoritmo é conhecido como uma
enumeragdo explicita do espago de solucdes, o que, para a grande maioria dos problemas
combinatérios, é um procedimento invidvel. A questdo de se desenvolver um algoritmo de
busca local eficiente, consiste em encontrar estratégias inteligentes de transformagso S,
que tomem a solucio corrente S e a partir dela gerem solugdes candidatas pertencentes
a N{5), de maneira que as solugdes geradas sejamn promissoras e capazes de superar §
em qualidade. As estratégias de transformacgdo que definem A{S) devem restringir o
processo de geragdo de solugdes candidatas, a fim de que o algoritmo nao percorra todas
as solugGes possiveis de maneira exaustiva. Por outro lado, a vizinhanga A'(S) nao deve
ser tio restrita, a im de que o algoritmo ndo seja rapidamente retido em um pobre dtimo
local.

A partir dessas idéias é que surgiram as vizinhangas AL, .. (5, p}, definidas na segio
anterior, as quals foram primeiramente testadas afravés de uma busca local que utiliza a

funcio de custos apresentada no capitulo 4, cujo o esbogo encontra-se no algoritme 6.1.

A variavel offset, do algoritma 6.1, determina o Limiar de degradacio permitido para
o cusio da solugdo corrente, ou seja, determina em “quanto” o custo de § pode degradar
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a cada passo. Em geral, atribui-se zero ao offset nas primeiras iteracdes, o que significa
que ndo serdo aceitas quedas no custo da solugdo corrente. Depois que a busca “cai”
em um 6timo local, ou seja, quando no transformacdo proposta sobre a solugdo corrente
que reduza seu custo, entdo o offset recebe um valor maior que zero a fim de induzir
degradagoes em S durante toda uma iteragdo, onde uma iteragdo corresponde a uma
busca por todos os pontos pertencentes a 5. Depois disso a busca continua com o offset
= {}, na esperanga de que a iteragdo com degradagoes tenha sido suficiente para superar
o “vale” representado pelo Gtimo local atingido. Assim, talvez a busca poderd percorrer
novas solugdes e ndo recair em 6timos locais ja visitados. ¥ importante ressaltar (ue O uso
de umn of fset > 0 pode ndo impedir que o algoritmo retorne a um otimo local 34 visitado,
no entanto representa uma tentativa de superar tais situacées através de degradacdes na
solugdo corrente.

No algoritmo 6.1, apenas uma vizinhanga A xm ¢ utilizada em todo processo, ou seja,
o valor de m é fixo para os conjuntos N, ynm, sendo escolhido no inicio do algoritmo, no
passo 3. As melhores vizinhancas encontradas para a busca local aqui apresentada foram
a Nsya(S, p), € a Nayapa)(5, p)., talvez por que suas respectivas transformagdes (3 x 3) e
J(3 % 3,{03)) gerem todas configuragdes 3 x 3 que respeitam as caracteristicas resguardadas
pela funcao de custo, enquanto {4 X 4) nio atende da mesma forma, devido ao grande
nimero de configuragdes possiveis para uma janela 4 x 4, Para facilitar a referéncia, o
algoritmo 6.1 que usa a vizinhanca N3y3(S, p) serd denominado por BL-45, enquanto o
que usa Nyxa05{5, p) serd indicado como BL-17. O algoritmo 6.1 serd denominado de

BLdb.

Uma cobservacdo importante € o que é considerado dtimo local para a abordagem
proposta de BLdb. Nesta nova proposta, um étimo local S ndo se estabelece somente
pelo fato de que ndc existe solugao 5 € N(S”) tal que F(5') < F(§"), o que € uma
consideragio comum na maloria dos métodos para busca {veja capitulo 3}, Um étimo local
para a BLdb é uma solugio S* tal que nio existe solugio 57 € Npx,n (5™, p), qualquer que
sela p € &%, Assim, somente apds uma iteragdo inteira onde ndo ocorra alteragio causada
pela busca na solugio corrente, € gue entdo se admite a caracterizagio de um Stimo local.

6.2 Uma VNS para detegao de contornos

O esquema original de uma VNS {vide cap. 3} sugere que a cada vez que se encontre
melhoria para a solugio corrente, volte-se a utilizar vizinhanca de indice ! dentro de uma
sequéncia r de vizinhangas especialmente escolhidas para serem utilizadas pelo método.
No caso das vizinhangas Ayym. uma sequéncia razodvel é r = (A1, Naxsz, Naxs, Navs),
que apresenta uma ordem natural e crescente no tamanho de suas vizinhancas. Logo, pelas
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diretrizes do método original, uma VNS deve voltar a utilizar a vizinhanca Ny, sempre
gue depois de uma iteracdo enconirou-se melhoria na solugdo corrente S; em relacio &
solugdo da iteracdo anterior S;.;. Ou seja, se pelo menos um ponto p € 5,1 fol tal que
através das transformaqgées ocorridas em p durante a iteracdo i, obteve-se AF(S) < 0
(F(8) — F{5:..1) < 0), entdo volta-se a utilizar Nix; na iteragdo ¢ + 1. Caso contrdrio,
deve-se passar a usar a vizinhanca imediatemente subsequente em r, que seria Ngyxas - A
abordagem aqui proposta de uma VNS para detecdo de contornos, que serd denominada
por VNSdb, é um pouco diferente do esquema proposto por Mladenovic e Hansen {19].
Em vez de forcar a utilizagio de Ny, depois de cada iteracdo em que se verificou melhoria
de custos, prossegue-se a busca usando a vizinhanga corrente Ny, até que se atinja a
vizinhanca de ordem k = 4, quando entdo ndo se dispde de vizinhangas subsequentes em
r que sejam mals “densas” que a corrente. SO ai restaura-se o uso de N,

Ao mudar de vizinhanca, nas primeiras iterages i,¢ + 1, ... 1+{no. de iteragdes com
offset] em que se usa Nivk, logo apds ter-se usado MNyxpt na iteraglo (z—1), a VNS
proposta realiza sua busca onde se aceita, para cada ponto invetigado na solugéo corrente
S, degradacdes de custo menores ou iguais a um certo limiar offsef. Estas iteragoes
justificarn-se pelo fato de que certos pontos de 5, que apresentam custos mals proximos
de zero do que os demais ponfos, 530 os principais candidatos a terem novas configuragdes
testadas pela busca. Portanto degradagles nesses pontos contribuem para alterar suas
estabilidades, e assim, nas proximas iteragOes esses pontos certamente serao objeto de
busca do algoritmo. Percebe-se que nessas iteragbes especiais ocorrerao eventuais quedas
no custo da solugdo corrente, o que ndo deve indicar para o algoritmo que seja momento
de se passar a usar a vizinhanca subsequente AMuaxsy. Portanto, nessas iteragdes onde
se admitem degradagoes, o algoritmo ndo deve mudar de vizinhanca, o que s0 deve ser
considerado quando o limiar de degradacio voltar a ser offset = 0. O melhor valor
encontrado experimentalmente para o limiar offsef {01 0.5.

Portanto, a VNSdb s6 retorna ao uso de Ay, depois que passa por Noyxz, Maxa € Nixa,
exatamente nesta ordem. Trata-se de um ciclo onde ao se atingir um 6timo local de M4
retorna-se ao uso de ANjxi. Percebe-se que ¢ retorno a Miy; nao se dd mais por que
se encontrou methoria, mas sim por que ndo se consegue encontrar solugde melhor que
a corrente usando a vizinhanca mais densa Nj.y. O algoritmo 6.2 traz uma descrigio
detalhada do funcionamento da nova abordagem.

A versao do algoritmo 6.2 que utiliza a sequéncia de vizinhangas (N x1, Moxz, Naxs, Naxa)
sers denominada de VNS-17, devido a vizinhanca A3 indica 17 solugdes. J& a versao que
usa a sequéncia (Nix1, Nox2. Ny (03); Nixa) serd denotada por VNS-45, pois [Ny oa)l =
45.
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16.
11,

Constrna nma solugo inicial para a imagem I que seja randdmica ou induzida pela mairiz
de gradiente D, e armazene em §

Escolher sequéncia de vizinhangas: SA « {{1x1),(2x% 2),(3 x 3),(4 x 4)} ou SN «
{{1 x 1),{2x 2),(3x3,{08)), (4 x 4)}

Escolher minima-vizinhanga < [SA] , k « minima-vizinhanga
Escolher offsef > 0.0

i + 0, d + nimero de iteragbes com “offset”

Para cada ponto p € S, onde p € escolhido sequencialmente, faga:

{a) Aplique todas as transformacdes de S;(k)

(b} Calcule o custo incremental AF(S, 57}, para cada j, onde j < (Total de configuracies
da k).

{¢) Escolha a transformagdo de menor custo incremental S5, ,. Se AF(S, Si,, ) < offset,
entio efetive a transformagao: § « §j_,..

S 8§

Se Stimo local foi atingido, ou seja, se F(5;) = F(Si~;) entdo
(a) b e- k41
{h) Se k > [SA] entdo k — minima-vizinhana

{c} d « nimero de iteragdes com “offset”

Lde—d—1

Se d < { entio offsef
Se critério de parada ndo foi atingido entdo

(a) e 141
{b) Volte para o passo 6

Algoritmo 6.2: Busca em vizinhancas varidveis para detecdo de bordas - VNSdb.
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6.3 <Conceitos avangados de Metaheuristicas

Tanto na VNSdb como na BLdb, abordagens apresentadas neste capitulo, investigou-se
qual a melthor maneira de percorrer as solugdes durante a busca: se de maneira sequencial
ou randdmica. Testes computacionais foram realizados com as implementacdes para var-
redura randomica e sequencial, onde a forma sequencial da-se percorrendo os pontos da
matriz da solucdo orientando-se da esquerda para direita e de cima para baixo. Em todas
imagens submetidas ao VNSdb ou ao BLdb, foram obtidas solugdes finais com varredura
sequencial sempre methores que as solugdes obtidas atraves de varredura randémica.

Outro ponto importante € como se deve compor a solugdo inicial Sp. Testes foram
realizados com solugfes iniciais randdmicas e com solugbes Sy para as quals os valores de
so{p), para p € Sy, sdo obtidos por um sorteio ponderado pelos valores D{p), onde D é a
matriz de gradiente {vide cap. 4). Esta wltima op¢io de inicializagdo mostrou-se superior
a primeira, conferindo uma aceleragao na convergéncia do algoritmo.

Subotimalidades

Dado que a VNSdb explora uma vizinhanca de maneira deterministica, pode-se portanto
chegar a um étimo local, onde garante-se que nao existe solugio 57 € Ny {5, p), qualquer
que seja p, tal que F(5') <« F{5), onde F é a fungéo de custos adotada. Acontece
que, durante a busca nem todos os pontos da solugdo corrente chegam a esse estado de
otimalidade ao mesmo tempo. Alguns pontos de § sdo tals que em poucas iteragoes
no encontram melhores configuragdes em Ny ym (S, p}, enquanto outros pontos ainda sio
passiveis de busca em relacio a Noxn (S p). A questio ¢ identificar quais pontos j4 se
encontram “estdveis”, para entdo ndo investiga-los em iteracoes subsequentes. Para tanto,
dado que o algoritmo estd investigando a vizinhanga Nuxm(5, p), a cada iteragio  {onde
uma iteragao corresponde a uma varredura total da solugéo §) guarda-se o conjunto ()
de pontos gue foram modificados pela busca. Esta informagdo serd utilizada na préxima
iterago (z-+1), onde somente serdo investigados os pontos de § que pertencam a C e
alguns de seus pontos vizinhos. Tals pontos também devem ser investigados pela busca a
fim de verificar se a modificagdo da configuragdo em um ponto p nae interferin no estado
dos pontos préximos a ele. Esse tipo de interdependéncia ¢ determinade pela fungao de
custo,

Em uma solucdo S, o custo em um ponto p € influenciado por outros pontos vizinhos.
Isto se da por que a fungdo de custo considera fatores come curvatura ¢, e espessura
¢ (vice cap. 4), os quals exigem uma investigacio de no méximo a janela S{p, 5 x 3}
As transformacdes habituais da busca em p, como as G; da SAt e as F(m x m) da
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VNS proposta, se ddo em S{p,3 x 3). Portanto, as alteragbes que se dio em S(p, 3 x 3)
influenciam ¢ estado de todos os pontos contidos em S{p,7 x 7), e consequentemente
altera o custo desses pontos. Se um ponto ¢ € alterado em uma dada iteragio 7, entédo
todos os pontos da janela S{(p,7 x 7) serdo candidatos A busca na iteracdo ¢ + 1. Outros
pontos que se apresentem fora desse escopo, nao serdo influenciados pela alteragio. E se
ainda esses pontos fora de S{p,7 x 7) estiverem em um estado de otimalidade local, entdo
na proxima iteracao também permanecerdo em otimalidade se néo houver outra alteragio
na solucdo que interfira no seu estado.

Usando esses argumentos de “subotimalidade”, resolveu-se gnardar as localidades das
alteracdes de uma iteracéo para a préxima, a fim de se utilizar essa informagéo e restringic
o processo de busca aos pontos que possam ter seu estado influenciado pelas alteragoes
da iteracdo anterior. O uso dessas restrigdes mostrou uma queda de 50% nos custos
compuiacionais, enquanto os resultados ndo apresentaram distingdo daqueles obtidos sem
o uso dessas restrigdes de “subotimalidade”.

A importancia da troca de vizinhangas

A troca de vizinhancas ¢ um ponto fundamental para o sucesso de uma VNS. Foram
feitas experiéncias neste trabalho, utilizando uma vizinhanca que corresponde a uniio
das vizinhancio Maxm: Ny = Nixt U Noxo U Naya U Naya. A N, fol utilizada em uma
busca local € os resultados foram inferiores a VNS-17 e VNS-45. E provavel que, com
a utilizacdo de uma vizinhanga como a A, e sem a utilizagio de uma outra vizinhanca
diferente e nio contida em N, o algoritmo ndo tenha a capacidade de “escapar” de um
46timo local, assim como pode fazer uma VNS, através da mudanga da vizinhanga utilizada
ate entdo.



Capitulo 7
Experiéncia computacional

Quando se propde uma nova abordagem heuristica para um problema, geralmente testes
computacionais comparativos sao realizados em relagao a melhor abordagem apresentada
na literatura atual, Para tanto, foram implementadas e testadas as novas abordagens para
detecdo de contornos: a BLdb e a VNSdb do capitulo 6, além das abordagens heuristicas
principais da literatura: a SAt e o AGdb (vide cap. 5). Todos estes algoritmos sio
baseados em métodos de otimizagio diferentes entre si (vide cap. 3), no entanto eles
ahordam detegio de contornos como um problema de minimizacio de uma fungio de
custos. Tal funcdo, que avalia a qualidade das solugbes, bern como a definicio de bordas
e que € baseada, sdo apresentadas no capitulo 4.

Para avaliar a performance das implementaches foram medidos os tempos de CPU
e os relativos custos das melhores solugbes, pois o custo das solugdes por iteragdo nao
repregentava uma boa medida, dado que cada iteracdo tinha um niimero de operacées
distintas para cada método. Tome-se como exemplo a VNSdb, onde o niimero de operagdes
por ponto da imagem pode crescer muito de uma iteracdo para outra, devido 3 mudanga
de uma vizinhanca Mxm para uma Nopxms. Nesta Gltima hd muito mais vizinhos a
serem avaliados por vez do que na outra. Dados esses incovenientes, optou-se por medir
a evolucdo do custo da methor solugdo encontrada com o decorrer do tempo de CPU.

Todos os resultados apresentados neste texto foram obtidos pela execucao das imple-
menta¢des numa estacdo de trabalho SPFARC 1000 com sistema SunOS 5.5,

7.1 Experimentos Realizados com a SAt

Para ressaltar a qualidade da VN5db, era necessario compari-la com a implementagéo
das melhores versdes possiveis da SAt e do AGdb. Experimentos foram feitos avaliando o

72
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comportamento da convergéncia da SAt em relaciio 4 fungio de temperatura utilizada, e
também em relaciio & composigao da solucdo inicial Sp. Como ja foi comentado na segao
5.1, a melhor funcio de temperatura encontrada foi a do tipo geométrica: 7; = To(1 ~ @),
onde ¢ € a iteragdo corrente do algoritmo, Ty € a temperatura no instante 0 (zero) e
001 € o < 0.02. Os melhores valores para 7p ficaram em torno de 35 x 1072 A
inspiragdo para os testes que levaram a obtencio empirica dessas funcbes geométricas
foi a prépria fun¢ho logaritmica proposta pela a abordagem original da SA$ [28]: T; =
1/log(i+ ¢), onde 1 é a iteracio corrente € ¢ uma constante para acelerar a convergéucia a
zero, senda melhores para valores em forno de ¢ = 2. A Intengio seria obter uma fungao
de temperatura que produzisse um resfriamento mais répido que o da fungdo logarftmica.
Testes computacionais foram feitos com fungdes geométricas do tipo: T; = Tp{l ~ o).
Os valores testados para Ty foram os valores de T; = 1/log{t + 2) para as primeiras
iteracoes, que correspondern a T; > 0.3 quando 2 € 25. Os valores testados para o foram:
0.07, 0.06, 0.05, 0.04, 0.03, 0.02, 0.015,0.01, e 0.005.

J4 a solugao inicial que melhores resultados produziu foi a composta randomicamente.
Diferentemente da VNSdb, proposta no capitulo 6, a SAt parece ser influenciada negati-
vamente por uma solugdo inicial que seja baseada no resultado da matriz de gradiente.
Estes valores provavelmente induzém resultados que sio dificeis de serem superados pe-
las estratégias de busca da heurfstica, ou seja, levam o algoritmo a prender-se em uma
certa regifo do espaco de solugdes de onde é “dificil” se sair, pois representa um “vale”
em relacdo i fungdo de custo. Uma vez dentro do “vale”, as estratégias de busca para
supera-lo podem néo ser suficientes para transpé-lo, € a busca entdo terd que se restringir
a explorar as solugoes que se encontram nessa regido restrita, enquanto possam existir
solucdes de qualidade superior fora da regifio. A figura 7.1 apresenta um exemplo simples,
em duas dimensdes, desse tipico comportamento de buscas descendentes.

SAt de Tan versus Busca Local  As buscas locais BL-17 ¢ Bl-45, que correspondem
as duas versoes do algoritmo BLdb do capitulo 6, foram implementadas a fim de serem
comparadas com os resultados da implementacio da SAt, Mais de trinta instdncias-
imagens foram submetidas as implementacdes e os tempos de CPU foram medidos. Uma
amostragem dos resultados esta disposta na tabela 7.1. Além da SAt para funcdo de
temperatura T; = .35 x 0.99°, também executou-se a SAt para 7} = 0, a fim de mostrar
a importancia da “cristalizagho” gradual da temperatura da SAt, e das consequentes
degradagbes provocadas pelas temperaturas diferentes de zero. Como pode ser visto na
tabela 7.1, ha uma razoive! superioridade da SAt, com T, = 0.35 x 0.99, em relagio &
versac da SAt restrita, com T} = 0. Isto pode também ser percebido no exemplo da figura
7.2, onde se pode ver o grafico da evolugdo dos custos da melhor solugdo encontrada, em
relagio ac tempo de CPU, para imagem B.3. J4 as buscas locais BL-17 e BL-43 concorrem
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F(S,)

F(851)

51 S‘;‘
_____ ~ Busca

Figura 7.1: Exemplo de busca que se aprisiona em um “vale” do espago de solugdes &
pela funcio de avaliacio F.
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de igual para igual com a SAt, embora as duas nem “sempre” superem as solugdes finais
da SAt. As imagens finais para a imagem-instancia B.1 da tabela 7.1 podem ser vistas
na figura 7.3 ou na secio B.1 do apéndice B. Este exemplo corresponde a uma imagem
artificial acrescida de um ruido gaussiano de varidncia ¢® = 75. Pode-se notar que os
resultados das BL-45 e BL-17 foram menos influenciados pelo ruido que os resultados da

SAt.

(s indices da tabela 7.1 correspondem as secdes do apéndice B onde estio dispostas
as respectivas imagens e suas solugdes finais para SAt, BL-45 ¢ BL-17.
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Figura 7.2: Grafico Custox Tempo para as execugbes da SAt com T = 0.35 x 0.99°, SAt
com ¥; = 0, BL-17 e BL-45

7.2 Experiéncias com o AGdb

O operader de condicionamento ponderado, proposto na se¢ao 5.2.1 para AGdb, apre-
sentou melhores resultados que o de condicionamento randémice do AGdb original. Fm
especial, o sorteio da solugdo a ser condicionada feita no inicio de cada geracio (iferacdo)
infere melhores resultados que a escolha feita a cada passo do condicionamento. Ou seja,
quando se escothe uma solugdo para condicionamento, & preferivel escolhé-la no infcio de
uma geragdo, e deixar que a solugao escolhida seja a mesma durante todas as chamadas a0
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Il Imagens | Tempo de CPU {min} 10 20 ! 40 80 | 120 W
B.1 SAt {7, = 0) 375368 | 374012 | 3746.94
(100x100) | SAt {T; =0.35 x 0.9¢%) | 3718.81 | 371240 | 8712.40
B1-45 3701.32
BL-17 3643.34
B.3 SAL (T = 0) 1339498 12926.37 1287572 12855.14 | 12840.82
(233x175) | SAt (T; = 0.35 x 0.90%) | 13836.07 | 12076.91 | 12805.72 | 12754.17 | 12742.67
BL-45 12768.24 12764.09 12751.35 12744.18
BL-17 12768.02 | 12740.12 | 12734.98
B4 SAt (Ti=10) 5086.79 544,48 5041.78 233827 503897 |
(233x174) | SAt (T; = 0.35 x 0.99°) | 5111.82 | 5034.84 | 5017.13 | 5011.96
BL-45 5017.66 5017.06 8012.56 5012.46
BE-17 5D18.59 5012.19
B3 SAt (7, = 0 1195562 | 10350.10 | 10244.07 | 1021641 | 10213.36 |
{320x200) | SAt {T; = 0.35 x 0.99‘) 12643.32 10560.42 10184 .78 10106 .42 | 10092.06
BL-45 10171.82 | 10150.84 | 1013050 | 10123.59 '
BL-17 10830.31 | 10076.11 | 18073.58
BS SAt{T; =0} 11363.93 11156.32 11187.58 11131.32 1§ 11125.95
(185x216) | SAL (T: = 0.35 x 0.999) | 1147480 | 11131.47 | 11073.06 | 11057.58 | 1105743
BL-45 11062.24 | 11061.068 | 1185214 | 1185214
BIl-17 11075.50 11058.93 -
R.7 SAt{T; = 0) T901.31 7785.49 7771.15 7765.27 776158
{233x145) | SAL (T =038 x 0,99‘} 8250.59 7833.50 7714.29 T6RB.39 T686.84
BIL.-45 7709.24 7708.05 1688 .87 7839 8T
BL-17 76094.35 7685.35
B.& SAL(Ti=0) 10714.01 10516.34 10485 87 10477.30 | 10472.77
(259:{162} SAL (=035« 0.99‘) 11376.45 10579.09 10438.96 10364 .00 | 1D3RT.76
BL-45 10402.29 10401 .85 1038213 10381.97
BL-17 10396.97 | 10378.26 | 10376.34
BS SAt (= 0) B6R2.86 8575.50 Ba62 57 8543.05 8535.26
{(225x142) | SAt {T; = (.35 x 039"} 8943.53 8395.45 849861 B477.02 8476.71
BL-45 8497.18 8494.87 B482.45
BY.-17 8479.81 B470.06

Tabela 7.1: Resultados comparativos entre a SAt, a SAt restrita com temperatura cons-
tante T; = {, a BL-45 e a BL-17
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(e G
Figura 7.3: (a) Imagem original; (b) Imagem com rufdo Gaussiano de varidncia o? = 75;
{c} Resultado da SAt; (d) Resultado da SAt com T, = 0; {e) Resultado da BL-45; (f)

Resultado da BL-17. Todos os resultados foram obtidos para matriz de gradiente com
limiar ¢ = 10. o
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procedimento de condicionamento de uma iteragao. Assim, a mesma solugio é submetida
a esse operador de busca local durante uma iteragdo inteira. Os experimentos indicaram
que essa opcho € melhor do que se condicionar sempre a melhor solucio da populacio
corrente, ato este que infere uma supremacia de uma dada solugdo, que logo no inicio do
algoritmo se torna superior a8 demais, devido & aplicagdo do operador de condicionamento,
e que consequentemente é escothida para condicionamento nas iterages seguintes. Assim
esta solugio torna-se a methor solugéo da populacio e dificilmente pode ser superada pelas
solucdes resultantes da aplicagio de outros operadores. Esta supremacia de uma solugio
prejudica a manutengdo da diversidade da populagio de um algoritmo genético. Isto se
da porque essa solugdo “super-valorada™ tem maior probabilidade de ser escolhida para
participar das operagdes de erossover, e com isso imprime suas caracteristicas as novas
soluces produzidas. Fstes sintornas podem levar o algoritmo a uma umiformizacio da
populacdo, e material genético que poderia ser imporfante para a composicao de solugdes
cada vez melhores pode ser simplesmente descartado por uma reproducio exagerada das
caracteristicas da melhor solucdo corrente. O condicionamento ponderado permite que
boas solugdes proximas em custo da melhor solugéo possamn ser escolhidas por sorteio
baseado nos seus custos, assim garantindo que solugdes distintas sejam condicionadas e
promovam uma maior diversidade das solugdes.

Em todas instdncias testadas, o cardter estocastico do condicionamento ponderado
obteve vantagens em relagdo ao procedimento deterministico de se escolher para condi-
cionamento a melhor solu¢do corrente. como ocorre com o operador de condicionamento

o1l ginél do AGdb.

Outra observagio retirada das experiéncias realizadas € que a estratégia elitista tofal
proposta na segao 5.2.1, apresentou-se superior em relagho a elitista simples da abordagem
original, embora a elitista total apresente uma tendéncia de homogeneizagho da populagio
de solugdes depois de 80 iteragdes.

Seguem algumas consideragdes sobre os resultados obtidos pelas implementa¢des ba-
seadas no AGdb:

Crossover Inteligente versus Crossover Simples Q crossoverinteligente sobre regides,
o ¢ir, nroposto na segae 5.2.1, obteve os melhores resultados entre todos os demais tipos
de ¢rossover apresentados no capitulo 3. O ¢ir sempre produz boas solugdes no decorrer
da execucdo do algoritmo. As solugbes geradas sdo geralmente de custo inferior aos das
solucdes geradoras, mesmo em estagios avangados da execugdo, quando ja a populacio de
solucoes apresenta-se estabilizada e uniforme em termos de custos.

O crossover inteligente sobre grades, o clg, apresentou resultados superiores ao cros-
sover simples (es), caracterizando-se como o segundo melhor tipo de crossover proposto.
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As solugdes geradas sao de custo inferior aos das geradoras até por volta da geragio T0.
0O crossover inteligente pontual, ¢ip, mostrou resultados pobres no sentido de produzir
solugdes de custo inferior aos das solugbes geradoras. Nas primeiras iteragdes, quando as
solucoes ainda niio tém contornos bem definidos, as solugbes geradas apresentam melho-
rias de custo em relagio as geradoras. Apés poucas iteragbes (por volta de 15), quando as
solucdes ja apresentam uma relativa qualidade, as solugdes “filhas” passam a apresentar
degradagdes de custo significativas em relagao aos custos dos “pais”.

0 crossover randomico apresentou resultados pobres, pois assim como o crossover in-
teligente pontual, o cardter aleatério da forma¢do das novas solugbes, parece provocar
“quebras™ nas linhas de conforno, e consequentes degradagdes nas solugbes geradas em
relacdo ac custo das geradoras. A tabela 7.2 apresenta os custos finais do AGdb para
varias imagens submetidas aos varios tipos de crossovers. Qs resultados foram compu-
tados em 200 geragbes (iteragdes), usando estratégia elitista total, sem mutagéo, com
condicionamento ponderado por geracao, feito de forma sequencial. Além disso, o ta-
manho da populacgdo foi fixado em 50 solugbes, e a razio de uma solugdo submetida ao
condicionamento foi de 0.05. As solugbes finais correspondentes & linha 9 da tabela 7.2
estao dispostas na figura 7.4.

Imagens Crossovers

cs cip cig cir
i 13740.152952 | 13803.023018 | 13752.198745 | 13693.373311
2 7734.406620 | 7844.470853 | T741.128050 | 7727.387871
3 12825.930781 | 12862.820472 | 12822.174881 | 12783.442207
4 9355.763598 | 9430.085725 | 9349.863968 | 9309.503989
5 5038.978889 | 5058.797450 | 5039.905852 | 5024.920857
6 $253.368303 | 8294.882720 | 8265.596562 | 8240.927783
7 7933.457446 | B055.576335 | Y919.834961 | T7926.166598
8 8046.823884 | 8147.491788 | 8063.952857 | B027.493603
9 12845.800776 | 12888.792146 | 12837.628311 | 12808.537201

Tabela 7.2: Custos finais obtidos pelo algoritmo genético para varias imagens utilizando-se
de diversos tipos de crossover.

Condiciopamente Sequencial versus Randémico O condicionamento randdmico
apresentou-se superior ao condicionamento sequencial em guase todos os resultades. A
tnica combinacdo de operadores em que os resultados favoreceram o condicionamento se-
quencial é a execugiio do algoritmo genético com crossover inteligente sobre regides e com
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(e}

Figura 7.4: {a) Imagem original; (b) Resultado do AGdb com es; {¢) Solugic fnal para
AGdb com cip; (d) Resultado final com AGdb com cig; (¢} Resultado para o cir. Estes
resultados foram obtidos para limiar da matriz de gradiente £ = 20.
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condicionamento sequencial, Tal combina¢do mostrou ser a melhor entre todas as outras
que associavam os tipos de operadores de condicionamento e de crossover, pois obteve os
menores custos para todos os exemplos de imagens submetidos ao algoritmo.

Os custos no decorrer do algoritmo Observacdes devem ser feitas com relagio ao
comportamento da populagio de solugbes no decorrer da execugho do algoritmo genético.

O cip parece ter uma rapida convergéncia. Levando sua populagio rapidamente a
um estado que caracterizara sua configuragio final. J4 o cig e o cir apresentam uma
convergéneia mals suave, além de terem uma capacidade maior de obter soluges de menor
custo.

Mesmo antes da iteragdo 100, ha uma tendéncia a formacdo de uma populagio de
soluctes homogéneas, Apesar disso, os operadores de cig e o cir apresentam habilidade
para obtengio de resultados melhores que os demais,

7.3 SAt versus AGdb

Apesar das modificacGes propostas para o AGdb (vide segao 5.2.1}, cujos resultados com-
putacionais obtides comparativarnente com o AGdb original estdo dispostos na secdo 7.2,
as implementacdes de todas versdes do AGdb foram superadas pela da SAt. Mesmo uti-
lizando operadores como o cir, que imprimiu significativa melhoria ac AGdb, nac houve
incremento de sua convergéncia em relagao & da SAt. Cerca de 20 instincias {imagens)
foram testadas e para todas solucdes finais obtidas, as da SAt tiveram custos inferiores e
levaram menos tempo para serem atingidas pelo método. Veja a tabela 7.3, onde estao
dispostos os resuliados computacionais comparativos entre a SAt e 0 AGdb para 4 das 20
instincias testadas. A versao do AGdb utilizada é a mesma que a utilizada para obter os
resultados da tabela 7.2, sendo que as linhas AGdb-30, AGdb-75 e AGdb-100 correspon-
dem aos resultados do AGdb para populacdes com 50, 75 e 100 solugdes respectivamente.
Os resultados da SAt sdo para as funcles de temperatura T; = 0 e T; = .35 x 099,

7.4 Resultados para a VNSdb

As implementages da VNS-17 e da VNS-45 mostraram consideravel superioridade em
relacdo s implementagies do AGdb, da SAt, da BL-17 e da BL-45, seja em termos
da qualidade e dos custos das solugdes finals, seja em termos do tempo computacional
empreendido. Para néo carregar as figuras ¢ tabelas, as comparagdes serdo restritas
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H Tempo de CPU (min) 10 20 } 40 ] 80 | 120 |[
1 { AGdb-50 20649.16 | 16004.44 | 13356.05 | 12876.70 | 12823.46
AGdb-75 23811.91 20630.71 15494 .48 13076.38 | 12890.52
AGdb-100 19744.76 | 15642.66 | 13100.62 | 12841.45 | 12813.93
SAL (T, = 0) 13304.99 12926.38 12875.73 12855.15 12840.82
SAt (Tg = .35 x U,ggi) 13836.07 | 12976.91 | 12805.73 | 12754.18 | 12742.88
2 1 AGdb-50 1224277 6278.07 5074.91 5035.29 h029.32
AGdb-75 17166.71 13754.52 7099.83 5092.20 5048.51
AGdb-100 12880.09 6926.05 5062.81 5027.39 5027.39
| SAt (T: = 0) 5086.80 | 5044.48 | 5041.79 | 503827 | 5038.27
SAt (Tg = 0.35 x 0.99{) 5111.92 5034.84 5017.14 5011.96
3 | AGdb-50 31654.90 22186.37 12877.51 10353.52 10185.35
AGdb-75 25710.14 18676.21 11666.18 10235.93 10182.68
AGdb-100 23361.82 16516.74 11420.11 10263.71 101GR. 71
SAtL {(T; = 0) 11955.63 10350.20 1 10244.08 10215.42 10213.37
SAt (Ti = {1.35 x 0.99’:) 12643.32 | 10560.43 | 10184.77 | 10106.43 | 10062.07
4 | AGdb-50 2010247 13456.15 11276.93 11084.09 110774.02
AGdb-75 20034.61 16503,39 11766.58 11123.61 11105.41
AGdb-100 17510.91 13148.30 11191.80 11088.52 11G86.06
SAL (T = 0} 11393.93 11156.32 11137.59 11131.32 11125.66
SAt (Tg = (0,35 % 0.99‘) 11474.90 | 11133.47 | 110673.06 | 11057.59 | 11057.43

Tabela 7.3: Resultados comparativos entre a SAt € o AGdb.
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aos resultados obtidos para a SAt, a VNS-17 e a VNS-45, pois a implementagio do
AGdb apresentou-se sensivelmente inferior 4 da SAt. Veja a tabela 7.4 € as imagens das
solucoes finais na figura 7.7, que sdo referentes & instincia A4 da tabela 7.4, A instincia
A1, que corresponde & uma imagem adicionada com um ruido Gaussiano de varidncia
o? = 144, apresenta suas solu¢des finals na figura 7.6, Na figura 7.7(b), mostra-se o
resultado do calculo do gradiente (vide segio 4.1), e na figura 7.4{c) mostra-se o resultado
da aplicacdo de um limiar sobre o resuliado de gradiente, que diferentemente do limiar £
utilizado para mapear os valores da matriz de gradiente I para o intervalo {0, 1], mapeia
D para valores ou 0 (< 1.8£) ou 1 {> 1.8f) (veja secdo 4.1). Percebe-se que a figura
7.7{c) apresenta linhas de borda espessas, pois ndo houve preocupacdo em rejeitar-se
tal qualidade ao se aplicar o limiar. J4 a figura 7.7{(d}, correspondente & aplicacdo da
SAtL com T; = 0.35 x 0.99%, mostrando linhas nio espessas, mas no entanto respondendo
incorretamente em regides que ndo caracterizam contornos. O melhor resultado parece
ser o da figura 7.7(e), correspondente a saida final da VNS-43, onde ndo aparecem os
mesmos enganos do resultado da SAf, No entanto, através de uma observagao mais
atenta, percebe-se que certas regides muito estreitas, como as que caracterizam certas
linhas estreitas no desenho de entrada, foram eliminadas pelo algoritmo, provavelmente
devido a critérios como a espessura ¢;. '

Os ndices das imagens-instincias da tabela 7.4 indicam os indices das secbes de
apéndice A, onde estdo dispostas as imagens da tabela mais exemplos adicionais, bem
como suas solugbes correspondentes para a SAf, VNS-17 e VNS-45. A imagem A 4, tem
seu grafico de custos para a2 SAt e a VNS plotados na figura 7.5.
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|l Tempo de CPU (min) 10 20 40 80 120 |

SAtL 3373.63 3372.72
Al | VNS-17 3361.34

VNS-45 3361.34

SAt 3732.98 | 372415 | 3724.15
A2 | VNS-45 3712.84

VNS-17 3712.61

SAt 14547.02 | 10804.21 | 10262.84 | 10121.72 | 10092.66
A4 | VNS-IT 10097.35 | 10093.78 | 10067.97 | 10067.91

VNS-45 10172.87 | 10143.58 | 10108.00 | 10065.84

SAt 17964.15 | 16600.65 | 16263.36 | 16131.74 | 16115.88
A9 | VNS-45 16161.29 | 1611891 | 16118.59 | 16102.32

VINS-17 16198.40 | 16096.38 | 16096.38 | 16096.38

SAt 11416.34 | 10627.70 | 10561.92 | 10548.84 | 10548.42
A.10 | VNS-45 10562.35 | 10551.86 | 10550.44 | 10547.54

VNS-17 10549.85 | 10549.85 | 10547.42 | 10547.42

SAt 20014.49 | 14211.07 | 12980.95 | 12763.38 | 12710.46
A1l | VNS-45 12728.74 | 12679.77 | 12678.05 | 12667.85

VNS-17 12765.03 | 12665.09 | 12665.08 | 12665.09

SA%L 9227.22 8612.11 8489.69 8450.67 8445.95
A.12 | VINS-45 8482.33 | 8482.33 | 8446.534 | 8443.22 | 8443.22

VNS-17 8450.71 8446.57 8445.34 8445.34

SAt 12602.57 | 11984.00 | 1188008 | 11855.14 | 11852.08 |
A13 | VN5-45 1187453 | 11853.48 | 11852.25 | 11844.67 | 11844.67

VNS-17 11849.86 | 11848.50 | 1184850 | 11847.65

Tabela 7.4: Resultados comparativos entre a SAt, com T; = 0.35 x (.99, e as imple-
mentagoes das duas versOes da VN8db: VNS-17 e VNS-45, que correspondem & VNSdb

com vizinhangas Asxa(S, p) com 17 e 43 configuragdes, respectivamente.
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Figura 7.5: Grafico Custox Tempo para as execugdes da SAt com T} = 0.35 x 0.99°, SAt
com T; = §, VNS-1T e VINS-45
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@y B '”(@

Figura 7.6: (a) Imagem original; (b) Imagem com ruido Gaussiano de variancia o? = 144;
(¢} Resultado da SAt {Custo 3372.72); (d) Resultado da VNS-17 {3361.34); (¢} Resultado
da VNS-45 {3361.34). Estes resultados foram obtidos para matriz de gradiente com timiar
£ =15.
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Figura 7.7: {a) Imagem original; (b} Matriz de gradiente para ¢ = 30; {¢) Resultade de
limiar £ = 30 aplicado sobre a gradiente; (d) Resultado da SAt (Custo: 10092.66); (e)
Resunltado da VINS-43 (10065.84).




Capitulo 8

Conclusoes

Neste trabalho, apresentou-se 0 método heurfstico de busca em vizinhancas varidveis [19]
{vide se¢io 3.5), como uma nova maneira de minimizar a fungio de custos (vide cap. 4),
proposta por Tan et el. [27], para o problema de detegao de contornos. 0 novo algoritmo
fol denominado de VNSdb,

Das fases que compdem uma tipica segmentagao por deteglo de bordas, a binarizacdo,
que pode ser caracterizada como uma busca pela configuracio étima das linhas de borda,
é o processo-objeto de otimizacio nos trabalhos de Tan et al. [27], Tan ef al. [28] e
Bhandarkar et al. {3] (vide cap. B), que utilizam os métodos heuristicos busca locel, si-
mulated annealing e algoritmos genéticos, respectivamente. Os referidos algoritmos foram
implementados, e véarias experiéncias foram realizadas, na busca da melhor configuracio
possivel das implementactes, a fim de que a VINSdb pudesse ser comparada criteriosa-
mente corn as abordagens anteriores.

A principal caracteristica de uma busca em vizinhangas varigveis é o uso sistematico
de vizinhancas distintas, a fim de imnprimir uma busca que tenha capacidade de sair de
otimos locais indesejaveis. Para tanto, a VNSdb usa 4 vizinhangas distintas, que sio
utilizadas uma de cada vez pelo método. A VNSdb investiga suas vizinhang¢as de maneira
deterministica, ou seja, ao contrario da simulated annealing de Tan et al, a SAt, que
sorteia urna solugdo S vizinha da solucdo corrente S, para entio comparé-las, & VNSdb
compara a solucie corrente com todas as solugbes pertencentes ao conjunte-vizinhanga,
utilizado naquele momento. Isto parece conferir uma convergéncia mais rapida & VNSdb,
mas nao € argumento suficiente para deduzir que a VNSdb consegue methores solugdes
finals que a SAt, pois simplesmente a VNSdb pode ser retida em um dtimo local durante
a busca, enguanto a SAt, com sua busca estocdstica, pode chegar a uma solucdo final
de qualidade bem superior. No entanto, a VSNdb mostrou-se superior, falvez pela sua
constante alterndncia de vizinhancas, que the confere uma facilidade para superar Stimos
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locais de pouca qualidade.

Com relagdo ao algoritmo genético de Bhandarkar at al, [3], o AGdb, sua imple-
mentagdo ndo se apresentou competitiva em relacao & VNSdb e & SAt. Novos operadores
foram propostos, que conseguiram sensiveis melhorias no AGdb (vide se¢io 5.2.1). Apesar
disto, suas solugbes finals, ndo chegam a superar os custos para nenhum dos resultados
da SAt e da VNSdb, além dos tempos computacionais serem visivelmente desfavordveis
para o AGdb. Sua ma performance deve estar associada com o tamanho da populacédo
de solugGes, que néo pode ser numerosa, devido a problemas de meméria das maquinas
utilizadas. Além disso, mesmo que fosse possivel manter uma grande populacdo, a carga
computacional dos operadores do AGdb, que envolvemn procedimentos com um grande
niimerc de imagens, certamente ainda comprometeria seus tempos computacionais.

Enfim, todo os resultados indicam a boa qualidade da VNSdb, sem excegdes dentro
dos experimentos realizados.

Trabalhos futuros Uma extensfo do trabalho seria a paralelizacio da abordagem.
Dado que a funcéo de custo em um ponto p sofre uma influéncia dos pontos que estio
em sua janela {p,7 x 7}, pode-se paralelizar a busca sobre as imagens solugdes, através
da criagdo de conjuntos de pontos que sejam independentes entre si em relacio 3 funcio
de custos, os quais poderiam ser operados ao mesmo tempo, sem que houvesse influéneias
negativas entre as mudangas realizadas sobre as solucdes. Uma reavaliagdo da fungao de
custos utilizada também seria interessante, na medida que indique novos critérios que
conduzam os algoritmos a resultados de melhor qualidade.



Apéndice A

VINSdb x SAt

A1 (100 x 100), £ =15

(Original) {Entrada) SAL

VNS-45 VNS-17
| Tempo de CPU {min) | 10 i 20 [ 49 i 80 { 1‘2@
SAt ' 3373.83 | 337272 |
VNS-45 3361.34
VNS-17 : 3361.34
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A2 (100 x 100), £ = 10

A2 (100 x 100), £ =10

(Original) (Entrada)  SA

VNS-45 VNS-17

H Tempo de CPU (min} i 10 I 20 [ A0 |80 ! 120 ]i
SAt 3732.98 | 3724.15 | 3724.15
VNS-45 3712.84

| VNS-17 3712.61
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A3

A.3

{198 % 128), £ = 15

(128 x 128), & = 15

(Original)

(Entrada}

VNS-45

VNS-17

SAt

| Tempo de CPU (min) | 10 20 | 40 [s80]120]
SAt 6171.76 | 6133.95 | 6127.08

VNS-45 6112.10

VNS-17 6112.73 | 6112.39

92



A4 (320 x 200), £ = 30

A.4 (320 x 200),

¢ = 30

VNS-17

VNS-45
[ Tempo de CPU (min) | 10 20 a0 ] 8 | 120 |
[ SA 14547.02 | 10804.21 | 10262.84 | 10121.72 10092.66l
VNS-45 10172.87 | 10143.58 | 10108.00 | 10065.84
| VNS-17 10097.35 | 10093.78 | 10067.97 | 10067.91




AL

A.5

(160 x 120), & = 70

(160 x 120, £ =70

H Tempo de CPU {min) l 10 I 20 l 40 ! 80 I 120 H
SA 7681.96 | 7543.40 | 751940 | 7T517.07
VNG-45 7300.81 | 7496.70
VNS-17 7517 81 | 7497.30
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A.6

(320 % 240}, £ = 15

(320 x 240), £ = 15

Entrada}

95

45 VNS-17
| Tempode CPU (min)| 10 [ 20 | 40 80 120 |
SA 34084.68 | 2630548 | 21535.94 | 20770.15 | 20652.1
VNS-45 20627.47 | 20573.26 | 20571.52 | 20546.86
VNS-17 20658.48 | 20346.16 | 20546.16 | 20546.16 \




A7, (256 x 256), £ = 10 96

AT (256 x 256), € = 10

(Entrada) | SAtL

VNS-45 | VN§-17
[ Tempode CPU(miny] 10 | 20 | 40 | 80 | 120 |
| SA : 10033.10 | 9024.15 | 8812.20 | 8752.65 | 8745.44
VNS-45 §774.81 | 8753.55 | 8744.44 | 8740.30
VNS-17 - 8746.99 | 8745.70 | 8745.70 E

E



A8 (256 x 256), £ = 10 | 97

A.8 (256 x 256), £ =10

{Entrada) | | SAt

VNS-45

H Tempo de CPU (min} 10 [ 20 { t 120 “
| SA }1024?.6? G141.87 | 9050.35 | 0018.05 | 9013.18
VNS-45 0048.82 | 9018.33 | 9017.45 | 9006.74

VNS-17 | 901343 | 9011.62 | 901162 | 9011.62




AQ.

A.9

(234 % 212), € =

15

(234 % 212), £ =15

VNS-45

VNS-17

[ Tempode CPU (min) | 10 | 20 [ 40 | 80 | 120 |
SA 17964.15 | 16609.65 | 16263.36 | 16131.74 | 16115.88
VNS-45 16161.29 | 16118.91 | 16118.59 | 16102.32
]VNS-Z{? 16198.40 | 16096.38 | 16096.38 | 16096.38




A 0. (244 % 194), £ =40 99

A.10 (244 x 194), € =40

{(Entrada) SAL

VNS-45 VNS-17

[ Teropo de CPU (min) [ 10 20 | 40 [ 80 | 120 ]
ISA 11416.34 | 10627.70 | 10561.92 | 10548.84 | 10548.42 ||
| VNS-45 10562.35 | 10551.86 | 10550.44 | 10547.54 5

]
| VNS-17 10549.85 | 10549.85 | 10547.42 | 10547.42 i



A1l (308 x211), £ =15 100

A.11

(308 x 211), £ =15

VNS-17

VNS-45

| Tempo de CPU (min) | 10 20 | 40 | 80 | 120 |

| SA 20014.49 | 14211.07 | 12980.95 | 12763.38 | 12710.46
VNS-45 12728.74 | 12679.7T | 12678.05 | 12667.85

| VNS-17 12765.03 | 12665.09 | 1266504 | 12665.09




Al2.

(359 x 125), £ = 70

A.12 (359 x 125), £ =70

VNS-17
| Tempode CPU(min)| 10 | 20 | 40 | 80 | 120 |
SA 9227.22 | 8612.11 | 8489.60 | 8450.67 | 8445.95
VNS-45 8482.33 | 8482.33 | 8446.54 | 8443.22 | 8443.22
VNG-17 8450.71 | 8446.57 | 8445.34 | 8445.34
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Al3. (24? x 190), £ =8 102

A3 (247 % 190), £ =8

| Tempode CPU (min) | 16 [ 20 [ 40 | 80 [ 120 |
SA 12692.57 | 11984.00 | 11880.98 | 11855.14 | 11852.08
VN§-45 11874.53 | 11853.48 | 11852.25 | 11844.67 | 11844.67
VNS-17 11849.56 | 11848.50 | 11848.50 | 11847.65




A4, (248 x 326), £ =T0 103

A4 (248 x 326), £ =70

VINS-45 VNS-17

| Tempo de CPU (min) | 10 20 | 40 80 120 |
SA 22853.80 | 18289.71 | 17350.81 | 17187.65 | 17090.69
VNS-45 17097.59 | 17055.68 | 17054.65 | 17054.42 | 17054.42

VNS-17 1717227 L 17050.27 | 1705527 § 17055.27




A5 (U3 X319}, £=15

A.15

{(Entrada)

(243 x 319), £ =15

VNS-17

104

VNS-45

[ Tempo de CPU (min) | 10 20 g0 | 80 | 120 ]
SA 27808.53 | 23211.16 | 22335.11 | 22143.50 | 2210741
VNS-45 22134.79 | 22134.79 | 22085.39 | 22062.10 | 22062.10
VNS-17 22319.85 | 22181.79 | 22061.65 | 22057.22 | 22057.22




A6 (309 x231), £ =30
A.16 (309 x 231), £ = 30
(Entrada) SAt
e -
VNS-45 VNS-17
[] Tempo de CPU {min) I 10 ] 20 ! 44 ] &0 120 “
SA 26505.57 | 22857.57 | 21836.99 | 21646.26 | 21613.87
VNS5-45 21640.20 | 21599.77 | 21588.69 | 215376.62
VNS-17 2168525 | 21578.71 | 21578.71 | 21578.71




AT,

AT

(221 x 165), £ = 25

(221 x 165), £ = 25

VNS-45

(Entrada) S

VNS-17

ﬂ Tempo de CPU (min) ! 10 I 20 l 40 1 80 120 ”
SA 8839.82 | 8590.19 | 8533.46 | 8525.10 | 8523.10
VNS-45 8526.62 | 8525.73 | 8518.66
VNS-17 8519.79 | 8519.79 | 8518.48
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A18. (288 % 180), £ =125 | 107

A8 (288 x 180), £ = 25

(Entrada) " SAL

VNS-45

| Tempo de CPU (min) | 10 20 40 80 120 |
| SA 15212.17 | 13777.12 | 13516.28 | 13415.16 | 13390.97
VNS-45 13433.74 | 13367.87 | 13366.76 | 13359.24 | 13359.24
VNS-17 13469.39 | 13372.15 | 13372.15 | 13372.15




A19. (171 x 274), £ =15 108

A19 (171 x 274), £ =15

(Entrada) SAt

NS-17
Tempode CPU (min}) | 10 | 20 [ 40 [ 80 | 120 |
I'sa 19390.79 | 18060.97 | 17723.73 | 17588.20 | 17558.18
VNS.45 17588.05 | 17529.68 | 17529.33 | 17523.55 | 17513.09
{\’NS—W 17659.55 | 17524.44 | 17520.90 | 17520.90




A20. (320 x 200), £ = 30 100

A.20

(320 X 200), & = 30

(Entrada) SAt
R
VNS-45 VNS-17
| Tempo de CPU (min) | 10 20 0 | 80 120 |
SA 18188.79 | 15704.52 | 15293.63 | 15141.90 | 15120.07
VNS-45 15169.46 | 15109.29 | 15107.28 | 15101.13 | 15089.04
VNS-17 15210.04 | 15093.45 | 15092.68 | 15092.68




AZL

A.21

(256 x 192), £ = 15

(256 x 192), € = 15

{(Entrada)

7

VNS~1?

110

| Tempode CPU (min)| 10 | 20 | 40 [ 80 120 |
[sA 7524.11 | T094.65 | 7016.02 | 6992.65 | 6989.31
i\fz\zs-as 7022.42 | 6984.07 | 6984.07 | 6978.14

| VNS-17 6985.27 | 6982.30 | 6982.30 | 6082.39




A.22. (288 x 212), £ = 40 111

A.22 (288 x 212), £ = 40

VNG-45 VNS-17

[ Tempode CPU (min) | 10 [ 20 [ 40 [ 80 | 120 |
SA 22461.61 | 19464.58 [ 18837.24 | 18685.02 | 18666.64
VNG-45 18702.32 | 18657.39 | 18656.60 | 18647.17

VNG-17 18754.79 | 18647.43 | 18647.43 | 18647.43




A.23. (295 x 216), £ =25 112

A.23 (295 x 216), £ = 25

{Entrada) S5At

YNS45 | VYNS-17

[ Tempode CPU (win) | 10 1 20 [ a0 [ 80 [ 120 |
SA 23280.45 | 19815.59 ' 19245.05 | 19194.33 | 19190.77
VN§-45 19214.77 | 19214.77 | 19195.17 | 19195.17 | 19181.59
VNS-17 19176.21 { 19175.25 | 19175.25




A24. (351 %193),£=25 113

A.24  (351x193), £ =25

(Entrada) ~ 5AL

VNS-45 VINS-17

H Tempo de CPU (min)i 10 l 20 ] 40 ] 80 " 120 1‘}
SA | D6689.99 | 22892.79 | 22067.98 | 21012.11 | 21873.20
VNS-45 21608.43 | 21864.56 | 21862.27 | 21847.34

VNS-17 1 21940.56 | 21839.86 | 21839.86 | 21839.86




A5 (320 x 200), £ = 10 114

A.25 (320 x 200), £ =10

(Entrada) | SAt

VNS-43 | VNS-17
[ Tempode CPU (min)| 10 | 20 | 40 | 8 | 120 |
SA | 22170.10 | 18380.31 | 17584.37 | 17420.05 | 17388.62
VNS-45 | 1743571 | 17378.50 | 17876.35 | 17371.45 | 1737145
VNS-17 | 17479.82 | 17372.20 | 1737143 | 1737143




A26. (320 x 200), £ =15 115

A.26 (320 x 200), £ = 15

{Entrada) SAt

VNG-45 | VNS-17

[ Tempode CPU (min) | 10 T 20 40 | 80 | 120 |
I SA 24043.15 | 17699.47 | 15728.30 | 15428.92 | 15367.88
VNS-45 15388.00 | 15322.30 | 15319.09 | 15319.09

VNS-17 15408.56 | 15311.29 | 15311.29 | 15311.29




A.27.

A.27

(300 x 235}, € = 20

(300 x 235), € = 20

VNS-17

116

VNS-45
[ Tempode CPU (min)| 10 | 20 | 40 | 80 120 |
54 16744.19 | 13642.93 | 13221.51 | 13116.27 | 13093.73
VNS-45 13141.03 | 13141.03 | 13093.45 | 13090.38 | 13090.38
VNS-17 13165.72 | 13081.95 | 13081.95 | 13081.95




A28 (212 x 128), £ =70

A28 (212X 128), £ =70

('Ent”r\z;x,{‘*la,-)- SAL

VNS-45 VNS-17
[ Tempode CPU (min)| 10 | 20 [ 40 | 80 | 120 |
SA §299.33 | 8086.75 | 8035.66 | 8023.97 | 8023.97
VNS-43 8019.78 | 8019.30 | 8015.80

VNS-17 5019.00 { 8019.00 | 8019.00

117



Apéndice B

SAt x BLdb

B.1 (100 x 100), & = 10

BL-45 BIL-17

U'Tempo de CPU {mmn) l 10 1 20 l 40 ' &0 ]; 126‘”
SAL(T; = 0.35 x 0.99') | 3713.81 | 3712.40 | 3712.40
BL-45 3701.32
BL-17 3693.34
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B.2

B.2

(100 x 100), € = 10

(100 x 100), £ = 10

BL-17

“ Tempo de CPU (min) i 10 20 40 l 80 1 120JJ
SAL {T; = 0.35 x 0.99°) | 3732.98 | 3724.15 | 3724.15
BL-45 3720.43 | 3720.43
BL-17 3711.58
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B3 (233 x175),£=20

120

B.3 (233 x175), £ =20

[ Tempo de CPU (min) | 10 20 | 40 | s | 120 |
SAU(T; = 0.35 x 0.99) | 13836.07 | 12976.91 | 12805.72 | 12754.17 | 12742.67 i
BL-45 12768.24 | 12764.00 | 12751.35 | 12744.18
BI1-17 12768.02 | 12740.12 | 12734.98 ’




B4, (233 x 174), £ =25 121

B.4 (233 x 174), £ = 25

SAL

BL-45  BL-17

ﬁ&mpe de CPU {min) g 16 ‘ 20 } 40 i 80 l 120 ”
| SAL (T = 0.35 x (.99") | 5111,92 | 5034.84 | 5017.13 | 5011.96
BL-45 5017.66 | 5017.06 | 5012.56 | 5012.46

|
'[f] BL-17 5018.59 | 5012.19




B.5. (320 x 200), £ = 30 | 122

B.5 (320 x 200), £ = 30

[ Tempo de CPU (min) 10 1 20 ] 40 80 120 |
SAL(T; =035 x 0.99') | 12643.32 | 1056042 | 10184.76 | 10106.42 | 10092.06 |
BL-45 10171.82 | 10150.84 | 10130.50 | 10123.59 l

| BL-17 10130.81 | 10076.11 | 10073.58 |




B.6. (185 x 216}, £ =14 123

B.6 (185 x 216), £ = 14

BL-17

[ Tempo de CPU (min) | 10 | 20 0 | so | 120 |
SAL (T; = 0.35 x 0.99°) | 11474.90 | 1118147 | 11073.06 | 11057.58 | 11057.43 |
BL-45 11062.24 | 11061.06 | 11052.14 | 11052.14 E

BL-17 11075.59 | 11058.93




B.7. (233 x 145), £ = 45

B.7

(233 x 145), £ = 45

H Tempo de CPU {min) ‘ 16 !
SAL (T, = 0.35 x 0.99°) | 8250.59 | 7833.56 | 7714.29 | 7688.39 | T686.84 1
BL-45 7709.24 | 7709.05 | T689.87 | T689.87
BL-17 7694.35 | 7685.35 ‘
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B.8. (259 x 162), £ =20 125

B.8 (259 x 162), £ = 20

| Tempo de CPU {min) 0 1 20 | 40 | 80 ] 120 |
SAL (T, = 0.35 x 0.99') | 11376.46 | 10579.00 | 10438.96 | 10394.00 | 10387.76
BL-45 1040229 | 10401.85 | 10382.13 | 10381.97

BL-17 10396.97 | 10378.26 | 10376.34




B.G. (225 x 142), £ = 20

B.9 (225 x 142), £ = 20

| Tempo de CPU (min) 10 20 40
SAL (T: = 0.35 x 0.99') | 8943.53 | 8595.45 | 8498.61
BL-45 8497.16 | 8494.87 | 8482.85
BL-17 8479.61 | 8470.06
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