Universidade Federal do Espirito Santo
Centro Tecnologico
Programa de Pos-Graduagao em Engenharia Elétrica

Klaus Fabian Coco

Modelos Fractais para a Funcao de Vizinhanca
na Analise Topografica de Componentes
Independentes

Vitoria
2007



Livros Gratis

http://www.livrosgratis.com.br

Milhares de livros gratis para download.



Klaus Fabian Coco

Modelos Fractais para a Funcao de Vizinhanca
na Analise Topografica de Componentes
Independentes

Tese submetida ao Programa de Pds-Graduacao em
Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Es-
pirito Santo como requisito parcial para a obtencao
do grau de Doutor em Engenharia Elétrica, na area
de concentracao em Automacao.

Orientadores: Prof. Dr. Mario Sarcinelli Filho e
Prof. Dr. Evandro Ottoni Teatini Salles.

Vitoria
2007



i

Dados Internacionais de Catalogagao-na-publicac¢ao(CIP)

(Biblioteca Central da Universidade Federal do Espirito Santo, ES, Brasil)

C667m

Coco, Klaus Fabian, 1971-
Modelos fractais para a funcao de vizinhanca na anélise topografica

de componentes independentes / Klaus Fabian C6co.-2007.
180 f.:il.

Orientador: Mario Sarcinelli Filho.

Co-Orientador: Evandro Ottoni Teatini Salles.

Tese (doutorado): Universidade Federal de Espirito Santo, Centro
Tecnologico.

1. Fractais. 2. Processamento de imagens. 3. Variaveis latentes. 4.
Estatistica matematica. . Sarcinelli Filho, Mario. II. Salles, Evandro
Ottoni Teatini. II1. Universidade Federal de Espirito Santo. Centro
Tecnologico. IV. Titulo.

CDU: 621.3




Modelos Fractais para a Funcao de Vizinhanca
na Analise Topografica de Componentes
Independentes

Klaus Fabian Codco

Tese submetida ao Programa de Poés-Graduacao em
Engenharia Elétrica do Centro Tecnologico da Uni-
versidade Federal do Espirito Santo, como requisito
parcial para a obtencao do grau de Doutor em Enge-
nharia Elétrica - Automacao.

Aprovada em 01 de outubro de 2007.

Prof. Dr. Mario Sarcinelli Filho
Universidade Federal do Espirito Santo
Orientador

Prof. Dr. Evandro Ottoni Teatini Salles
Universidade Federal do Espirito Santo
Orientador

Prof. Dr. Nelson Delfino d’Avila Mascarenhas
Universidade Federal de Sao Carlos

Prof. Dr. Adrido Duarte Doria Neto
Universidade Federal do Rio Grande do Norte

Prof. Dr. Hans-Jorg Andreas Schneebeli
Universidade Federal do Espirito Santo

Prof. Dr. Thomas Walter Rauber
Universidade Federal do Espirito Santo
Vitoria
2007



“Aos meus pais, meu filho Eduardo e a minha querida esposa

Ana Paula”.



Agradecimentos

Durante todo o processo de estudo em minha vida tive ao meu lado minha
familia, meus amigos, colegas e professores que contribuiram pacientemente
na preparacao do conhecimento que vim acumulando ao longo de todos esses
anos.

Nos tltimos anos tenho contado com o apoio muito forte da minha esposa,
Ana Paula, e em especial dos amigos Evandro, Durval e José Mario, sempre
incentivando meu trabalho e procurando entender os desdobramentos das
pesquisas realizadas.

Ao professor orientador Mario, sempre persuasivo quanto aos resultados
obtidos na pesquisa em busca de publicacoes que venham validar o traba-
lho elaborado, meus sinceros agradecimentos & sua dedicagao, paciéncia e
otimismo fortalecendo meu animo nos momentos menos favoraveis.

Ao amigo e professor orientador Evandro fico extremamente grato pela
disposicao, paciéncia e tolerancia durante todos esses anos de estudos. Nao
esqueco os momentos filosoficos de debate das varias nuances que orbitam a
pesquisa desenvolvida. Durante muitas vezes me vi com pensamentos fixos
por dias e até semanas buscando a compreensao e a solucao para as questoes
levantadas nas reunioes, que por vezes tomavam horas sem que pudéssemos
notar o passar do tempo.

Sou grato aos professores, colegas e amigos estudantes da pos-graduacao
em Engenharia Elétrica pelo ambiente agradavel de estudo e trabalho, e em
especial aos colegas de laboratorio, Alexandre e Jorge, pela convivio aprazivel
e estimulante durante esses anos.



Resumo

Este trabalho propoe o uso de descritores fractais no critério topografico na
Analise Topografica de Componentes Independentes (TICA - Topographic
Independent Component Analysis) como uma implementagao melhorada do
modelo existente.

A implementacao proposta visa contribuir para a melhoria da represen-
tacao de imagens pelo modelo TICA, em especial, aquelas que possuem ca-
racteristicas estatisticas fractais, como, por exemplo, as imagens naturais.

A Analise de Componentes Independentes (ICA - Independent Compo-
nent Analysis) € um método nao-supervisionado de separacao cega de fontes
estatisticamente independentes, utilizado para representacao de sinais e ima-
gens através de um modelo linear. Estudos mostram que esse método é o
que melhor representa o comportamento das células simples do cortex visual
primario do sistema de visao humano.

Uma extensao desse método, denominada TICA, mostra-se capaz de mo-
delar o comportamento das células complexas dessa mesma regiao do cortex
visual, responsavel pela organizacao espacial das células simples através de
iteragoes laterais entre os neuronios e da resposta a orientacao de fase.

Nesse sentido, a proposta de uso de fun¢oes fractais no modelo topografico
é capaz de adequa-lo & modelagem do comportamento das células do cortex
visual secundario, sem a perda da capacidade de modelar o comportamento
das células do cortex visual primario.

Para os testes aqui apresentados foram selecionadas imagens artificiais,
naturais e sintéticas, para avaliar a adequacao da metodologia proposta. Os
resultados obtidos sao bastante encorajadores, e mostram que a TICA base-
ada em modelos fractais é adequada para tratar imagens com caracteristicas
fractais estatisticas de alta-ordem.



Abstract

This work discusses the use of fractal descriptors in the topographic criterion
in Topographic Independent Component Analysis (TICA), as an improve-
ment in the implementation of the existing model.

The proposed implementation aims at to contribute with the improve-
ment of the representation of images by the TICA model, in special to the
TICA-based representation of images characterized by fractal statistics as,
for example, the natural images.

The Independent Component Analysis (ICA) is a non-supervised method
for the blind separation of statistically independent sources, used for repre-
senting signals and images through a linear model. Studies have shown that
such a method is the one that better represents the behavior of the simple
cells of the primary visual cortex of the human visual system.

An extension of this method, the TICA, has shown to be able to model
the behavior of the complex cells of the same region of the visual cortex,
responsible for the spatial organization of the simple cells through the side
iterations among the neurons and the response to the phase orientation.

In this sense, the proposal of using fractal functions in the topographic
model is able to make it suitable for modeling the behavior of the cells of
the secondary visual cortex, without loosing the capability of modeling the
behavior of the cells of the primary visual cortex.

For the tests presented here, artificial, natural and synthetic images, were
selected in order to evaluate the suitability of the proposed methodology. The
results obtained so far, are quite encouraging and have shown that TICA
based on fractal models is suitable to deal with images having characteristics
of high-order fractal statistics.
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Prefacio

As pesquisas em processamento de imagens e sinais desenvolvidas no labora-
torio Prof. Ailson Rosetti de Almeida - CISNE - da Universidade Federal do
Espirito Santo tém enfatizado, ja a algum tempo, os campos da Engenharia
Elétrica relacionadas a biometria, redes neurais e biomedicina, com contri-
buigoes nas areas de reconhecimento de faces, forma de caminhar, impressoes
digitais, sinais biomédicos e modelagem baseada em sistemas naturais.

O estudo apresentado neste trabalho vem contribuir com as pesquisas
de processamento de imagens realizadas no laboratorio, especificamente na
area de modelagem baseada em sistemas naturais, com a inclusao de modelos
fractais na andlise topografica de componentes independentes.

O presente trabalho teve como inspiracao o funcionamento de um con-
junto de células do sistema de visao humano, mais especificamente as células
do cortex visual V2, que apresentam comportamento muito semelhante aos
modelos fractais estatisticos utilizados neste trabalho.

O problema de tratar a representacao de imagens naturais se deve a
enorme gama de variaveis e relagoes presentes entre os componentes dessas
imagens e a grande disparidade das imagens naturais existentes a nossa volta,
todavia, sabe-se que essas imagens possuem uma boa parcela de caracteristi-
cas estatisticas fractais, o que permite explorar esse modelo na representacao
proposta nesta pesquisa.

Assim, o texto elaborado na tese explica a modelagem do sistema pro-
posto, organizando o trabalho em trés partes fundamentais.

Na primeira, o problema a ser abordado é introduzido e caracterizado,
seguido pela motivagao e importancia que levou a realizagao do estudo apre-
sentado e pela definicao dos objetivos a serem alcancados. Nesta primeira
parte, elementos de inspiracao neurocientificos, baseados no modelo humano
de visao, ja sao introduzidos como conceitos passiveis de comparagao com a
abordagem de tese proposta neste trabalho.

Na segunda parte, ¢ montado um referencial teérico acerca do conheci-
mento existente em torno dos elementos utilizados para a solucao do pro-
blema. Esses elementos sao as texturas e as imagens naturais, além das téc-
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nicas de modelagem ICA (Independent Component Analysis), sua varia¢ao
TICA (Topographic Independent Component Analysis) e os modelos Fractais
Estatisticos.

Em cada etapa da modelagem tedrica, da segunda parte, foi elaborada
uma secao correlacionando as caracteristicas das técnicas apresentadas com
as respectivas caracteristicas observadas e conhecidas do sistema neurobi-
ologico de visao. Novamente, a comparagao compoes apenas um maneira
inspiradora de tecer, a modelagem apresentada nesta tese, com o sistema
humano de visao.

O sistema humano de visao, por sua vez, é a referéncia natural para com-
paracao da qualidade da representacao de imagens proposta neste trabalho.
Dessa forma, todas as abordagens neurofisiol6gicas usadas nesta pesquisa
sao pautadas em experimentos cientificos amplamente conhecidos e devida-
mente documentados em publicagoes de notoria relevancia pela comunidade
cientifica.

Na terceira parte é elaborado o modelo, utilizando fractais no critério
topografico do modelo ICA, bem como sua avaliagao através de experimentos
de segmentagao nao-supervisionada em algumas imagens artificiais, sintéticas
e naturais envolvendo texturas ou imagens da natureza. Na terceira parte
também sao criticados os resultados e elaborada a conclusao da tese.

Um apéndice sobre processamento de imagens trata de nocgoes bésicas
acerca das teorias sobre morfologia matematica e conceitos de segmentagao,
classificacao, representacao e descricao.

Consideracoes finais sao expostas no tltimo momento, retratando os tra-
balhos futuros e sugestoes para a complementacao desta pesquisa.



Parte 1

Introducao



Capitulo 1
O Problema

Caracterizacao do Problema e Motivacoes para
a Abordagem

Diariamente nos deparamos, de maneira quase sempre inconsciente, com int-
meras situacoes das quais demandamos de complexos circuitos neuronais para
aquisicao, segmentacao, classificacao e avaliagao das imagens percebidas no
nosso sistema de visao.

A grande diversidade de estruturas que compoem o mundo & nossa volta
formam um aparato de imagens que vao desde estruturas muito simples e re-
gulares até modelos altamente complexos e que sao interpretados de maneira
satisfatoria pelo mecanismo humano de visao.

Imagens como paisagens vegetais, texturas de marmores, granitos, fotos
de satélite e texturas de madeira, naturalmente reconhecidos e interpretados
pelo mecanismo de visao humana, sao exemplos onde o indeterminismo e a
alta variabilidade dos elementos descritores dessas imagens torna dificil a sua
caracterizagao por sistemas automatizados.

Imagens como as descritas no paragrafo anterior sao conhecidas como
imagens naturais e compoem uma, parcela consideravel do universo de ima-
gens percebidas ao longo da existéncia humana.

Embora o sistema humano seja bastante eficaz na identificacao dessas
imagens, alguns problemas sao associados ao elemento humano quando lhe é
exigida uma atividade um pouco automatizada de classificacao. Por exemplo,
no controle de qualidade que envolva inspecao visual.

E comum observar uma perda da qualidade de classificacido do avaliador
ao longo do tempo nas imagens que possuem caracteristicas visuais muito
complexas.

Provavelmente, isso ocorre devido a capacidade de aprendizado sempre
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estar ativa no individuo, permitindo, por exemplo, que uma seqiiéncia de
imagens ligeiramente semelhantes, quando observadas de maneira seqiiencial,
porém com um pequeno grau de distingao relevante entre as extremidades
da seqiiéncia (o que permitiria a observacao de diferencas entre as imagens),
nao seja percebido pelo avaliador humano. Outra hipotese seria a perda da
eficiéncia classificatoria por cansaco visual e mental.

Nesse sentido, a busca por entender e inspirar-se no sistema de visao
humano se deve, em grande parte, a qualidade e eficiéncia da percepcao e
interpretacao das imagens observadas por esse sistema, bem como também a
necessidade de se criar mecanismos automaéticos de visao que possam funci-
onar adequadamente sem, contudo, possuir os problemas como os descritos
no paragrafo anterior.

O sistema de visao humano pode detectar, segmentar e classificar uma
diversidade muito grande de estimulos visuais: imagens em movimento, pa-
dronagens desconhecidas, em duas ou trés dimensoes, com variacao de lumi-
nosidade e oclusao.

O interesse em desenvolver métodos de processamento de imagens digitais,
segundo Gonzalez e Woods [36], se deve principalmente a duas areas de
aplicacao: a melhoria da informacao visual para interpretacao humana e o
processamento de dados de cenas para a percepcao automatica através de
maquinas.

Ao longo de muitos anos isso motivou os estudiosos e cientistas a desenvol-
verem uma variedade de técnicas para processamento de imagens que, atual-
mente, sao empregadas nos mais diversos campos de atividades da sociedade
moderna como: na industria (reconhecimento de padroes de texturas, con-
trole de processos), na seguranca publica (reconhecimento de face, impressao
digital, biometria), no lazer (cameras fotograficas digitais, jogos eletronicos),
na area médica (diagnostico de doengas, cirurgias), entre outras.

Apesar do consideravel avanco das técnicas de processamento de imagens,
ainda hoje nao existe um modelo artificial de visao que permita o reconhe-
cimento de uma ampla variedade de imagens de maneira tao precisa como o
elaborado pelo sistema de visao humano.

Os recentes avangos da engenharia eletronica e de computacao, com o
surgimento de equipamentos biomédicos como a ressonancia magnética e a
tomografia computadorizada, propiciaram uma evolucao nas teorias médicas
acerca do funcionamento de alguns 6rgaos, em especial, o cérebro.

Os cientistas tém buscado entender o cérebro humano e criar modelos
artificiais que possam imitar, com algum grau de qualidade, o mecanismo de
visao natural.

Sistemas baseados em redes neurais [54, 87, 93], mapas auto-organizados
[10, 72|, modelos estatisticos [48, 50, 88|, wavelets [57, 66], dentre outros,
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vém sendo estudados buscando aproximar os modelos artificiais ao sistema
de visao humano.

A abordagem baseada em modelagem estatistica é utilizada nesta pes-
quisa, pois, é a que apresenta melhores resultados dentre as técnicas citadas
para a modelagem do sistema de visao [48]. De fato, descobertas no campo
da neuro-ciéncia tém mostrado que as células do sistema de visao realizam
filtragem estatistica das imagens observadas |3, 5, 8, 13, 23, 24, 32, 42, 48,
50, 55, 76, 81, 82, 107|.

As cenas naturais, geralmente, nao sao homogéneas e sao razoavelmente
ergodicas! (pelo menos para medidas estatisticas de baixa-ordem).

Sabe-se ainda que as freqiiéncias espaciais em texturas naturais nao sao
idénticas, porém, a teoria da informagcao mostra que os métodos de filtragem
mais eficientes sao aqueles que melhor capturam as regularidades estatisticas
dos dados.

As propriedades estatisticas de cenas naturais nao sao inteiramente esta-
ciondarias, por exemplo, em paisagens, o brilho médio da parte superior da
imagem geralmente ¢ maior que o brilho médio da parte inferior da imagem.
A parte superior também possui menor variancia.

E importante, aqui, efetuar uma distincdo entre texturas naturais e ima-
gens naturais. As terturas nmaturais, pertencem ao conjunto das imagens
naturais, porém, sao definidas assim devido a distancia do observador & ima-
gem (muito proximo ou muito distante), e & organizagio espacial entre os
pixels em suas respectivas vizinhancas. A defini¢ao de textura sera abordada
mais a frente de maneira mais completa.

Todavia, embora exista uma grande variedade de sistemas para proces-
samento de imagens voltados especificamente para texturas ou para imagens
naturais, eles normalmente sao baseados em bancos de filtros construidos a
partir de fungoes de Gabor [43].

De fato, as fungoes de Gabor estao presentes no modelo de processamento
de uma classe de células do primeiro estagio de processamento do sistema de
visdo humano, como demonstrado por Daugman [22].

Todavia, o modelo de visao humano ¢ composto por varios estagios de
processamento, contendo, cada qual, conjuntos de células com caracteristicas
proprias, inclusive com percepgao de caracteres estatisticos em alta-ordem
[48, 50, 65, 95] ou até mesmo com atributos fractais [5, 95].

E conhecido que o espectro de poténcias de imagens naturais possui uma
distribuigdo sempre na forma 1/f (onde f é a freqiiéncia espacial) o que
caracteriza uma distribuicao estatistica fractal [108].

!Ergodica no sentido de que as estatisticas de uma imagem sdo uma boa estimativa
para as estatisticas de um conjunto inteiro de imagens.
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Figura 1.1: Regioes geometricamente auto-similares em diferentes escalas em uma ima-
gem natural (observe a marcagao branca em “V” nos caules da planta).

Intuitivamente, isso mostra que ha objetos em diferentes escalas que po-
dem ser vistos de uma certa distancia em relagao ao observador (Figura 1.1),
ou ainda, que existem estruturas com comportamentos estatisticos simila-
res em diferentes escalas na imagem (Figura 1.2). A Figura 1.3 apresenta o
aspecto de uma distribuigao 1/f.

A existéncia de caracteristicas fractais no sistema de visao humano per-
mite especular o porque da facilidade humana em interpretar imagens da
natureza, uma vez que estas sao muito bem representadas por modelos frac-
tais |78, 104]. Por outro lado, é conhecido o fato de que bancos de filtros
baseados em fungoes de Gabor nao sao adequados para segmentacao de ima-
gens fractais [90].

De fato, a elaboracao de modelos que possam representar os primeiros
estagios de visao ja é uma realidade. Sabe-se hoje que as células simples do
cortex visual primario (V1) correspondem a um banco de filtros estatisticos
de alta-ordem e independentes entre si [47].

Estudos de modelagem desse sistema como o desenvolvido por Hyvéirinen
et al. [47] e conhecido como ICA (Independent Component Analysis) quando
submetido a representacao de imagens naturais tém permitido a geracao de
filtros com funcoes proximas as de Gabor, correspondendo aos estudos de
Daugman [22] para as células simples do cortex em V1. Embora estudos

mais recentes mostrem que os filtros ICA possuem melhor sintonia que os
filtros de Gabor [53].
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Figura 1.2: Regioes estatisticamente auto-similares em diferentes escalas em uma ima-

gem natural.

10 .-
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Figura 1.3: Exemplo de espectro 1/f.
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Todavia, o modelo ICA, na forma proposta na literatura, nao leva em
consideracao as caracteristicas fractais existentes nas imagens naturais. Isso
porque essas caracteristicas sao predominantes nas células posteriores a pri-
meira camada de células visuais, ou seja, elas existem em uma regiao do cor-
tex visual denominada de corter visual secunddrio, ou V2, localizado imedia-
tamente depois da primeira camada de células do cortex visual, V1. Sabe-se,
ainda, que a ICA atualmente é o modelo que melhor representa o comporta-
mento das células simples do cortex V1 [47].

A construcao de um modelo que possa abarcar grande parte dessas carac-
teristicas poderia sinalizar uma aproximacao do comportamento conhecido
das células que compoem as primeiras camadas do cortex visual.

Esse, portanto, ¢ um estimulo para este trabalho, ou seja, como propor
uma conjectura para o modelo de representacao estatistica das células neu-
ronais nas regioes V1 e V2 do cortex visual?

Sabe-se, todavia, que a separacao de fractais estatisticos diretamente pelo
uso da ICA mostrou-se inadequada, com o estudo elaborado por Potter e
Kinsner [83]. Porém, o uso de fractais no critério topografico mostrou-se
satisfatorio para realcar as caracteristicas fractais nas componentes estatis-
ticamente independentes do modelo ICA [18].

A explicacao para a ineficacia da separacao de fractais diretamente nas
componentes independentes da ICA pode ser entendida no seguinte exemplo:
a imagem da Figura 1.4 foi gerada a partir de um tnico fractal estatistico
com distribuigdo 1/f3, porém, é possivel efetuar visualmente uma separagao
grosseira entre as regioes claras e escuras, como marcado na imagem pelo
retangulo tracejado.

Isso mostra que a segmentacao visual pode dividir a imagem em regioes,
0 que permite afirmar que nem sempre um tunico fractal pode representar
uma tunica regiao visual na imagem segmentada.

A questao é que tonalidades diferentes remetem a diferencas estatisticas
de baixa-ordem (fora da regiao de transi¢ao). Porém, os modelos fractais es-
tatisticos normalmente sao definidos por estatisticas de ordens mais elevadas.
Entao, como o sistema de visao humano reconhece as mais variadas imagens
existentes na natureza, uma vez que essas imagens sao bem modeladas por
fractais de alta-ordem estatistica?

O comportamento do modelo biologico da visao humana motivou o seu
estudo e inspirou a elaboracao deste trabalho através da aproximacao do com-
portamento das células no cortex visual secundario (V2), do cérebro humano,
pelo uso de modelos fractais no critério topografico da TICA.

O uso da TICA como modelo de base se deve a anélise do comportamento
dos neurdnios em V2 e aos estudos que demonstram ser a ICA o melhor
modo de implementar o modelo de reducao de redundancias da camada V1
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Figura 1.4: Regioes visualmente identificadas na imagem fractal.

do cortex visual humano [1].

Baseado nas caracteristicas de modelagem das células em V1 do modelo
ICA, na predominancia de estruturas fractais das imagens naturais e no com-
portamento fractal das células em V2, surgiu, entao, a motivacao de adequar
o modelo ICA para representar também o comportamento fractal conhecido
das células em V2, com o intuito de permitir uma melhor adequacao das
imagens naturais quando representadas como bancos de filtros estatisticos e
independentes em alta-ordem pelo modelo ICA.

A motivacao em desenvolver técnicas de processamento de imagens, em
especial, para texturas naturais se deve ao fato dessas imagens serem alta-
mente varidveis e o nosso sistema de visao possuir a habilidade suficiente para
reconhecer essas imagens.

Outra motivacao para a escolha de um método estatistico como a ICA é
que uma grande parte das texturas naturais sao reconhecidas pelo sistema
de visdo humano como instancias de um mesmo tipo de textura [51].

[sso permite dizer que uma importante parte da visao envolve a captura
das variacoes estatisticas dessas texturas naturais. Como a ICA efetua a se-
paracao estatistica de fontes e representa bem as células simples e complexas
(critério topografico) em V1, torna-se uma técnica adequada ao modelo de
representagao de imagens proposto nesta pesquisa.

Objetivo

De acordo com as motivagoes citadas anteriormente, o objetivo desta pesquisa
¢ a criacao de uma representacao de imagens em tons de cinza, baseada
no modelo TICA, mas que seja mais adequada & representacao de imagens
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naturais que a TICA.

Para isso, se propoe a inclusao de fungoes fractais estatisticas no critério
topografico desse modelo. A inclusao de fractais do modelo TICA, conseqiien-
temente, permite simular alguns dos comportamentos conhecidos das células
do cortex visual secundario, V2, que possuem caracteristicas fractais, como
serd abordado mais adiante.

A proposta de representacao elaborada aqui é validada por experimentos
de segmentagao nao-supervisionada em imagens, e os resultados obtidos sao
discutidos ao final deste trabalho.

A aplicacao da segmentacao permite visualizar as diferentes regides carac-
terizadas pelos filtros estatisticos obtidos na modelagem proposta e comparar
com as regioes obtidas pelos filtros do modelo existente. Uma vez que o resul-
tado da segmentacao permite comprovar a modelagem proposta, o resultado
também valida o modelo de representacao proposto.

O Sistema de Visao Humano

Nesta secao serao abordados alguns dos conceitos basicos do mecanismo de
visao humano que inspiraram o trabalho desenvolvido e que serao necessarios
para a compreensao da modelagem proposta nesta pesquisa.

A recepcao do estimulo visual nos seres humanos ocorre em uma regiao
interna do olho denominada retina. A retina é um tecido sensivel a luz capaz
de converté-la em impulsos elétricos que sao enviados ao cérebro através do
nervo optico (veja Figura 1.5).

O estimulo elétrico é produzido nas células foto receptoras da retina,
denominadas de cones e bastonetes (veja Figura 1.6), e se propaga para as
células horizontais responsaveis por calcular a média dos estimulos gerados
pelos cones e bastonetes [15].

Cada célula bipolar recebe entradas de uma célula fotorreceptora (cones e
bastonetes) e de uma célula horizontal e produz um sinal que é proporcional a
diferenca logaritmica dos sinais produzidos pelas duas células, o que equivale
a razao entre a intensidade local (proveniente da célula fotorreceptora) e a
iluminacao de fundo (proveniente da célula horizontal) [15].

Por isso, areas grandes da retina, com iluminacao uniforme, produzem
sinais fracos de estimulo, enquanto areas de maior variagdo, como o con-
torno de objetos, produzem sinais mais fortes, ou seja, a retina é sensivel,
basicamente, a variagdes de luminosidade da imagem [15].

Por outro lado, as células horizontais tém uma resposta mais lenta que
as células fotorreceptoras de forma que, enquanto o estimulo visual varia
rapidamente nos cones e bastonetes, as células horizontais ainda possuem
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Figura 1.5: Esquema do olho humano onde pode-se observar a localizagao da retina e
do nervo 6ptico [74]

informacoes de instantes anteriores, fazendo com que as células amacrinas,
que recebem o estimulo das células bipolares, possam detectar o movimento
da imagem [15].

Das células amacrinas, o estimulo visual para a ser conduzido pelas células
ganglionares da retina (RGC - Retinal Ganglion Cells), que possui como uma
de suas atribuicoes, a funcao de atuar como um relé controlando a abertura
e fechamento da pupila.

Das células RGC, o estimulo passa pelas células do niicleo geniculado
lateral (LGN - Lateral Geniculate Nucleous) que antecedem o cortex visual
priméario V1 (veja Figura 1.7).

Observa-se, entao, que o processamento da visao inicia-se na retina, po-
rém, a maior parte da andlise ocorre no coértex visual, sendo que apenas
algumas acoes sao executadas nas células que antecedem o cortex priméario
(veja Figura 1.8).

No cortex visual, os estimulos trafegam pelas diferentes camadas e em
cada camada existe um conjunto de células especializadas em extrair dife-
rentes caracteristicas usadas para compor o processo de interpretacao das
imagens recebidas pela retina.

No cortex o processamento é dividido entre os diferentes grupamentos de
células dispostas em cinco camadas bem definidas (V1, V2, V3, V4 e V5). E
através do cortex primério, V1, que chegam os estimulos visuais ao cérebro
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Figura 1.6: Células da retina [15]

Figura 1.7: Trajeto do estimulo visual entre a retina e o cértex visual primério V1.
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Area de Alto Nivel

Figura 1.8: Exemplo de percepgao dos estimulos visuais entre a retina e o cortex visual
[102]

provenientes das células do niicleo geniculado lateral (veja Figura 1.7). E a
regiao da visao mais amplamente estudada no cérebro.

O cortex estriado, V2, recebe forte estimulo de V1 possuindo muitas pro-
priedades em comum com o coértex primario como sensibilidade a orientacao
e a freqiiéncia espacial.

Porém, em V2 ocorrem interpretagoes mais complexas que em V1, como
a orientagao de contornos ilusorios (veja Figura 1.9) onde o estimulo é pro-
veniente apenas de parte da figura [29).

Pesquisas recentes mostram que as células em V2 respondem mais fa-
cilmente a padroes mais complexos que devem ser dirigidos por miltiplas
orientagoes em diferentes sub-regides com um simples campo receptivo [29].

Apesar dos esforcos dos pesquisadores pouco se sabe acerca do compor-
tamento das células em V22 e menos ainda acerca do comportamento das
regides superiores do cortex (V3, V4 e V5). Nao hé consenso, mas acredita-
se existir uma sexta camada denominada V6 [34].

As células no primeiro estagio do processamento cortical (V1 e V2) sao
capazes de responder a um tunico estimulo de borda de uma maneira com-
plexa, mas que permite a deteccao do objeto mesmo enquanto suas defini¢oes
mudam, ou estdo parcialmente oclusas (exemplo da Figura 1.9) [67].

2Todavia, as descobertas neurocientificas sio amplamente publicadas, sendo utiliza-
dos nesta pesquisa apenas os resultados tidos como consensuais entre os pesquisadores,
conforme abordado nas diversas publicacoes referenciadas neste trabalho.
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Figura 1.9: Nesta imagem o cérebro supoe que exista um quadrado que sobrepoe a figura
interrompendo os circulos, porém, a imagem apenas possui circulos cortados para induzir
a essa percepgao.

Muitos pesquisadores vém contribuindo para o entendimento do meca-
nismo de visao humano e cada vez mais descobertas e modelos sao produzi-
dos para buscar o aperfeicoamento dos mecanismos artificiais de visao. Nos
paragrafos seguintes estao relacionados alguns dos resultados de pesquisas e
seus respectivos autores.

Leventhal et al. [67] demonstrou que uma sub-populagao de células nas
regioes V1 e V2 podem responder a estimulos de fronteira (semelhantes a uma
barra orientada) na forma de sinal invariante e que, embora essa propriedade
seja rara em V1, ela é predominante em V2.

Hubel and Wiesel [46] demonstraram a presenca de células no cortex V1
de primatas que respondem, preferencialmente, ao estimulo visual em ambos
os olhos em oposicao ao estimulo em um olho apenas e que células no LGN
sao exclusivamente monoculares.

Por outro lado, demonstraram que o cortex V1 é o primeiro local onde
observa-se forte seletividade relacionada & orientagao e a diregao [46].

Enquanto a grande maioria das células em V1 mostram algum grau de
seletividade em relagao a orientacao, apenas aproximadamente 25% a 30% das
células em V1 sdo fortemente seletivas em relacdo a dire¢ao |24, 92].

Alguns trabalhos buscam modelar células do sistema de visao como: cé-
lulas simples em V1 [22, 42, 51|, células complexas em V1 [49] e células de
grade em V1 e V2 (grating cells) [45, 64].

Estudos acerca das areas de ativacao neuronal a diferentes estimulos,
permitiram uma série de conjecturas, pautadas em experimentos, que buscam



CAPITULO 1. O PROBLEMA 14

determinar um modelo artificial do mecanismo de percep¢cao humano das
imagens visuais.

Varias pesquisas foram desenvolvidas com intuito de entender o compor-
tamento do sistema de reconhecimento neural de imagens formadas na retina
[2, 3, 4, 17, 23, 31, 32, 48, 50, 55, 81, 82, 95|.
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Capitulo 2

Texturas e Imagens Naturais

A caracterizagao de texturas é uma atividade de extrema importancia na
analise de imagens. As texturas estao presentes em nosso cotidiano atraveés
das imagens de satélites, imagens microscopicas, biomédicas e imagens da
natureza.

Apesar de sua grande importancia, nao existe ainda um método geral
para sua discriminagao. Isso se deve em grande parte pela complexidade na
caracterizacao do que seja uma textura.

Do ponto de vista etimologico, o termo tem sua origem do latim teztura
que quer dizer tecido, trama ou contextura [30]. Estes, por sua vez, levam
a diferentes significados que reunidos em um mesmo contexto representam:
um preparado, uma teia, uma estrutura, aquilo que prende, que enreda, que
emaranha, uma organizacdo, uma ligagao entre as partes de um todo [30].
Portanto, do ponto de vista etimologico, pode-se inferir, de forma generalista,
que:

Definicao 1 Uma textura é uma estrutura organizada que permite a cons-
trucao de um todo a partir da ligacao entre suas partes.

Todavia, no contexto de processamento de imagens, é necessario ser mais
preciso nessa definicao. Do ponto de vista da modelagem matemaética, a
textura é uma expressao relacionada com as propriedades que representam a
superficie de objetos. Para Sonka, Hlavac e Boyle [98],

Definicao 2 Teztura pode ser definida como algo que consiste de elemen-
tos mutuamente relacionados. Um elemento refere-se a uma primitiva® de
textura.

'Para Sonka et al. [98], uma primitiva de textura pode ser um pixel ou um conjunto
de pixels. Para Jain [52], os niveis de cinza, a forma e a homogeneidade também sio
primitivas da textura.

16
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Para Haralick et al. [39],

Definicao 3 Uma textura é definida através de coeficientes de uniformidade,
densidade, aspereza, reqularidade, intensidade, entre outras caracteristicas da
magem.

Para Sklansky [96], uma regido em uma imagem apresenta uma textura
unica se um conjunto de caracteristicas estatisticas ou outras propriedades
locais da imagem forem constantes, com pouca variacao ou aproximadamente
periodicas.

Gonzalez e Woods [36] conceituam textura através de um descritor que
fornece medidas de propriedades como suavidade, rugosidade e regularidade.

Alguns autores, como Jain [52|, definem texturas como propriedades de
uma regiao da imagem que descrevem o comportamento da variacao tonal
dos pixels em uma determinada area.

Nesse caso, a textura é caracterizada pela repeticao de um modelo (texels)
sobre uma regiao. Esse modelo pode ser repetido de forma exata ou com
pequenas variacoes como: tamanho, formato, cor e orientacao. A variacao
encontrada na maneira como os “texels” se relacionam permite diferenciar
duas texturas.

Observa-se, portanto, que cada autor apresenta a sua definicao. Isso
ocorre porque nao existe uma formalizacao tinica precisa, nem uma aproxi-
macao matematica formal para a caracterizacao de texturas.

Entretanto, esses autores caracterizaram a textura de maneira bidimensi-
onal, em que uma dimensao contém propriedades primitivas de tonalidade e a
outra os relacionamentos espaciais entre essas primitivas, e ainda, verifica-se
uma certa precedéncia que corrobora para a definicao generalista formulada
a partir do sentido etimolégico do termo.

As texturas estdo presentes em quase todos os objetos?, o que torna im-
prescindivel o desenvolvimento de mecanismos que permitam efetuar o seu
reconhecimento e tratamento de forma automatica nos sistemas de visao ar-
tificial.

A grande variedade de texturas com os mais variados comportamentos
organizacionais (morfologicos, estruturais e estatisticos) dificultam muito o
desenvolvimento de uma tnica técnica de processamento, bem como propor-
ciona a criacao de modelos de andlise com alta complexidade e alto custo
computacional.

2N3o h textura no vidro transparente.
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2.1 Texturas Naturais

Ha uma grande variacao das propriedades que caracterizam as texturas em
suas diferentes realizacoes. Na natureza, por exemplo, existem varios tipos de
materiais com uma diversidade muito grande de texturas, como as superficies
de marmore, granito, madeira, pele de animais, ou até mesmo nas imagens
de cenas e paisagens, com folhagens, grama, florestas e dguas.

Essa disparidade de caracteristicas torna dificil definir, de forma estrita,
0 que sao texturas naturais. Assim, costuma-se definir texturas naturais
aquelas texturas que ocorrem na natureza e que nao sao sintetizadas pelo
homem. Por exemplo, as texturas acima citadas e ainda, imagens biomédicas
e astronOmicas.

Entretanto, alguns autores buscam definir essas texturas através de ca-
racteristicas mais especificas. Jain [52|, por exemplo, define tezturas naturais
como formas de construcao, geralmente, aleatorias, enquanto texturas artifi-
ctais sao freqiientemente deterministicas ou periodicas.

Apesar das diferentes abordagens, cada autor busca caracterizar texturas
da forma que melhor convém ao entendimento da abordagem analitica usada
em sua anélise.

Um descritor de texturas adequado para essa pesquisa pode ser feito pelo
nimero de propriedades primitivas que compoem a textura e pela organizacao
espacial da mesma.

Essa organizacao espacial pode ser aleatéria ou possuir uma dependén-
cia relacionada a uma vizinhanca ou a todas as demais primitivas. Essa
dependéncia pode ser estrutural, funcional ou probabilistica [12].

Uma textura pode ser descrita qualitativamente tendo uma ou mais pro-
priedades de suavidade, granulosidade, rugosidade, aleatoriedade, linearidade
e irregularidade, por exemplo [52].

Cada uma dessas propriedades se traduz em alguma propriedade das pri-
mitivas tonais e de interacdo espacial entre estas primitivas [12|. A tonalidade
dos pixel de uma trama e a identificacao dessa trama como textura sao dois
conceitos interdependentes, possuindo uma relacao analoga a relacao entre
onda e particula no modelo atomico [12].

Essa relacao pode ser entendida da seguinte forma: quando uma area
pequena de uma imagem possui uma variagao pequena das primitivas tonais,
a propriedade predominante desta area é o tom dos pixels.

Quando uma area pequena de uma imagem possui uma variacao grande
das primitivas tonais, a propriedade predominante desta area é a de trama.

Observe que o tamanho da area é crucial para essa classificacao. Se a area
se reduz a apenas um pixel, entao ha somente uma caracteristica discreta
presente, o tom do pixel. Assim, se o nimero de primitivas distinguiveis
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diminui, predominam as propriedades tonais e se o nimero de primitivas
distinguiveis aumenta, predominam as propriedades texturais.

O estudo de texturas pode envolver anélises estatisticas e/ou estruturais,
como ja mencionado. A primeira é aplicada de forma genérica, enquanto a
segunda ¢ utilizada apenas se for possivel extrair primitivas da imagem [12].

Para Jain [52] a analise estatistica corresponde ao uso de transformadas,
matriz de co-ocorréncia, modelos de campos aleatorios e funcao de autocor-
relacao.

Para anélise estrutural, Jain divide a abordagem em duas partes: a pri-
meira é a andalise estrutural periddica e consiste na determinacao de primitivas
e de regras de colocagao, como periodo, adjacéncias e distancias proximas; e
a segunda ¢ a andlise estrutural aleatoria e consiste no uso de densidades e
comprimentos de corrida (ou deslocamento).

Essas analises nao sao mutuamente excludentes e em texturas naturais,
por exemplo, a andlise estatistica é a que proporciona melhores resultados,
enquanto que para a analise estrutural algumas propriedades estruturais po-
dem necessitar de uma descri¢ao estatistica [12, 52|.

Texturas puramente estruturais possuem “texels” deterministicos que se
repetem de acordo com alguma colocacao de regras, sejam elas deterministi-
cas® ou aleatorias® [52].

2.2 Imagens Naturais e Informacao Espectral

Texturas naturais compoem apenas um subconjunto das imagens existentes
na natureza. Normalmente a denominacao de textura natural obriga posi-
cionar o observador a uma distancia pequena da imagem, ou seja, em uma
pequena escala da cena.

Contudo, a relacao de aproximacao é apenas um pré-requisito para a
caracterizagao de uma textura, sendo necessario utilizar uma das abordagens
definidas no inicio deste capitulo para reconhecer uma imagem como uma
textura.

A relagao entre a aproximacao da cena em imagens naturais e artificiais
e seus respectivos espectros de poténcias foi bem estudado por Torralba e
Oliva [103]. Nesse trabalho, os autores observaram a existéncia de uma forte
correlacao entre diversas categorias de objetos em cenas naturais e a imagem
em seu entorno e mostraram que a organizacao de partes e regioes de cenas
naturais é muito menos restrita que em cenas de objetos artificiais, resultando
em imagens que nao sao espacialmente estacionarias [103].

3Neste caso a textura é rotulada como forte.
“Neste caso a textura é rotulada como fraca.
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Torralba e Oliva mostraram ainda, que tanto nas imagens naturais quanto
nas elaboradas pelo homem, h4 uma predominancia nas orientacoes verticais
e horizontais das bordas dos elementos das imagens em relacao as orientacoes
obliquas (Figura 2.1).

Iy
Cenas Naturais N
A
0.1
Cenas Artificiais ,/k\
Q1 ﬁl. ia

-0l

Figura 2.1: Exemplo de espectro 1/f para cenas naturais e cenas artificiais [103].

Apesar de imagens naturais serem estatisticamente redundantes [95], elas
possuem uma certa regularidade estatistica retratada pela forma do espectro
médio de poténcias da imagem, que segue a distribuicao 1/f*, (onde f & a
freqiiéncia espacial®) com A & 2 (realce de bordas [95]) ou A ~ 1 (superfi-
cie com mesma luminosidade, ou seja, todas as escalas® possuem a mesma
amplitude).

A forma do espectro médio de poténcias é uma funcao de orientacao que,
representada na forma polar, pode ser escrita como,

PlIrsor) = 5. 2.1)

onde 6 é a orientacao da imagem I em relagao ao observador, H(f) é um
fator de escala em amplitude para cada orientagao, A(f) é um expoente de
freqiiéncia (ou parametro espectral) como uma fungio da orientagdo e f é a
freqiiéncia espacial da imagem I.

5 A freqiiéncia espacial refere-se & informacdo em freqiiéncia resultante da Transformada,
de Fourier 2-D da imagem.
6Neste contexto, escalas determinam o tamanho da regido observada.
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O fator de escala e o expoente de freqiiéncia variam de acordo com a orien-
tacao das cenas e com o tipo de ambiente retratado na imagem, contribuindo
com a forma do espectro de poténcias |7, 103].

A relagao 2.1 determina a classe de fungoes 1/f que dao origem as dis-
tribuigoes a-estdveis’ e ao movimento Browniano fracional (fractional Brow-
nian motion - fBm®), ambas com auto-similaridades estatisticas (ou seja,
representam fractais estatisticos [58|) [110]. O parametro espectral contém a
dimensao fractal® das distribuicoes fractais.

As Figuras 2.2 e 2.3 exemplificam o comportamento do espectro de po-
téncias e da assinatura espectral'® para imagens naturais e imagens de es-
truturas feitas pelo homem (artificiais), onde é possivel observar a forma do
espectro de poténcias como uma fun¢io da orientacdo e do ambiente (natural
ou artificial).

1-5m 5-50m 50-500 m = 500 m

Figura 2.2: Relacao entre a assinatura espectral e a distancia de observagao para imagens
artificiais (ambientes humanos). (a) Exemplos de cenas artificiais em diferentes distancias
(b) Espectros de poténcias das imagens de exemplo (c) Assinatura espectral de 300 a 400
imagens semelhantes as dos exemplos [103].

" As distribuicoes a-estaveis, que serdo comentadas adiante, dio origem a uma série de
funcoes densidade de probabilidade, entre elas a distribuicao gaussiana.

80 fBm ¢ um fractal estatistico cujo parametro de auto-similaridade ¢ restrito & segunda,
ordem estatistica [26].

9A dimensao fractal serd abordada mais adiante.

10 A assinatura espectral corresponde & média do espectro de poténcias de um conjunto
de imagens [103].
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Figura 2.3: Relagao entre a assinatura espectral e a distancia de observagao para imagens
naturais. (a) Exemplos de cenas naturais em diferentes distancias (b) Espectros de potén-
cias das imagens de exemplo (c) Assinatura espectral de 300 a 400 imagens semelhantes
as dos exemplos [103].

As figuras enfatizam as diferencas entre imagens naturais e artificiais em
diferentes faixas de escala. Visoes proximas de objetos construidos pelo ho-
mem tendem a produzir imagens que sao compostas por superficies lisas e
suaves e, conseqiientemente, a energia do espectro de poténcias fica concen-
trada, principalmente, em baixa freqiiéncia espacial.

Quando a distancia entre o observador e a cena aumenta, o campo visual
passa a compreender um largo espago compondo varios objetos, entao, a
imagem percebida aparece como uma colecao de fragmentos ou de pequenas
pecas. Nesse caso, a energia das componentes espectrais de alta freqiiéncia
torna-se maior devido & maior desordem produzida pelos varios objetos da
imagem.

Nas imagens naturais, quando a distancia entre o observador e a cena au-
menta, a estrutura natural torna-se maior e mais suave (os pequenos “graos”
desaparecem). Portanto, na média, com o aumento da distancia o nivel de
desordem decresce diminuindo a energia das componentes de alta freqiiéncia.

Entretanto, nas duas figuras, os padroes de orientacao variam com a
escala. Visoes proximas nas estruturas naturais tendem a ser isotrépicas'
em relacao a orientacao e o aumento da distancia promove uma polarizacao
nas orientagoes vertical e horizontal (principalmente devido as imagens de

HUPropriedades idénticas em todas as direcoes.
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arvores e do horizonte) com uma concentragdo da energia principalmente
nas freqiiéncias espaciais verticais [25, 103].

Todavia, em escalas muito altas a energia passa a se concentrar, princi-
palmente, nas freqiiéncias espacias horizontais nas imagens naturais [103].

A distribuicao anisotrépica'? das orientacoes é compativel com o modelo
neurobiologico, no qual o nimero de células nos estagios iniciais do cortex
(células em V1) varia em relacdo ao ajuste da orientagao e da escala espacial
(ex. a fovea possui mais células orientadas horizontalmente e verticalmente
que de maneira obliqua) [103]

Outra caracteristica de extrema importancia em imagens naturais é a
forma com que as estatisticas da imagem mudam com a localizagao espacial
(Veja Figuras 2.4 e 2.5). Isso ocorre porque, em imagens naturais, as lo-
calizagoes espaciais em uma vizinhanca sao fortemente correlacionadas pela
intensidade dos pixels [95].

Figura 2.4: Efeito da distancia da imagem no julgamento da cena. A imagem & es-
querda é a imagem a direita invertida (espelhamento horizontal) [103]. Observe que a
complexidade das cenas dificulta, em um primeiro momento, a percep¢ao da orientagao
das imagens.

Assim, quando sao consideradas todas as possiveis direcoes de observa-
¢ao, ¢ de se esperar que as imagens naturais sejam invariantes a escala e
estaciondrias'® [32].

Esse ¢ o caso de observacoes proximas a imagem, ou seja, em baixa es-
cala. Em observacoes a distancia o ponto de vista do observador exerce
uma influéncia consideravel na determinacao das caracteristicas estatisticas
da imagem.

Estatisticas de segunda ordem sao completamente descritas pelo espectro
de poténcias de imagens naturais [25]. Todavia, estatisticas de alta-ordem

2Djiferentes propriedades em diferentes direcoes.
13 As caracteristicas estatisticas da imagem sdo igualmente distribuidas em relacdo a
localizacao.
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() (b)

Figura 2.5: Efeito da distancia da imagem no julgamento da cena. Observe que é facil-
mente percebida, pelo observador, a inversao da imagem devido & distancia de observagao.

(a) (h) ()

Figura 2.6: Exemplo de moédulo e fase de Fourier. (a) Imagem de teste com figuras
geométricas. (b) Informacao do modulo de Fourier da imagem de teste. (c) Informagao
da fase de Fourier da imagem de teste.

residem no espectro de fases da transformada de Fourier e complementam o
espectro de poténcias [25].

O fato é que o espectro de fases de Fourier carrega muito mais informacoes
perceptivas relevantes da imagem devido a sua representacao das informacoes
de bordas, isso porque, é na localidade das bordas que as fases de diferentes
freqiiéncias sdo alinhada [25].

A Figura 2.6 exemplifica o problema mostrando as informacoes de modulo
e de fase de Fourier de uma imagem com figuras geométricas. Observe que
utilizando apenas a informacao de fase é possivel reconhecer a imagem de
teste.

Na Figura 2.7, ¢ mostrada a reconstrucao de imagens naturais a partir
apenas das informacoes de Fase do espectro de Fourier. Observe que é pos-
sivel reconhecer muitas das caracteristicas da imagem original na imagem



CAPITULO 2. TEXTURAS E IMAGENS NATURAIS 25

reconstruida.

© ()

Figura 2.7: Reconstrugio de imagem a partir apenas da informagao de fase do espectro de
Fourier. (a) Imagem original, (b) Imagem reconstruida, (¢) Imagem original, (d) Imagem
reconstruida.

Uma abordagem mais detalhada pode ser vista no trabalho de Doi e
Lewicki [25]. Os autores mostram que a sintese de imagens a partir de um
mesmo espectro de fases de uma imagem natural e diferentes espectros de
poténcias permite a identificacao visual da imagem sintetizada com a imagem
original.

Quando o espectro de poténcias da amplitude segue a lei 1/f e a fase
da imagem original é preservada, a imagem sintetizada é muito préxima
da textura natural original, sugerindo que a informagao exata de amplitude
possui um papel menor na percepcao da textura original a partir da textura
sintetizada [25].

Assim, como apresentado nos estudos em [25, 47|, o espectro de fases de
texturas naturais contém muito mais informacao relevante que o espectro
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de poténcias, como as informacoes de borda, sua localizacao e as fases das
diferentes freqiiéncias que compoem a imagem.

2.3 Texturas e a Percepcao Humana

7 z

Em nivel estatistico é possivel definir uma textura através de medidas es-
tatisticas extraidas de um conjunto de propriedades locais da imagem [12].
Julesz, conforme citado em [84], na década de sessenta, procurou determinar
os parametros de texturas com importancia perceptiva para o ser humano.

Sua pesquisa mostrou que o sistema de visao humano somente consegue
distinguir texturas que possuam pequenas diferencas pelo menos na primeira
e na segunda ordem estatistica.

A Figura 2.8a mostra um mosaico entre duas texturas sintéticas diferentes
apenas em altas ordens estatisticas, onde nao é possivel perceber a distincao
entre as duas texturas, e um mosaico de texturas com diferentes variancias
(Figura 2.8b), onde se observa a regiao de cada textura.

(&) ' (k) (@

Figura 2.8: Texturas estatisticas. (a) Mosaico das texturas com médias p; = pg = 0.1,
variancias 07 = 05 = 1, skewness skew; = 0.1 e skews = —0.1 e kurtosis kurt; = 2 e
kurty = 4. (b) Mosaico das texturas com médias pu; = puz = 0.1, variancias 0% = 1 e
02 = 1.6, skewness skew; = skews = 0.1 e kurtosis kurt; = kurt, = 2. (c) Borda de
separacgao entre texturas nos mosaicos.

Estudos elaborados mais tarde por Pratt e Faugeras, conforme citagao
em [84], vieram enriquecer o trabalho de Julesz mostrando que o sistema de
visao humano é sensivel nao somente as diferencas na média e variancia, mas
também na autocorrelacao entre os pares de texturas.

Descobertas mais recentes sugerem que o cérebro humano efetua anéalise
freqiiencial multicanal e analise de orientagao das imagens visuais formadas
na retina [89].
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Assume-se, de forma geral, que os filtros fisiologicos sao fungoes lineares
com respostas estatisticamente independentes e espacialmente balanceadas,
aproximando-se das células simples do cortex e com forma espacial circular
ou ligeiramente alongada [47].

Isso também foi estudado por Daugman [22| que, em seus experimentos,
mostrou que os campos receptivos 2-D medidos para células simples do cortex
de um gato, células em V1, sao aproximados por funcoes de Gabor, repre-
sentados em multiplas freqiiéncias com informacao de fase e de localizacao
(Figura 2.9).

Durante algum tempo esses resultados motivaram a modelagem de tex-
turas pelas fungoes de Gabor, o que, a principio, permitiria a construcao de
classificadores capazes de esgotar os limites da percep¢ao humana, mode-
lando quase que perfeitamente o seu sistema de visao. Entretanto, naquela
época, muito pouco se conhecia acerca das funcgoes das outras camadas do
cortex visual (V2 a V5).

Contudo, Pratt, Faugeras e Gagalowicz [85] j4 haviam mostrado que o
modelo de visao humano nao é sempre adequado a classificacao de texturas,
uma vez que nao permite a distincao entre texturas que possuem pequenas
diferengas apenas em altas ordens estatisticas (Figura 2.8a).

Imagens com diferencas pronunciadas em alta-ordem estatistica podem
ser percebidas pelo sistema de visao humano em um mecanismo de esforgo
atentivo (se a diferenca entre as estatisticas das texturas for pequena, mas
suficiente para a distingao), ou pré-atentivo, quando as diferencas sao maio-
res. Entretanto, o mecanismo atentivo depende de informagao temporal, ou
seja, a imagem precisa ser observada ao longo do tempo [94].

Estudos mostram que no esfor¢o atentivo ha um aumento das atividades
de algumas células em V1, relacionadas a atengao, porém, em V4 ocorre uma
aumento muito grande das atividades celulares [86]. Em alguns experimentos,
nao houve variacoes nas atividades em V1, durante o esfor¢o atentivo, mas
em V4 as mudangas ocorreram em mais de 50% das células [86].

Acredita-se que o fato das células em V1 possuir uma forte realimentacao
das células em V2 contribua com o mecanismo de interpretagao dos estimulos
no processo de esfor¢o atentivo [86].

Retomando a questao, qual seria a finalidade de mecanismos que de-
tectassem pequenas diferencas em alta-ordem estatistica? A resposta esta
relacionada a uma série de motivos para a existéncia desses sistemas:

e A deteccao de falhas na trama da textura em objetos cuja percepc¢ao
visual nao identifique, mas que possam comprometer a resisténcia ou
a durabilidade do material. Ex: trincas podem nao ser visiveis em
uma textura, mas sao perceptiveis aos sistemas estatisticos de alta-
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2D Receptive Fisld

Differance

Figura 2.9: Campos receptivos 2-D das células em V1 do cortex cerebral de um gato sio
fung¢oes de Gabor [22].

ordem, que percebem as trincas como bordas na textura diferenciando
um objeto sem trincas com outro defeituoso, mas de mesma aparéncia
visual.

e Entender a génese de estruturas naturais através da observagao da tex-
tura de vegetais ou tecidos animais em diferentes estégios de desenvolvi-
mento. Visivelmente semelhantes as texturas podem conter diferencas
estatisticas de alta-ordem ao longo da sua formagao que possam con-
tribuir para a compreensao da estrutura em desenvolvimento ou da
evolugao de uma patologia.

e [lusoes de oOtica podem modificar a percepcao de cores e de espago
tornando a percepcao de uma mesma imagem diferente em diferen-
tes condicoes de baixa-ordem estatistica como iluminacao ambiente e
disposicao espacial de cores (Figura 2.10 e Figura 2.11) [37, 54]. O
mecanismo cognitivo que torna possivel o surgimento de ilusdes vem
sendo amplamente estudado [37, 54]. Sistemas baseados em estatisti-
cas de altas ordens sao menos influenciados por essas condicoes, desde
que nao haja inclusao de falsas bordas na imagem devido & iluminacao
|6, 81].
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Figura 2.10: As linhas horizontais da figura sao paralelas, porém a disposigio espacial
das cores causam a impressao de que as linhas nao sao paralelas.

a—

Figura 2.11: Os quadrados marcados com A e B possuem a mesma cor, porém, devido a
disposicao espacial das cores e & sombra do cilindro, eles aparentam possuir cores diferentes
[79].

e Um sistema de alta-ordem estatistica que modela o comportamento
das células V2 do cortex (que sao de alta-ordem estatistica) permite
estudar e entender melhor o comportamento do mecanismo de visao
humano.

Uma analogia ao mecanismo de distin¢ao de Pratt, Faugeras e Gagalowicz
pode ser feita com o surgimento dos equipamentos 6ticos. Até a invencao do
microscopio ou do telescopio, pouco ou quase nada se sabia acerca da existén-
cia dos microorganismos e do cosmos como é conhecido hoje. Os ambientes
visualizados com esses equipamentos nao sao perceptiveis ao sistema de vi-
sao humano naturalmente, mas eles existem e possuem uma gama enorme
de informagoes que ainda estao sendo descobertas.

Retomando a questao da modelagem de texturas, nao somente o cortex
primario (V1) é o responsavel pelo reconhecimento de padroes visuais pro-
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cessados nas diferentes camadas do sistema de visao. As células simples e
complexas de V1 efetuam apenas uma etapa do processamento, sendo as célu-
las das camadas V2 a V5 responséveis por completar o complexo mecanismo
de interpretagao das imagens.

Em relacao a questao de estatisticas de baixa-ordem, a distribuicao gaus-
siana poderia caracterizar adequadamente as informacoes de segunda ordem
estatistica determinadas pelo espectro de amplitude das texturas naturais,
porém, sabe-se que essas imagens, em geral, nao apresentam a funcao de
distribuigao de probabilidade gaussiana [31, 32, 95].

Assim, torna-se necessario encontrar uma func¢ao nao-gaussiana que per-
mita a representacao das estatisticas de alta-ordem. Porém, a explicacao
para o uso de fung¢oes de Gabor por Daugman e Jones |23, 55|, para a cap-
tura de regularidades estatisticas de alta-ordem nas células em V1, decorre
de uma aproximagao da representacao de imagens naturais pela composicao
de funcoes que descrevem essas estatisticas através das informacgoes de fase
das func¢oes de Gabor.

Logo, estatisticas de ordem superior, como a distancia dos deslocamen-
tos de niveis de cinza ou o espectro de fase de Fourier, também podem ser
medidos e usados para a classificagdo de texturas naturais [12]|. Entretanto,
o uso de fungoes nao-gaussianas para a captura de estatisticas de alta-ordem
é reforcado com o estudo apresentado por Jenssen [53] que compara a seg-
mentacao de texturas entre ICA e funcoes de Gabor, e mostra que a ICA
permite melhores resultados, ou seja, melhor caracterizacao das informacoes
estatisticas de alta-ordem.

Sabe-se ainda que as fungoes de Gabor nao sao adequadas para imagens
com caracteristicas fractais [90]. Como sera visto mais adiante, as imagens
naturais sao ricas em estatisticas de alta-ordem e sao muito bem representa-
das por modelos fractais estatisticos.

A ICA tem mostrado que a modelagem de texturas naturais com esta-
tisticas de alta-ordem nao gaussiana é possivel e que as funcoes dos filtros
no modelo ICA correspondem aos campos receptivos das células simples, em
V1, de estrutura localizada e orientada [11, 51, 70].

Apesar da ICA buscar pela representacao estatisticamente independente,
os resultados obtidos em texturas naturais exibem uma dependéncia residual,
que significa uma necessidade de organizagao espacial entre as componentes
[49, 59]. Sabe-se ainda que o modelo ICA permite a modelagem apenas
das células simples (lineares) da classe de células em V1, ndo sendo possivel
modelar, diretamente, as células complexas que possuem as propriedades de
invariancia a fase e ao deslocamento [47].

Nesse sentido, uma variante da técnica ICA conhecida como Anélise To-
pografica de Componentes Independentes (TICA - Topographic Independent
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Component Analysis), permite a aproximagao do modelo ICA ao sistema de
visao do cortex priméario de maneira mais precisa [49].

Uma vez que a TICA insere uma organizacao espacial no modelo ICA,
o que pode ser vista como uma organizacao topogréfica das células simples
em V1 [49], ela estabelece um modelo de relacio de dependéncia residual'?
na estrutura das células do cortex [49], buscando encontrar subespacos com
caracteristicas estatisticas invariantes em alta-ordem estatistica [47].

O critério topografico, que sera melhor abordado mais a frente, é visto
como uma extensao do modelo ICA, incluindo outras variaveis de alto nivel
que servem como parametros de organizacao espacial capturando as depen-
déncias de variancias entre os coeficientes da ICA [59, 60]. Esse modelo
representa o conjunto de células complexas em V1 responsaveis pelo controle
do ganho e invariancia a fase [49].

14Na, proposta desta pesquisa é mostrado que essa relacio de dependéncia nio é mera-
mente residual, quando se utiliza modelos fractais para a funcao de vizinhanca.
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Andalise de Componentes
Independentes

3.1 Estatisticas de alta-ordem

Antes de abordar as caracteristicas da Anélise de Componentes Independen-
tes, é importante entender o significado do termo estatisticas de alta-ordem,
que é utilizado nesta analise.

Segundo Therrien [101] estatisticas de alta-ordem (HOS - Higher Order
Statistics) ou espectros de alta-ordem (HOS - Higher Order Spectra) sdo as
medidas estatisticas que possuem momentos de ordem superior a dois. Ané-
lises em que se utiliza até o segundo momento estatistico sao normalmente
suficientes para extrair as caracteristicas mais importantes da maioria dos
processos aleatorios.

Todavia, se o processo nao é gaussiano, (por exemplo, quando a fase de
um processo aleatorio é importante) medidas do segundo momento estatis-
tico (fungao de autocorrelacao, densidade espectral de poténcias e fungao
densidade espectral complexa) nao carregam informagoes de fase do processo
aleatorio.

Nesse caso, o uso de estatisticas de alta-ordem se faz necessario como uma
boa aproximacao do processo aleatoério, uma vez que a obtencao da funcao
densidade de probabilidade nem sempre é possivel, seja pela complexidade
do processo, seja por ser sua obtencao impraticavel.

Os momentos estatisticos permitem, em muitos casos, descrever comple-
tamente o comportamento de varidveis aleatdrias, uma vez que a partir de
todos os momentos é possivel reconstruir a funcao densidade de probabili-
dade do processo [101]. Como nem sempre é possivel obter todos os momen-
tos (infinitos momentos), uma aproximagao da func¢ao densidade nao apenas

32
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permite um método de analise tratdvel no dominio do sinal, como também
permite métodos trataveis no dominio da freqiiéncia, através de extensoes da
Analise de Fourier para processos aleatorios estacionarios [101].

A equagao geral dos momentos para um processo aleatorio estacionério
no sentido amplo é definida por Stark [100] como segue.

Definicao 4 O momento de ordem r de uma varidvel aleatoria discreta V é
definido como:

My S BV =30 P(w) (3.1)

onde, E € o valor esperado, 1 refere-se a uma amostra da varidvel aleatoria,
r € a ordem do momento e Py € a fun¢ao probabilidade de massa (Probability
Mass Function - PMF).

Uma vez que o processo aleatorio é estacionario a funcao densidade de
probabilidade ¢ uma funcao apenas de espacamento entre as amostras e nao
de localizagoes absolutas [101].

Portanto, M) = 1, M}, = p (a média constante) e M3 [ny — ng] =
Ev(ny)v* (ng)] = E*(n)v(n+1)] = R,[l] = MZ[l] (a fungdo de cor-
relagdo), a qual depende apenas de um tnico argumento [, denominado lag
(atraso), que é a diferenga entre n; e ny (localizagoes das amostras).

Embora os momentos representem satisfatoriamente as caracteristicas do
processo aleatorio, geralmente, momentos de altas ordens correspondem a
correlacoes usadas em estatisticas de baixa-ordem. Ou seja, momentos de
altas ordens possuem medidas de baixa ordem estatistica (veja Equacao 3.3).

Por isso normalmente é preferivel trabalhar com quantidades denomina-
das de cumulantes, por serem partes contaveis de alta-ordem das covariancias
e que exibem, cumulativamente, informagoes adicionais trazidas dentro das
estatisticas de altas ordens [51, 101].

Em outras palavras, os momentos carregam caracteristicas estatisticas
das ordens inferiores a eles, por exemplo, um momento de 3* ordem pode
possuir estatisticas de 1* e 2* ordem, além da de 3* ordem. Ja os cumulantes
possuem apenas as caracteristicas estatisticas de sua ordem, ou seja, um
cumulante de 3* ordem possui apenas estatisticas de 3* ordem.

Os cumulantes sao obtidos a partir da expansao em série de Taylor da
funcao caracteristica de uma varidvel aleatoria V. A funcao caracteristica,
por sua vez, é obtida através da Transformada de Fourier da funcao densidade
de probabilidade de V' [51, 80, 101]. Assim, o cumulante de ordem r é obtido
por:

. d"In (E [e%V])

dw"

, (3.2)
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onde, w é a freqiiéncia no dominio da transformada.

As quantidades espectrais relacionadas aos cumulantes sao denominadas
de “espectros cumulantes” (cumulant spectra) ou “espectro de alta-ordem”
(higher order spectra) ou “poli-espectro” (polyspectra). Os espectros de se-
gunda ordem sdo denominados de “espectros de poténcia ordinarios” (or-
dinary power spectrum), os de terceira e quarta ordem sdo chamados de
bi-espectros (bispectrum) e tri-espectro (trispectrum), respectivamente.

O espectro de alta-ordem pode ser definido como a transformada de Fou-
rier de estatisticas de alta-ordem e que retém informagoes de fase do sinal
[51].

A relacao entre cumulantes e momentos, até a quarta ordem estatistica,
é dada por:

ML =C,

ME = Cy + C?

My = C5 4 3C,Ch + C

M = Cy+4C5C, + 3C5 + 6C-CF + CF.

Quando a variavel aleatoria possui média zero, os trés primeiros cumulan-
tes sdo iguais aos respectivos momentos [51]. Essa semelhanga entre momen-
tos e cumulantes quando a média é zero é motivo de uma série de confusoes
quando afirmam alguns autores que a distribuicao gaussiana possui apenas
momentos estatisticos até a segunda ordem, o que nao é verdade.

A confusao se faz porque a distribuicao gaussiana possui apenas cumu-
lantes diferentes de zero nas duas primeiras ordens estatisticas e zeros nas
demais ordens, enquanto existem momentos pares de ordem elevada que sao
diferentes de zero |77, 80, 101].

Esse esclarecimento permite entender melhor porque os cumulantes sao
desejaveis como medidas estatisticas de altas ordens, quando se quer traba-
lhar com processos aleatoérios de altas ordens estatisticas, ou seja, processos
aleatorios nao-gaussianos.

Partindo dessa premissa, Therrien [101] afirma que a medida dos cumu-
lantes de um processo aleatorio é feita a partir do processo aleatério gaus-
siano, ou seja, para estudar um processo aleatério de alta-ordem estatistica
basta excluir da analise as componentes da distribuicao gaussiana. Esse prin-
cipio é a base da Anélise de Componentes Independentes que serd vista na
préxima segao.

(3.3)
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3.2 A Analise de Componentes Independentes

Quando se aplica a Anélise de Componentes Principais (PCA - Principal
Component Analysis) em imagens, normalmente assume-se que as proprie-
dades das imagens sao invariantes a translacao, ou seja, que as imagens sao
estacionarias [44]. Dessa forma, a correlagao das intensidades em duas locali-
zacoes de uma imagem dependem apenas do caminho entre essas localizagoes
e nao de cada localizagao absoluta [95]. Por esse motivo, a transformada de
Fourier sempre garante um conjunto valido de eixos componentes principais
em que a variancia, ao longo de cada um dos eixos, ¢ o espectro de poténcias
de Fourier [95].

A existéncia de um conjunto valido de eixos permite salientar que sempre
serd, possivel efetuar o branqueamento em imagens, ou seja, estimacgao das
caracteristicas estatisticas de baixa-ordem.

Isso porque o branqueamento pode ser efetuado pela transformada de
Fourier. O procedimento consiste em dividir cada componente em freqiiéncia
da transformada pela raiz quadrada de sua variancia seguida da transformada
inversa de Fourier [95].

Outra forma de efetuar o branqueamento é através da diagonalizagao de
matriz, como definido do teorema abaixo [100]:

Teorema 1 (Branqueamento) Seja P, y,, uma matriz simétrica real, definida
positiva, onde ¢; e y; (parai=1,...,n) sdo os autovetores e autovalores de
P «n, respectivamente. Seja U = (¢1,...,¢,) a matriz de autovetores de P

e M2UTPU = diag (1, - .,%), @ matriz de autovalores de P.
Sendo P, definida positiva, todos os autovalores sao positivos e a matriz
diagonal Z 2 diag(vflﬂ, o ,7{1/2) existe e € real.
Assim, a transformacao de similaridade (UZ)'P(UZ) nao apenas dia-
gonaliza P, mas também reduz P a uma matriz identidade. Este processo €
chamado de branqueamento, e a matriz W = UZ € a matriz de branquea-

mento de P.

Apesar da PCA ser usada para recuperar um conjunto de eixos ortogo-
nais estatisticamente independentes que representem dados gaussianos!, essa
técnica falha quando os dados possuem estatisticas de alta-ordem, ou seja,
nao-gaussianas [95].

'A PCA estima a média e a varidncia de maneira nio-supervisionada da mistura,
mesmo esta nao possuindo distribui¢oes gaussianas. Entretanto, devido & estimativa das
grandezas de baixa ordem estatistica serem suficientes para defini¢do de uma aproximagao
por distribui¢do gaussiana, utiliza-se dizer que a PCA representa dados gaussianos.
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A explicacao é simples, quando os dados sao uma mistura linear de fon-
tes nao-gaussianas, uma rotagao adicional no sistema de coordenadas se faz
necessaria para recuperar os eixos originalmente independentes. Todavia, a
rotacao apropriada somente pode ser estimada observando-se as proprieda-
des estatisticas dos dados além da covariancia (i.e. ordem estatistica maior
que dois) [95].

Os algoritmos que buscam determinar essa orienta¢ao procuram maxi-
mizar os momentos de alta-ordem estatistica, decompondo as amostras em
componentes tao estatisticamente independentes quanto possivel. Esses al-
goritmos compoem o que é denominado de Andlise de Componentes Inde-
pendentes.

O problema da separacao estatistica de alta-ordem é que nao ha garan-
tias de que as componentes resultantes sejam efetivamente independentes, a
menos que se garanta uma mistura linear de fontes de alta-ordem estatistica
(ou seja, fontes que sejam fungoes de distribuicdo de cauda-longa) [95].

Portanto, podemos formalizar o conceito da ICA como uma técnica de
separacao cega de fontes que utiliza estatistica de alta-ordem para obten-
¢ao de um sistema linear de mistura de componentes tao estatisticamente
independentes quanto possivel.

Para imagens representadas no modelo ICA, a mistura X é a informacao a
priori e é composta por N janelas aleatorias da imagem representadas como
colunas 7 = [z1,xa,. .. ,xM]T da matriz X. As matrizes A e S devem ser
estimadas maximizando a independéncia estatistica de S. Matematicamente,
o modelo é expresso como:

XN><M = ANXPSPXM7 (34)

onde, Axxp é a matriz de mistura, inversivel? (W = A™!), Sp, s é a matriz
de componentes tao estatisticamente independentes quanto possivel em alta-
ordem estatistica e N, M e P sao as dimensoes das matrizes.

A matriz de mistura Ay p fornece a maneira como as componentes in-
dependentes se misturam, linearmente, para formar a matriz Xyyy. Essa
combinacao linear pode ser representada através de banco de filtros. Nesse
caso, uma imagem monocromatica é representada no modelo como:

I(@,y) =D ailz,y)s: (3.5)

=1
em que / é uma imagem cinza, a; sao os vetores que compoem a matriz de
mistura, s; sao as componentes independentes da imagem (ou coeficientes

2Note que quando N # P, W & obtida pela pseudo-inversa da matriz A.
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estocasticos) e z e y sdo as coordenadas dos pixels da imagem.
A Figura 3.1 ilustra o modelo ICA representando as fungoes da base dos
filtros através de imagens.

g
T

Figura 3.1: Modelo ICA para representagao de imagens. A imagem é obtida pela soma do
produto das componentes independentes s; pelas componentes da base, obtida da matriz
de mistura.

Cada imagem da Figura 3.1 representa um filtro da base (nao ortogonal)
da imagem (mistura) representada pela ICA e as componentes independen-
tes representam o conjunto de fun¢oes densidade de probabilidade marginais.
Assim, para uma imagem [ e um conjunto de N filtros espaciais {h;} cen-
trados em (x,y), diz-se que a matriz

F(l‘,y) = [fl(xay) =1 * hl(xay)a . "7fN(xay) =1 hN(xay)]> (36)

formada pela convolugao da imagem com os diferentes filtros, é a represen-
tacao de caracteristica da imagem no ponto (z,y) [70].

Assume-se que uma textura é completamente representada pela funcao
densidade de probabilidade conjunta da matriz de caracteristicas F'(z,y) (que
por estacionariedade, é independente de z,y) [70].

Outra maneira de abordar o modelo de Analise de Componentes Indepen-
dentes é visualizéd-lo como o problema de encontrar a func¢ao g(¥), em que
Z é uma variavel aleatéria m-dimensional, para que o espago transformado
n-dimensional § = [sq, s, . . .,sN]T, definido por § = ¢(¥) tenha algumas
propriedades desejadas, como a independéncia estatistica em altas ordens e
variancia unitaria [51].

A separacao cega de fontes pode ser efetuada pela otimizacao da funcao
contraste, i.e. uma medida escalar de alguma propriedade da distribuicao
da variavel § [16]. As fungoes de contraste sao baseadas na entropia, na
independéncia miutua, na descorrelagao de alta-ordem e na divergéncia entre
a distribuicdo conjunta de § e outras distribuicoes [16].

O enfoque da separagio de fontes é essencialmente espacial (“olha-se” para
a estrutura através dos sensores, nao através do tempo). A conseqiiéncia de
ignorar qualquer estrutura de tempo é que as informacoes contidas nos dados
sao exaustivamente representadas pelas amostras da distribuicao da matriz
de mistura [16].

Todavia, como visto no inicio da secao, antes de efetuar a separacao
estatistica de alta-ordem é necessario estimar as caracteristicas estatisticas
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de baixa-ordem das variaveis aleatorias efetuando-se um branqueamento das
amostras. Essa etapa do processo é denominada de estimacao gaussiana da
ICA e sempre & possivel de ser realizada [51].

Amostras aleatorias branqueadas satisfazem a condicao de média zero e a
variancia unitaria que, por sua vez, sao preservadas mediante transformacoes
ortogonais [51]. O branqueamento das amostras na ICA torna impossivel
determinar a variancia das componentes independentes, bem como a ordem
(posigao) dessas componentes na matriz S.

As funcoes de distribuicao de probabilidade das fontes independentes sao
desconhecidas e denotadas por pg(.), embora se assume que a média é zero
e a variancia é unitaria em cada componente. A distribui¢do conjunta, ps(3)
¢ dada pelo produto das distribui¢oes marginais de cada componente inde-
pendente:

ps(gj - psl(sl) : p52(52) e 'psn(sn) - Hpsz(sz) (37)

No caso da ICA, a fungao densidade de probabilidade conjunta é obtida
pelo produto das funcoes de densidade marginais, uma vez que as compo-
nentes marginais sao estatisticamente independentes entre si.

As bordas da distribuicao conjunta das variaveis aleatorias estao na di-
recao dos vetores formados pelas colunas da matriz de mistura A, assim,
a estimagdo do modelo ICA é feita estimando primeiramente a densidade

conjunta das variaveis aleatorias e, em seguida, localizando as suas bordas
[51].

3.2.1 Maximizagao da Nao-Gaussianidade

Conforme visto na secao 3.1, estatisticas de alta-ordem remetem a cumulan-
tes de ordem maior que dois. Como a distribui¢ao gaussiana é definida apenas
pelos cumulantes de primeira e segunda ordem (todos os demais sao zero),
estimar distribuigoes estatisticamente independentes em altas ordens estatis-
ticas é estimar distribui¢oes nao-gaussianas. Assim, a nao-gaussianidade é o
ponto de partida para elaborar algoritmos para a [CA.

A kurtosis e a negentropia sao duas medidas de nao-gaussianidade, de
particular interesse para elaboragao do algoritmo ICA, devido basicamente
a sua simplicidade.

A kurtosis é o quarto momento estatistico que, para distribuigoes gaus-
sianas com média zero, apresenta também valor zero. Maximizar a kurtosis
equivale a buscar por distribui¢coes nao-gaussianas no algoritmo da ICA.

A negentropia, por sua vez, é uma medida de entropia diferencial base-
ada na teoria da informacao e que se fundamenta no fato de que variaveis
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gaussianas possuem entropia muito grande quando comparadas com variaveis
de outras distribuigoes com a mesma variancia. Logo, medidas de entropia
podem ser usadas para medir nao-gaussianidades [51].

A Equagao 3.8 apresenta a negentropia para uma distribuicao .

J(y) = H (0) = H (9) (3-8)

onde, J(7) é a negentropia de ¥, ¥ é uma variavel aleatoria de média zero e
variancia unitaria, v é um vetor gaussiano aleatoério com a mesma matriz de
covariancia de i e H(.) é a entropia diferencial.

Para a distribui¢ao gaussiana, a entropia diferencial é dada pela equacao
3.9.

1
H (v) = 3 log |det | + g (1+log2m) (3.9)

onde, n é a dimensao de v e ¥ é a covariancia de v que é a mesma de /.

O problema do uso da kurtosis é que existem varidveis nao-gaussianas
cuja kurtosis é zero, mesmo que muito raras [51]. Ainda, a kurtosis é muito
sensivel a poucas observacoes podendo acarretar resultados erroneos ou irre-
levantes [51].

A vantagem de se utilizar a negentropia como medida de nao-gaussianidade
é porque ela é bem justificada pela teoria estatistica, bem como possui inva-
riabilidade as transformagdes lineares inversiveis [51].

O problema da negentropia é sua dificil computabilidade, o que forca o
uso de uma aproximacao do seu valor dado pela equagao 3.10:

J(7) = ki (E[GL(@)” + k2 (B [Go()] — E[Ga(7)])°, (3.10)

onde, J é a negentropia, k; e ko sao constantes positivas; ¥ é uma variavel
gaussiana de média zero e variancia unitaria; i é uma variavel aleatoria de
meédia zero e variancia unitaria; G e G5 sao fungoes gerais nao quadraticas; e
E[G;(.)] é o valor esperado da fun¢ao nao quadratica e representa momentos
estatisticos ndo-polinomiais [51].

Pode-se simplificar a expressao acima fazendo G; = G5 = G, logo

J(i) < [E[G(H)] — E[G®)))*. (3.11)

Escolhendo G que nao cresce tao rapido é possivel obter um estimador
mais robusto [51], por exemplo:

G(y) = i log (cosh (a19)) ; 1<a; <2
) = %
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3.2.2 Técnicas de Estimacao na ICA

Algoritmos para ICA usando diferentes abordagens para independéncia es-
tatistica sao encontrados nas referéncias [51] e [49]. Neste trabalho, sera
abordado apenas o modelo de estimacao pela maxima verossimilhanca uma
vez que a comparacao entre o modelo ICA e o modelo topogréfico, que seré
apresentado na secao 3.3, é didaticamente melhor caracterizado nessa abor-
dagem.

O desenvolvimento que se segue mostra como foi obtida a equagao do
modelo ICA, usando a maxima verossimilhanca, para a estimacao das com-
ponentes estatisticamente independentes. Tal desenvolvimento é necessario
para o entendimento de como a proposta de modificagao do modelo TICA
foi elaborada na se¢ao 5.2 (pag. 69), que sera abordada adiante.

Na se¢ao 3.2 vimos que o modelo ICA é linear e nao singular, de forma
que X = Ax SeS=A"1x X. Entdo, densidade® dessa transformacao
linear pode ser formulada como [51]

Pz (f) = |det W|ps (§) = |d€tW|Hpi (Si)7 (312)

onde W = A~ p, é a densidade da mistura, p, ¢ dada na equagao 3.7 (pag.
38) e p; denota a densidade das componentes independentes.

Da representagao vetorial das componentes que formam as matrizes da
equagao 3.4 (pag. 36), é possivel expressar s; em fungao de w; e Z para n
componentes independentes, como:

P (%) = [det W[ [ [ pi (] 7). (3.13)
i=1
Assumindo que existem 7' observacoes de ¥, representadas por (1), Z(2),
..,Z(T), entao a verossimilhanga entre essas observagoes, L, pode ser obtida
como o produto da densidade na equacao 3.20 avaliada nos 71" pontos de
observacoes. Logo,

T n
L) =]]]]p: (@&Z)) |det W]. (3.14)
t=1 i=1
Para simplificar algebricamente a expressao da equacao 3.26 e torna-la
pratica, utiliza-se o logaritmo da verossimilhanca, desde que o méximo do
logaritmo seja obtido no mesmo ponto do méaximo da verossimilhanca [51].
O logaritmo da verossimilhanca é dado por

3A densidade de uma transformagao linear y = g(x) mostra como obter p,(y) a partir
de p,(z) [51]
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T n

log L (W) = Z Z log p; (@] Z(t)) + T log |det W1 (3.15)

t=1 =1

Portanto essa é a equagao utilizada para a obtengao do modelo ICA.
Hyvérinen, Karhunen e Oja [51], sugerem o uso do algoritmo FastICA des-
crito a seguir pela estimagao da méaxima verossimilhanca para obtencao da
matriz de mistura.

Algoritmo 1 Algoritmo FastICA pela estimag¢ao da maxima verossimilhanga.

1. Centralize os dados, ¥, obtendo média zero e varidncia unitdria (bran-
queamento).

2. Calcule a matriz de correlagio C' = E[zzT].
3. Inicialize aleatoriamente a matriz W.
4. Compute

§s=Wix

Bi = —E[sig(si)], parai=1,....n

a; = —1/(8i + E[g(s:)]), parai=1,...,n
5. Atualize a matriz W por:

W W+ diag(as)[diag(5) + Elg(3)5"IW
6. Descorrelate e normalize por:

W — (WOWT)~12w

7. Se nao convergiu, retorne ao passo 4.

No algoritmo acima, g(.) é a derivada de G(.) e g é a derivada de g(.). A
convergéncia no algoritmo consiste em nao haver mais mudancas na matriz

w.

3.2.3 ICA e o Modelo de Visao

A representacao de texturas por estatisticas marginais é uma aproximacgao
simples e atraente em que um dado conjunto de funcoes densidade de pro-
babilidade marginais representam a descri¢ao estatistica conjunta de uma
caracteristica da textura [70].
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Viérios experimentos envolvendo a ICA tém sido usados visando a geragao
de modelos genéricos para representacao de texturas |70, 73|. Muitos desses
experimentos permitem a obtencao de bases em que as componentes da base
sao fungoes de Gabor semelhantes aos obtidos por Daugman [22] para o
modelo de visao do cortex V1.

Essas bases podem ser comparadas as células simples em V1, ou seja,
neur6nios independentes que efetuam a separacao estatistica de alta-ordem
das componentes visuais da imagem focada na retina [51].

Cada neuronio efetua a identificacao de estatisticas marginais que irao
compor a descri¢ao estatistica conjunta das caracteristicas da imagem.

Em uma interpretacdao neurocientifica, as variaveis latentes! s; modelam
as respostas das células simples em V1 e a matriz de mistura A; é uma
aproximacao de seus campos receptivos [48].

A relacao das propriedades de células simples com estatisticas de imagens
naturais foi explorada extensivamente por Field [31, 32|. Field propos que as
células simples sao otimizadas especificamente para codificar imagens natu-
rais. Isso porque elas produzem representacoes de estimulo que ajudam na
detecgao de similaridades [9].

Isso estd em consonéncia com Barlow [8] que afirma que os nossos detec-
tores corticais de caracteristicas visuais devem ser o resultado final de um
processo de reducao de redundancias no qual a ativacao de cada detector
de caracteristicas é suposta ser tao estatisticamente independentes quanto
possivel entre os detectores.

Por outro lado, Field e Olshausen [76] mostraram que impondo um espa-
lhamento na saida dos campos receptivos treinados sobre imagens naturais
houve a producao de campos receptivos similares aos das células simples do
cortex. Esse resultado foi baseado no experimento de Vinje e Gallant [107],
onde mostraram, fisiologicamente, que as respostas dos neurénios no cortex
V1 sao mais esparsas durante a apresentacao de estimulos de cenas naturais.

Nesse sentido, a ICA, em imagens naturais, produz campos receptivos
como aqueles das células simples do cortex visual primario [76]. Isso porque
o modelo ICA ¢é estritamente baseado no estimulo estatistico, que por sua vez
é abundante nas cenas naturais e, portanto, as células simples de V1 podem
ser modeladas como filtros estatisticos de alta-ordem.

Nao linearidades e adaptacoes podem ser adicionados em um processo
de melhoria da extracao de caracteristicas do modelo ICA, que parece ser
uma estratégia de sucesso em estagios anteriores da visao como nas células
ganglionares da retina (Retinal Ganglion Cells - RGCs) e nos Nucleos Geni-

4Significa que nido podem ser observadas diretamente.
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culados Laterais® (Lateral Geniculate Nucleous - LGN), pois, sabe-se que o
sistema de visao, nos primeiros estigios, responde a estimulos relacionados a
nao-linearidades [42].

Estudos mais recentes mostram que os campos receptivos localizados nas
células RGC® e LGN do cortex visual removem as redundancias de segunda
ordem estatistica (bem caracterizadas por fun¢oes gaussianas), efetuando um
branqueamento nas imagens visualizadas, enquanto em V1 sao removidas
apenas as redundancias de alta-ordem estatistica (nao caracterizadas por
fungoes gaussianas) [2, 3, 4, 11, 95].

Entretanto, os neuronios do LGN nao branqueiam genericamente qual-
quer estimulo, mas somente aqueles que exibem a mesma estrutura corre-
lacional de imagens naturais [95]. E por isso que uma das componentes
independentes do modelo ICA pode ser uma gaussiana.

O modelo ICA do cortex visual nao é um modelo completo das células
simples. Por ser linear” e nao adaptativo, muitos aspectos das células simples
sao ignorados, como a adaptagao ao contraste, normalizacao do contraste,
nao-linearidades envolvidas no processo de ajuste de orientagao e adaptacao
a varios estimulos estatisticos.

As células simples respondem, preferencialmente, a linhas e bordas orien-
tadas, podendo serem vistas como detectores de linhas ou de bordas [11, 42].
As componentes independentes da ICA podem ser consideradas como ele-
mentos constituintes das imagens que se assemelham a bordas e os filtros
da matriz de mistura sao similares aos campos receptivos das células sim-
ples do cortex [42]. Os filtros sao usualmente passa-baixa em uma diregao e
passa-banda na diregao ortogonal [42].

Excecao a correspondéncia entre os filtros ICA e as células simples do cor-
tex estd na distribuicao do pico de resposta da freqiiéncia espacial. Enquanto
a ICA leva o pico da freqiiéncia espacial proximo a maxima freqiiéncia espa-
cial seguido por amostras oscilatorias, medidas nas células simples mostram
uma distribui¢do bem mais larga [42]. E ainda, enquanto as células simples
tém campos receptivos atuando em diferentes escalas espaciais, os filtros da
ICA mostram muito menos variabilidade [42].

Por outro lado, existe uma boa correspondéncia entre as distribuigoes para
a largura de banda da freqiiéncia espacial, ajuste da orientacao da largura
de banda, relacao de forma e tamanho do campo receptivo [42].

®Uma das atribui¢des do LGN é funcionar como um relé controlando a abertura e
fechamento da pupila.

60s axo6nios destas células vao dar origem as fibras nervosas do nervo 6ptico.

"Numerosos estudos tém confirmado que as células simples em V1 podem ser consi-
deradas basicamente como operadores lineares no tempo e no espago (veja Kagan et al.

[56]).
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O modelo apresentado por Balboa e Grzywacz [6] mostra que varia¢oes no
tamanho dos campos receptivos sao 6timas para representacao da intensidade
das bordas em imagens.

3.3 Analise Topografica de Componentes Inde-
pendentes

Embora a analogia do modelo ICA ao sistema de visao humano seja satisfa-
torio em grande parte dos experimentos, acredita-se que o modelo possa ser
aperfeicoado para corresponder melhor ao mecanismo de visao.

O estudo apresentado por Jenssen e Eltoft [53] reforga essa hipotese
quando compara a segmentagao de texturas usando ICA com fungoes de
Gabor, e mostra que a ICA possui melhor qualidade de segmentacao em
relacao as funcoes de Gabor.

Por outro lado, o modelo ICA representado na equacao (3.15) (pag. 41)
¢ inapropriado para descrever a resposta das células complexas do cortex
visual priméario [82]. Isso porque no modelo ICA as variaveis s; ndo possuem
uma ordem estatistica particular e nem uma relagao é assumida entre elas, a
menos da completa independéncia estatistica.

Entretanto, existem aplicacoes na qual o modelo ICA nao remove com-
pletamente a dependéncia entre as componentes. Todavia, as dependéncias
de alta-ordem que a ICA nao remove sao usadas para definir uma ordem
topografica, de forma que as células (filtros ICA) proximas tendem a serem
ativas® (ou inativas) a0 mesmo tempo [73].

Assim, a organizagio topografica dos filtros (células simples) elimina a
dependéncia residual de alta-ordem das componentes do modelo ICA, alte-
rando e organizando o banco de filtros do modelo.

O desenvolvimento que segue mostra como o critério topografico foi ide-
alizado e modelado por Hyvérinen, Hoyer e Inki [49] para compor o modelo
ICA apresentado anteriormente.

Hyvérinen, Hoyer e Inki [49] propuseram um modelo de correlagdo de
alta-ordem baseado na energia das componentes independentes, que pode
ser interpretado intuitivamente como ativacoes simultaneas de células topo-
graficamente proximas em uma imagem.

A TICA leva em consideracao que componentes proximos entre si, em
uma representagao topografica, sao fortemente dependentes em relagao a

8Do ponto de vista neurobiolégico uma, célula é ativa quando estd transmitindo impulso
elétrico as demais células de suas ligacoes.
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correlagao, ou a informacao mutua, promovendo um relaxamento da relagao
de independéncia do modelo ICA [49].

Assim, o modelo X = A x S da Analise Topografica de Componentes
Independentes consiste em definir uma funcao densidade de probabilidade
conjunta de S baseada no modelo de estimulos laterais exercidos pelas células
em uma vizinhanca.

O modelo proposto por Hyvirinen, Hoyer e Inki [49] parte da premissa de
que dois conjuntos de varidveis s; e s; topograficamente proximas e linear-
mente descorrelacionadas possam ser definidas como produtos de componen-
tes independentes de alta-ordem, z; e z;, de média zero e variancia unitaria
por uma grandeza estatistica comum, x, como mostrado nas equagoes (3.16).

S; — RZ;
Sj = IiZj.

(3.16)

Nesse caso, z; € um conjunto de variaveis aleatorias estatisticamente in-
dependentes e que possuem a mesma funcao densidade de probabilidade das
variaveis s;.

A proximidade espacial entre as variaveis permite que a representacao
mostrada na equacao 3.16 tenha a mesma grandeza estatistica x.

O céalculo da covariancia das componentes estatisticamente independentes
mostra a interdependéncia entre essas variaveis:

cov (84, 85) = E[sisj] — E'[si] E [sj],

cov (84, 8;) = B [rkzikzj] — E'[kz] E (k2]
como z; e z; sao estatisticamente independentes de média zero e variancia
unitaria, temos

cov (s;,s;) = E[K*] E[] El2] — E (K] E 2] E 2] = 0. (3.17)

O resultado da equagao (3.17) mostra que, quando z; e z; sdo estatisti-
camente independentes com média zero e variancia unitaria, nao ha como
determinar uma dependéncia entre as variaveis topograficamente proximas.

Hyvérinen, Hoyer e Inki [49] propuseram o célculo da covariancia do qua-
drado das componentes estatisticamente independentes da equagao (3.16)
para mostrar que existe uma correlacao entre essas componentes proximas e
que é dada pela medida estatistica comum, . Assim,

cov (s?,s?) =F [S?S?] -k [sﬂ E [sﬂ
que resulta em:

cov (s7,53) =E '] — E [n2}2 #0, k#0, (3.18)
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o resultado da equacao (3.18) mostra que existe uma interdependéncia entre
as variaveis vizinhas, dada pela energia das variaveis, devido a proximidade
topografica entre elas. O uso da energia mostra que a medida estatistica
comum, k, entre as variaveis s; e s; ¢ a variancia [49).

Nesse sentido, o critério topogréfico® foi definido por Hyviirinen, Hoyer e
Inki [49], especificando uma fung¢do de vizinhanga, h(7, j) que expressa a pro-
ximidade entre as componentes (i e j) da imagem de forma monotonicamente
decrescente em funcao de alguma medida de distancia.

O decréscimo em funcao da distancia é para modelar as iteracoes laterais
curtas das células complexas de V1, como sera abordado na segao 3.3.2 (pag.
49).

Hyvérinen, Hoyer e Inki [49] definiram wu; como a energia das compo-
nentes independentes em alta-ordem estatistica e a aplicagao da funcao de
vizinhanca nas componentes do modelo foi efetuada como mostra a equacao

(3.19).

k= {Z h(i,j)uk} : (3.19)

onde ¢ é uma nao-linearidade escalar e x ¢ a variancia, devido a energia, logo,
a dependéncia entre s; e s; ¢ descrita pela dependéncia de suas variancias.
As variaveis uy e £ sao mutuamente independentes.

A Figura 3.2 mostra uma base TICA de textura natural em que todos os
filtros (campos receptivos das células em V1) estao localizados e orientados
[49].

As funcoes da base correspondem aos padroes que as variaveis da matriz
de mistura codificam e que parecem padroes de bordas. De fato, o estudo
apresentado em [11] mostra que as componentes independentes de imagens
naturais sao aproximagcoes das bordas da imagem.

3.3.1 Modelo de Estimacao na TICA

Baseado na abordagem da ICA pela estimacao da maxima verossimilhanca,
a adaptacao do método de TICA para essa mesma abordagem pode ser ve-
rificada como mostram os paragrafos seguintes.

De maneira andloga ao desenvolvimento da secao 3.2.2 (pag. 40), a densi-
dade da transformacao linear ndo singular X = W~ x S pode ser formulada

%0 modelo topogréfico aqui ndo segue a regra de atualizacdo sindptica proposta por
Kohonen [63].
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S ————
Nlalglo L= [
Figura 3.2: Exemplo de uma base TICA de textura natural [49].

como [51]
P (&) = ldet W|p, (5) = [det W| [ s (s5): (3.20)
J

onde p, é a densidade da mistura, p,; é dada na equacao 3.7 (pag. 38) e p;
denota a densidade das componentes independentes.

Do resultado obtido na equacdo 3.18 (pag. 45), pode-se definir o pa-
rametro u; como a relacao estatistica das componentes independentes em
alta-ordem no critério topografico como sendo

uy =52 = (aTZ(t))". (3.21)

Assim, pode-se adequar a equagao 3.20, substituindo s; por u;
P () = |det W] Hpj (uy), (3.22)
J

A densidade das componentes independentes, nesse caso, é a densidade
de uma regiao e pode ser definida como

uj) = {Z h(i,j)ui} (3.23)
i
O critério topografico demanda a existéncia de uma func¢ao de vizinhanca

da qual os neuronios, nesta vizinhanca, se correlacionam de uma maneira
nao linear através de interagoes laterais, ou seja,
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Substituindo a equacao 3.24 na equacao 3.22, temos

po(T) = [det W| [ o <Z h(@j)ui) (3.25)

j=i  \i=1
Assumindo que existem 7" observagoes de &, representadas por Z(1), 7(2),
...,Z(T), entao a verossimilhanga entre essas observagoes, L, pode ser obtida

como o produto da densidade na equacao 3.25 avaliada nos T pontos de
observacoes. Logo,

T

Lw)=]] {|det W] f[ ¢ (i h(i,j)uZ) } (3.26)

t=1

Para simplificar algebricamente a expressao da equagao 3.26 e torna-la
pratica, utiliza-se o logaritmo da verossimilhanca, desde que o méximo do
logaritmo seja obtido no mesmo ponto do méaximo da verossimilhanca [51].
O logaritmo da verossimilhanca é dado por

log L(W) =log] | {ydet W H¢ (Z h(z’,j)ui> } (3.27)

Simplificando,

log LW) = log|det W| +> ) "log ¢ <Z h(i,j)ui> : (3.28)

t=1 j=1

Assim, o modelo TICA é obtido & partir da organizacao da equagao acima,
resultando em [49]:

T n

log LW) =) > G < h(i, ;) (wff(t)f) + Tlog|det W/,  (3.29)

t=1 j=1 i=

em que GG é uma transformacao nao linear monotonica de niimeros reais posi-

tivos, h(i, 7) é a fungao de vizinhanga, (IUZTf(t))Q é a energia das componentes

independentes nao negativas de alta-ordem estatistica, n é o tamanho da ja-
nela da vizinhanca, 7" é o nimero de observacoes de © e W é a inversa da
matriz de mistura. As propriedades do modelo TICA sdo descritas em [49].
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3.3.2 TICA e o Modelo de Visao

Sabe-se que os neurénios em V1 sao sensiveis a uma série de estimulos, in-
cluindo, orientagao, diregao de movimento e coloragao [17]. O efeito de sele-
tividade neuronal em V1 depende dos padroes de conectividade do circuito.
Porém, neuronios das células complexas em V1 exibem pequena sensitividade
para a localizagdo espacial do estimulo visual em seus campos receptivos [17].

Células simples sao seletivas a orientacao, freqiiéncia espacial e fase espa-
cial enquanto as células complexas sao seletivas a orientacao e a freqiiéncia
espacial, mas nao sao seletivas a fase espacial [17], portanto, a distingao entre
células simples e complexas em V1 é baseada na separacao espacial de suas
respostas aos varios estimulos visuais [17].

A atividade das células simples ¢ modulada na mesma freqiiéncia do es-
timulo, enquanto a resposta da célula complexa varia em até duas vezes essa
freqiiéncia [17]. Estas respostas temporais diferentes sao uma conseqiiéncia
direta da falta de seletividade das células complexas em relagao a fase [17].

Todavia, as células simples e complexas em V1 efetuam interagoes laterais
que compoem um mecanismo de dependéncia residual na estrutura celular do
cortex [81], que é modelada pelo critério topografico no modelo TICA [49].

Uma vez que a TICA insere uma organizacao espacial no modelo da ICA,
o que pode ser vista como uma organizagao topografica das células V1 do
cortex visual [49], ela estabelece uma relagdo de dependéncia residual na
estrutura das células do cortex, buscando encontrar sub-espagos com carac-
teristicas invariantes em alta-ordem estatistica [47].

O uso do critério topografico na ICA pode ser visto como uma particulari-
zagdo da Analise de Sub-espacos Independentes (ISA - Independent Subspace
Analysis) |47] e permite, além da aproximacdo do modelo de células sim-
ples de V1 do cortex visual, uma aproximacao do modelo cortical das células
complexas do sistema de visao [47].

Evidéncias sugerem que a area V2 do cortex replica a estrutura da area
V1, mas em uma escala espacial muito grande [38]. Isto é explicado, em
parte, pela existéncia de influéncias modulatorias através de conexdes mo-
nossinapticas horizontais curtas entre as células vizinhas simples e complexas
em V1 com mecanismo de realimentacao em V2 e células com conexoes mo-
nossinapticas horizontais longas entre si em V2 [38, 81].

As conexdes horizontais efetuam o agrupamento perceptivo, pela exci-
tacdo/inibigao célula a célula, formando os grupos sensiveis a determinadas
caracteristicas estatisticas da imagem [38]. Essa propriedade dos neur6nios
é conhecida como propriedade bipolar de ativacao dos neurénios.

A propriedade bipolar de ativagao dos neurénios no cortex cerebral tem
sido usada para explicar e predizer muitos dos agrupamentos perceptivos
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dos dados visuais, entretanto, ha muito mais evidéncias neurofisiologicas da
propriedade bipolar para ativacao dos neuronios em V2 que em V1, havendo
apenas umas poucas células que efetuam o suporte para ativagao/desativagao
da propriedade bipolar em V1 [38]. Isso sugere que o critério topografico da
ICA deva ser mais eficiente quando efetuado pelas células em V2 que em V1.



Capitulo 4

Fractais

O mateméatico Mandelbrot [68| despertou na comunidade cientifica o inte-
resse na modelagem de objetos e superficies com formato altamente irregular
quando introduziu o conceito de fractal (do latim fractio que quer dizer fragao
ou parte [30]) baseando-se nas idéias do matematico Euclides, que afirmou ser
possivel reduzir todas as formas da natureza em formas geométricas simples.

Mandelbrot deu inicio a uma série de trabalhos que culminou no surgi-
mento do que é hoje denominado de geometria fractal. Imagens como gala-
xias, flocos de neve, contorno da costa marinha e silhuetas de montanhas sao
modeladas por equagoes baseadas na geometria fractal [41]. Essas imagens
costumam ser muito irregulares de forma que mesmo ajustando a escala para
aproximar a imagem do observador, as irregularidades continuam a existir
em um grau elevado de complexidade [41].

A base da teoria fractal estd no conceito de auto-similaridade que, no
espaco Euclidiano, pode ser formulada da seguinte maneira [105]:

Conceito 1 Considere um conjunto limitado F' em um n-espaco Euclidiano.
O conjunto F € dito ser auto-similar se F' estd na uniao de K distintas (nao-
sobrepostas) copias de si mesmo, em que cada copia estd escalada para baizo
por uma razao menor que um em todas as coordenadas.

O conceito de auto-similaridade no espaco Euclidiano foi estendido, mais
tarde, para modelos estatisticos permitindo classificar um objeto fractal em
duas sub-areas da teoria fractal [105]:

1. Objeto Auto-Similar Deterministico: no qual o fractal (entdo deno-
minado fractal euclidiano) é composto de caracteristicas distintas que
remontam cada outro objeto idéntico em diferentes escalas (caracteris-
tica invariante a escala).

51
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2. Objeto Auto-Similar Estatistico: no qual as caracteristicas do fractal
(entao denominado fractal estatistico ou, ainda, random fractal) podem
mudar em diferentes escalas, mas suas propriedades estatisticas em
todas as escalas sdo as mesmas (invariancia estatistica a escala).

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam exemplos de fractais geométricos e esta-
tisticos, respectivamente.

Fractais, portanto, sao definidos pela propriedade de auto-similaridade ao
longo de diferentes escalas de uma imagem. Essa caracteristica é que permite
a distingao de um objeto euclidiano classico de um objeto fractal [105].

No mundo real, a descri¢ao fractal é estatistica (random fractals), e é a
mais 1til na modelagem de determinadas texturas [105].

Figura 4.2: Fractais estatisticos [99].



CAPITULO 4. FRACTAIS 53

4.1 Fractais Estatisticos

Os conjuntos fractais geométricos sao definidos pela seguinte equacao de
auto-similaridade:

flz.y) = pfpz, py), (4.1)

onde p é o fator de escalamento e d é o expoente de escalamento, ou pardmetro
de auto-similaridade deterministico, e f(x,y) é a fun¢do de uma imagem
qualquer em tons de cinza.

A equacao 4.1 representa um processo auto-similar deterministico, uma
vez que p~?f(px, py) e f(z,y) possuem uma semelhanca geométrica em dife-
rentes escalas.

A definicao de fractais estatisticos segue a formulagao da equagao:

fdp(f(z,y)) = p~"fdp(f(pz, py)), (4.2)

onde p é o fator de escalamento e r é o expoente de escalamento, ou pardametro
de auto-similaridade estatistica, f(x,y) é a fun¢do de uma imagem qualquer
e fdp é a fungao densidade de probabilidade de f(z,vy).

A equacao 4.2 representa um processo auto-similar estatistico, uma vez
que p~"fdp(f(px, py)) e fdp(f(z,y)) possuem a mesma fun¢ao densidade de
probabilidade estatistica [28].

4.1.1 Fractais Estatisticos e Texturas Naturais

Existe uma relagao entre fractais estatisticos e imagens naturais dada pela
distribuigao 1/f, ou ainda, uma relagio de fractais estatisticos com o espec-
tro de poténcia de Fourier, mostrando que as imagens naturais sao fractais
estatisticos possuindo auto-similaridade inerente [104].

De fato Pentland [78|, em seus trabalhos, ja havia mostrado que muitas
das superficies de texturas naturais sao fractais espacialmente isotropicos e
que a intensidade das imagens dessas superficies sao também fractais, com-
pondo assim uma terceira dimensao nas imagens supostamente planas.

Sabe-se, também, que fractais estatisticos sao excelentes descritores de
bordas, ou seja, os fractais estatisticos se relacionam com o espectro de fase
de Fourier, o que permite afirmar que também efetuam analise estatistica de
alta-ordem [58, 61, 78, 109, 111].

Os fractais estatisticos interpretam uma superficie textural 2-D como um
modelo 3-D nao se restringindo somente a representacao de texturas pela
segunda ordem estatistica de Julesz, mas também incorporando a represen-
tacao, através da freqiiéncia espacial inserida indiretamente na dimensao
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fractal, informacoes estatisticas de alta-ordem, permitindo explorar as ca-
racteristicas de texturas em concordancia com Pratt, Faugeras e Gagalowicz
[78].

A quantificacao de texturas a partir de fractais estatisticos é baseada prin-
cipalmente nas caracteristicas de auto-similaridade, lacunaridade e dimensao
fractal. Fractais, por outro lado, sao também excelentes descritores de bor-
das, baseando os algoritmos nas mesmas caracteristicas ja mencionadas.

Como visto no inicio do capitulo, a auto-similaridade estatistica dos frac-
tais refere-se ao fato de a medida estatistica de um sinal ser invariante em
relagdo a transformacao de escala [78]. Nesse sentido, uma superficie frac-
tal € uma superficie que pode ser precisamente aproximada por uma funcao
fractal simples sobre uma faixa de escalas [78|.

Métodos multi-escalares, como a transformada wavelet, sao usados para a
determinacao de medidas estatisticas invariantes em diferentes escalas no do-
minio do problema [26]. Todavia, os métodos baseados em wavelets possuem
problemas na estimacao precisa do parametro de auto-similaridade quando
seu valor é pequeno (< 1/2) [26].

A lacunaridade fractal é uma caracteristica fractal de alta-ordem, dis-
tinta e independente da dimensao fractal, geometricamente invariavel, que
expressa uma medida da densidade da textura [111]. Se a textura é densa, a
lacunaridade é pequena. Em texturas naturais a medida de lacunaridade va-
ria rapidamente na borda de diferentes regides, permitindo extrair as bordas
da imagem [111].

A formula de lacunaridade, definida por Mandelbrot, e apresentada na
equagao 4.3, usa momentos estatisticos de ordem um e dois [69],

2 2
~oy = (@) = p*(x)
(.T) - 2 )
12 ()
onde, ~(.) denota a lacunaridade, o2 ¢ a variancia e p é a média da variavel
aleatoria x que é, por exemplo, o nivel de cinza da imagem.

Turner [105], estende a definicdo da lacunaridade para momentos estatis-
ticos de ordem mais elevada, expressando a lacunaridade como:

(4.3)

3=

oy

n
@ =550 -1 | (1.49)
onde, E[.] é o valor esperado e n é a ordem estatistica.

A dimensao fractal, por sua vez, é uma medida matematica baseada em
topologia e conhecida como dimensao de Hausdorff-Besicovitch [105]. Ela
pode ser calculada tomando o limite do quociente das mudancas logaritmicas
em magnitude e em escala, & medida que a escala se aproxima de zero.
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Se uma curva pode ser subdividida em N partes, sendo o todo M vezes
maior que cada uma delas, a dimensao de Hausdorff-Besicovitch sera [105]:

D_ log N '
log M

A dimensao fractal é muito utilizada para a caracterizacao de bordas e
superficies e é bem explorada na literatura cientifica [58, 78, 111]. Basica-
mente, o principio se baseia na confrontacao da dimensao fractal da imagem
com a dimensao fractal de cada pixel da imagem (as dimensoes dos pixels
sdo calculadas levando em conta sua vizinhanca). Os pixels cujo valor da
dimensao fractal € menor que a dimensao fractal da imagem sao localizados
nas regioes de bordas |78].

A caracterizacao de superficies fractais pode ser feita pelo uso da di-
mensao fractal. Uma superficie é fractal se a dimensao fractal é estavel®
sobre transformagoes lineares da intensidade dos pixels em uma larga faixa
de transformacoes de escala [78].

(4.5)

4.1.2 Coeficiente de Variacao Espacial Estatistico

Conforme visto nas secoes anteriores, a observagao da invariancia estatistica
depende da medicao do descritor fractal. Este, por sua vez, corresponde a
um parametro que busca representar o comportamento estatistico da imagem
em diferentes escalas da mesma regiao analisada.

Nesse sentido, pode-se afirmar que o descritor fractal comporta-se como
um coeficiente que retrata a dependéncia estatistica de uma regiao da ima-
gem mediante uma variagao espacial (escala) dessa mesma regiao, porém,
observada a partir de altas ordens estatisticas.

Embora o Coeficiente de Variacao Fspacial Estatistico, CVEE, nao tenha
sido criado por Nunes e Conci |75] com intuito claro de modelagem fractal,
o CVEE possui um comportamento descritivo parecido com fractais, porém,
sob a otica de baixa-ordem estatistica. Isso porque o CVEE procura re-
presentar o comportamento estatistico de baixa-ordem de uma regiao sob
variagoes de escala dessa mesma regiao.

A concepcao do CVEE surgiu da necessidade de quantificar caracterfs-
ticas de texturas através de medidas estatisticas que pudessem descrever as
variacoes espaciais de intensidade da imagem. Para isso, foram empregadas
duas medidas estatisticas no modelo: uma de posi¢ao (média) e uma de dis-
persao (coeficiente de variacao) do conjunto de pixels pertencentes a uma

1O conceito de estabilidade é: se um nimero de variaveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas possuem uma distribuicao estével, entao uma combinagao linear
dessas variaveis terd a mesma distribuicao.
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regiao da imagem. A equagao 4.6 exibe o modelo.

_ T =2 2 -1 (_€
CVEE = - (\/c +CV >tan <CV> , (4.6)
onde, ¢ é a média de intensidade dos pixels e CV é o coeficiente de variacao
definido como CV = (0/¢) x 100 em que o é o desvio padrao da intensidade
dos pixels na regiao considerada.

Da mesma forma que o descritor fractal, o CVEE também é invariante a
rotacao |75].

4.1.3 Distribuicao a-estavel

O interesse na distribuicao a-estavel estd na representacao de funcoes de
cauda-longa, ou seja, funcoes que possuem dependéncia estatistica ao longo
de uma distancia ou de um periodo de tempo muito grande [26].

De maneira mais especifica, a dependéncia de cauda-longa ocorre quando
existe um decaimento muito lento da correlacao entre as amostras e permite
que o passado distante influencie o futuro, mesmo que este seja independente
daquele para uma certa distancia ao longo de um periodo de tempo [26].

Como visto anteriormente, a dependéncia estatistica ao longo de uma
distancia (escalas?) ¢ bem modelada por fractais estatisticos, portanto, as
distribuicoes a-estaveis, que modelam essa dependéncia, sao também funcgoes
que representam fractais estatisticos.

A formalizacao desse conceito é feita pelo Teorema de Zolotarev (veja
Kuruoglu [65]) que mostra que variaveis aleatorias a-estaveis ndo-gaussianas
possuem parametro estatistico constante em diferentes escalas, ou seja, pos-
suem auto-similaridade estatistica. De fato, funcoes de cauda-longa sao bem
modeladas por fungoes 1/f que originam as distribuigoes a-estaveis e as fun-
¢oes fractais estatisticas [108, 110].

No sistema de visao humano, a extensao espacial de integracao de um
neuronio no cortex V1 (células complexas) inclui ndo somente os campos
receptivos “classicos”, mas também campos receptivos que respondem a esti-
mulos de cauda-longa [35, 97].

Estes campos possuem longas conexoes intracorticais com 807% de suas
sinapses em neuronios excitatorios (ativadores) [97]. Apesar das células em
V1 processarem estimulos de cauda-longa, os estimulos sao muito mais claros
quando processados pelas células em V2 [81].

A fungao caracteristica das distribuigoes a-estaveis é definida como [65]

2Que podem ser de espaco ou de tempo.
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ejut—y\ﬂa[1+jﬂsign(t)t9(a2—w)] sea #1
o) { & (4.7)

. _ o . . 2
eint=t [1iBsien®) 2 logltl] oo — 1

onde, —co < u<o00,7>0,0<a<2e—1<f<1. Os quatro parametros
a (expoente caracteristico), § (parametro de simetria), v (parametro de es-
cala) e p (parametro de localizagdo) determinam uma distribuicao a-estéavel
de maneira tnica e completa. Quando o = 2 a distribuicao é gaussiana,
quando o =1 e = 0 a distribuicao é a de Cauchy e quando y =1e =0
a distribuicao a-estavel é dita ser “padrao”.

4.1.4 Fractais e o Modelo de Visao

O sistema, de visao humano é ainda bastante complexo para os modelos de-
senvolvidos. A percepcao de texturas naturais é uma das mais complexas
abstragoes do sistema visual humano. A rugosidade, por exemplo, é uma ca-
racteristica originalmente criada para texturas tateis, nao visuais, porém, sua
determinacao ¢ precedida de um julgamento subjetivo, quando medido pela
variacao da energia total nos niveis de cinza, abstraindo-se dal um parametro
tatil.

No mecanismo de visao natural, a rugosidade é obtida através da percep-
¢ao das irregularidade da superficie do objeto observado de maneira rapida e
eficiente. A observacao do comportamento irregular de determinadas regioes
estimulou Mandelbrot [68] a construir o modelo fractal apresentado na segao
4.1.

Sabe-se hoje que, no sistema de visao humano, os neuronios do cortex
visual primério, V1, respondem aos estimulos de imagens naturais com trens
de pulsos distribuidos exponencialmente [95|, auto-similares [5] e dependentes
estatisticamente entre si ao longo do tempo [5].

Além disso, o espectro de Fourier da funcao de distribuicao de probabi-
lidade dos intervalos entre disparos segue a lei de poténcias 1/f [5]. Essas
pesquisas mostram, portanto, que o sistema de visao humano possui carac-
teristicas que podem ser comparadas com os modelos fractais vistos na se¢ao
4.1.

Os atributos de alta-ordem estatistica das imagens naturais sao ampla-
mente seletivos para uma orientacao simples dos campos receptivos das cé-
lulas em V1 [50], porém, as bordas tipicas de imagens naturais (alta-ordem
estatistica) nao sao muito similares a banda passante tipica das fungoes de
Gabor (ou campos receptivos em V1), devido a grande gama de componentes
freqiienciais dessas bordas [50].
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Uma representacao adequada de cada largura de banda de borda deve
requerer um agregado com diferentes freqiiéncias. E fato que imagens natu-
rais possuem bordas semelhantes a degraus e que nao estao contidas em uma
unica faixa de freqiiéncia, sendo necessaria a combinacao de vérias compo-
nentes de freqiiéncia para representar uma tnica borda [50].

Essa caracteristica justifica o por que da assinatura espectral dos fil-
tros dos modelos TICA baseados em fractal possuirem véarias componentes
freqiienciais em oposicao ao modelo TICA baseado na energia, com apenas
poucas componentes freqiienciais, como sera visto na Figura 8.35 (pag. 139).

Observa-se, ainda, que esse preceito mostra que os modelos TICA base-
ados em fractais possuem assinatura espectral semelhantes aquela predomi-
nantes nas imagens naturais, como apresentado na se¢ao 2.2 (pag. 19).

Sabe-se, todavia, que fractais sao excelentes descritores de bordas e que
existem células em V2 em que o estimulo é 6timo em bordas relativamente
finas e semelhantes a degraus |38, 48, 50]. Como citado nos paragrafos ante-
riores, a representacao das bordas em degrau por células em V2 deve possuir
um agregado de diferentes freqiiéncias capazes de representar adequadamente
a transicao abrupta da borda.

A existéncia de multiplas componentes freqiiéncias nos modelos TICA ba-
seados em fractais, associado ao comportamento semelhante entre as células
em V2 e modelos fractais, permite fazer uma conjectura, para os modelos
elaborados nesta pesquisa, acerca da aproximagao de grande parte do com-
portamento conhecido das células em V2 do cortex visual.

A existéncia de comportamentos semelhantes entre as células de V1 e de
V2 permitem estender a modelagem das células em V1 no modelo ICA para as
células em V2 de forma a permitir a melhoria da qualidade de representacao
do modelo, como a que se propoe nesta pesquisa. Por exemplo, Leventhal et
al. [67] demonstrou que uma sub-populacao de células nas regices V1 e V2
podem responder a estimulos de borda (semelhantes a uma barra orientada)
na forma de sinal invariante. Embora essa propriedade seja rara em V1 ela
é predominante em V2.

As células em V1 também sao alongadas, porém muito menos que as
células em V2 [81], e podem representar bordas com grande largura de banda
[50]. Evidéncias sugerem que a area V2 do cortex replica a estrutura da éarea
V1, mas em uma escala espacial muito grande [38]. O 6timo estimulo em V2
também ¢ mais longo que o observado usualmente em V1, assim, as células
em V2 também apresentam alta seletividade em relacao a orientagao, sendo
essa caracteristica, mais pronunciada em V2 que em V1 [48, 50].

Estimulos longos, como os que ocorrem em V2, sao descritos por funcoes
de cauda-longa, que representam estatisticas de altas-ordens [95], modela-
das por distribuigoes a-estaveis que, por sua vez, sao modelos mateméaticos
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estatisticamente alto-similares, ou seja, fractais [65].

O cortex secundario, V2, gera forte realimentacao para V1 possuindo
muitas propriedades em comum com o cortex primario como sensibilidade
a orientagao e a freqiiéncia espacial, porém, em V2 ocorrem interpretagoes
mais complexas que em V1, como a orientagao de contornos ilusérios onde o
estimulo é proveniente apenas de parte da figura [29).

Pesquisas recentes mostram que as células em V2 tém estimulo ajustado
para padroes mais complexos que devem ser dirigidos por miiltiplas orienta-
¢oes em diferentes sub-regices com um simples campo receptivo [29].

A realimentacao de V2 para V1 é que torna possivel a modificacao dos
filtros do modelo ICA para adequar o banco de filtros a representacao das
caracteristicas percebidas por V2 na imagem analisada. Isso explica por que
o banco de filtros TICA baseado em fractais modifica bastante o banco de
filtros ICA quando comparado com o banco TICA baseado na energia, pois
o modelo fractal busca representar, principalmente, as caracteristicas das
células em V2.

As células no primeiro estagio do processamento cortical (V1 e V2) sdo
capazes de responder a um tnico estimulo de fronteira de uma maneira com-
plexa, mas que permite a deteccao do objeto mesmo enquanto suas defini¢oes
mudam, ou estdo parcialmente oclusas [67].

Leventhal et. al [67], mostrou que, através de uma série de estimulos
visuais variando padroes de texturas, luminancia e contraste, uma classe de
células em V2 possui forte ativacao para bordas mais salientes, independente
dos sinais que definem os limites de fronteira da imagem. Essas células
invariantes ao sinal (cue invariant - CI) sdo raras em V1, mas sao facilmente
encontradas em V2.

Em seus experimentos, Leventhal et. al. [67], mostrou que muitas células
CI em V2 responderam a contornos ilusorios e exibiram o mesmo grau de
orientacao e dire¢ao quando testadas com fronteiras definidas por diferentes
sinais. Sua pesquisa sugere que a resposta das células invariantes a sinais (CI)
perfazem o primeiro estagio de processamento das células corticais (V2).

Assim, baseado nos trabalhos e relagoes descritos acima, pode-se afirmar
que o sistema de visao humano possui modelos fractais especificos para des-
cricao de caracteristicas estatisticas de alta-ordem oriundas das informacoes
de bordas da imagem processada no cortex em V1 e, principalmente, em V2.
Esta conjectura serd usada como um dos suportes aos modelos desenvolvidos
nesta pesquisa.
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Capitulo 5

Elaboracao dos Modelos

A Analise de Componentes Independentes, como vista na se¢do 3.2 (pag.
35), ¢ um modelo que permite a representagdo de imagens através de um
sistema linear de componentes estatisticamente independentes em alta-ordem
estatistica. A ICA, e a sua variante a TICA, segundo Hyvérinen, Hoyer e
Inki [49], modelam adequadamente as células simples e complexas no cortex
visual primario, V1.

Todavia, estudos mais elaborados sugerem a existéncia de caracteristicas
fractais no sistema de visao, como:

e Disparos neuronais por trens de pulsos auto-similares e dependentes
estatisticamente entre si ao longo do tempo nas células em V1 [38|;

e Estimulo maximizado nas células em V2 para bordas em degrau nas
imagens [38, 48, 50, 67]. Sabe-se, todavia, que fractais estatisticos sao
bons descritores de bordas, podendo modelar esse comportamento de
V2;

e (Células em V1 alongadas, porém muito menos que as células em V2
[81], mostrando que as células em V2 extraem melhor as estatisticas de
alta-ordem de cauda-longa inerente aos modelos fractais estatisticos;

e Ha muito mais evidéncias neurofisiologicas da propriedade bipolar para
ativacao dos neuronios em V2 que em V1, havendo apenas umas pou-
cas células que efetuam o suporte para ativagao/desativagao da propri-
edade bipolar em V1 [38| sugerindo que o critério topografico da ICA
deva ser mais eficiente quando efetuado pelas células em V2 que em
V1. A propriedade bipolar! corresponde a um sistema de memoria que

Veja capitulo 1 (pag. 9) e secdo 3.3.2 (pag. 49).

61



CAPITULO 5. ELABORACAO DOS MODELOS 62

permite comparar o estimulo visual no presente com o ocorrido no pas-
sado recente perfazendo uma dependéncia entre os estimulos ao longo
do tempo. Esse comportamento pode ser modelado por fungoes de de-
pendéncia de cauda-longa, ou seja, fungoes a-estaveis, que sao fractais
estatisticos.

e As componentes independentes da [CA aplicada em imagens naturais
sdo aproximagoes de bordas [11];

e Imagens naturais sao bem representadas por modelos fractais. As ima-
gens naturais possuem assinatura espectral com multiplas componentes
freqlienciais, distribuidas quase que uniformemente em todas as dire-
coes. Os estimulos de bordas em degrau, disparados por V2, sao repre-
sentados por miltiplas componentes freqiienciais, logo, células em V2
podem ser bem representadas por modelos fractais.

Nesse sentido, o presente trabalho busca adequar o modelo ICA a repre-
sentacao fractal existente no comportamento das células do cortex priméario
(V1) e secundario (V2) do sistema de visao.

Nao devia ser surpresa que o sistema de visao humano tivesse mecanis-
mos descritores fractais para interpretar as imagens da natureza, pois, essas
mesmas imagens sao melhor caracterizadas por modelos fractais estatisticos,
como denota a citacao traduzida do Pentland [78|:

“..todavia, a aparéncia natural dos fractais € uma forte evidéncia
de que eles capturam todas as formas estruturais perceptivas
relevantes das superficies naturais.”

As formas estruturais perceptivas relevantes, citadas por Pentland, cor-
respondem ao aspécto (forma estrutural) dos objetos visiveis (perceptiveis)
que, por sua vez, sao importantes (relevantes) para a interpretacao e enten-
dimento das imagens naturais.

A representacao da imagem através de filtros estatisticos obtidos do mo-
delo ICA mostra-se bastante adequada & modelagem do sistema de visao,
uma vez que é observado que o modelo de visao natural efetua a filtragem
estatistica das imagens percebidas na retina [22].

Os filtros mapeiam os valores da imagem em cada vizinhanca em um
subespaco de perceptividade relevante?, reduzindo o tamanho da representa-
¢ao enquanto preserva a informagao estrutural [53]. Por isso, os filtros sao
adequados para capturar o comportamento estatistico das imagens naturais,

20u seja, os filtros capturam apenas as informacdes que podem ser processadas nas
regioes do cérebro preparadas para interpretar essas informacoes.
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uma vez que essas imagens podem ser caracterizadas pelas propriedades de
homogeneidade e localidade da representacao, ou seja, pelo comportamento
estatistico e em uma janela de tamanho limitado [53].

A construcao do modelo aqui proposto partiu da formulacao de duas hi-
poteses basicas. A primeira é fundamentada em duas caracteristicas fractais
observadas no sistema de visao: a iteracao lateral entre as células em V1 e, de
forma mais acentuada, em V2 [81], correlacionando as diversas regioes de ati-
vacao na vizinhanga (essa caracteristica é bem representada pela distribuicao
de cauda-longa das fungoes fractais [65, 95|); e evidéncias neurofisiologicas
da propriedade bipolar em V2, mostrando que o critério topografico pode ser
mais eficiente nas células dessa regido [38|, como visto na se¢do 4.1.4 (pag.
57), essas células sdo bem caracterizadas pelo descritor fractal.

Hipoétese 1 Descritores fractais sao adequados como critério topogrdfico no
modelo de Andlise Topogrifica de Componentes Independentes.

O termo adequacao refere-se a finalidade do modelo TICA, ou seja, os
descritores fractais correspondem melhor as caracteristicas que inspiraram a
elaboracao do critério topografico.

A segunda hipotese é uma conseqiiéncia da primeira, ou seja, se o modelo
TICA baseado em descritores fractais é mais adequado a modelagem do sis-
tema de visao que o modelo TICA baseado na energia, entao espera-se uma
melhor representagao das imagens no modelo proposto.

Hipoétese 2 O uso de descritores fractais no critério topogrdafico da Andlise
Topogrifica de Componentes Independentes pode facilitar a obtencao dessas
componentes, bem como melhorar sua caracterizacao no modelo, quando as
imagens analisadas possuirem caracteristicas estatisticas fractais.

Todavia, a formulacao da segunda hipotese se baseia principalmente nas
seguintes informacgoes: as componentes independentes de imagens naturais
sao aproximagoes de bordas [11]; fractais sdo excelentes descritores de bordas
[58, 61, 78, 109, 111]; as células em V2 possuem estimulo maximizado para
bordas em degrau das imagens |38, 48, 50|.

A TICA, como visto, ¢ um modelo de aproximacao do comportamento das
células simples e complexas em V1, porém, com a modificacao introduzida
nessa pesquisa, estende-se a representacao do modelo ao comportamento das
células em V2.

Tal extensao nao aufere modificacoes drasticas no modelo, uma vez que,
as células em V1 e em V2 sao conectadas e apresentam comportamentos
semelhantes [38], porém as células em V2 apresentam caracteristicas topo-
graficas mais acentuadas [35, 38, 81, 97| e de estatisticas de mais alta-ordem
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que as células complexas em V1 [38, 48, 50|. Entretanto, cada regido V1 e
V2 possui especializacoes que se destacam e que sao mantidas na modelagem
desenvolvida.

Cabe ressaltar que o que se modela na ICA sao estagios do processo
de visao em que ja foram efetuados processamentos anteriores, como por
exemplo, o branqueamento realizado pelas células LGN e RGC que conectam
a retina ao cortex visual primario.

Ou seja, se uma imagem pode ser bem caracterizada através da modela-
gem por PCA, ela sera resolvida pelas células LGN, e em V1 sdo removidas
apenas as redundancias de alta-ordem estatistica |2, 3, 4, 11, 42, 95].

No mais, o modelo ICA é estritamente baseado no estimulo estatistico
e nao linearidades e adaptacoes podem ser adicionados em um processo de
refinamento. Todavia, o modelo ICA do cortex visual nao é um modelo
completo das células simples.

Por ser linear e nao adaptativo, muitos aspectos das células simples sao
ignorados, como a adaptagao ao contraste, normalizagao do contraste, nao-
linearidades envolvidas no processo de ajuste de orientacao e a adaptacao a
véarios estimulos estatisticos.

Por outro lado, o critério topografico pode contribuir, nao de forma re-
sidual, mas de maneira expressiva na segmentacao nao-supervisionada de
algumas texturas. Essa afirmacao é contraria aquela estabelecida em alguns
trabalhos que defendem que o critério topografico contribui apenas de ma-
neira residual na segmentagao de texturas [51, 49, 73].

Ora, uma vez que o critério topografico modelado aqui nao se restringe
apenas a organizacao das células complexas em V1, limitadas apenas ao se-
gundo momento estatistico (como no modelo usando a energia), mas também
a altas ordens proporcionadas pelo descritor fractal, que modela o compor-
tamento das células em V2, espera-se que as componentes estatisticamente
independentes do modelo possam ser influenciadas pela medida estatistica
de alta-ordem, incorporada ao critério topografico, nao apenas de forma re-
sidual.

Uma melhor caracterizacao das componentes estatisticamente indepen-
dentes do modelo deve levar a uma melhor representacao das componen-
tes estatisticas formadoras da imagem em analise. Mesmo que o cerne do
processamento ICA para a obtencdao das componentes estatisticamente in-
dependentes, nao seja modificado na proposta desta tese, mas somente uma
adequacao do critério topografico é efetuada para realgar as caracteristicas
de funcionamento das células em V2, através do uso dos modelos fractais.

Cada hipotese aqui formulada serd retomada no momento oportuno, to-
davia, observa-se aqui que a proposta desse trabalho nao é criar uma técnica
de segmentacao ou de classificacao de imagens, mas contribuir com o mo-
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delo ICA, de representacao de imagens, na modelagem do sistema de visao
humano pela inclusao de mecanismos que aproximem a modelagem do com-
portamento conhecido das células do cortex visual secundario, V2.

5.1 Espectro Fractal Baseado em Morfologia

Uma das formas de se representar uma textura é através da obtencao de
caracteristicas da distribuicao de seus pixels. A obtencao das caracteristicas
dos pixels pode ser realizada através do uso de descritores locais. Toda-
via, a escolha dos descritores depende do tipo de técnica de reconhecimento
que é usada no modelo em andlise. Sabe-se, ainda, que diferentes tipos de
distribuigoes requerem diferentes técnicas de reconhecimento [12].

De maneira geral, os descritores sao sintonizados para extrair relacoes
entre os pixels de acordo com o foco da andlise que se queira aplicar na
textura. Por exemplo, descritores que acentuam as transicoes dos valores
dos pixels sao importantes para o reconhecimento de bordas na imagem,
pois nos dao pistas sobre as possiveis fronteiras entre os objetos da cena.

A escolha do descritor adequado torna-se mais facil quando sao envolvidos
modelos matematicos das transformadas bidimensionais aplicadas a imagem,
pois, o resultado de uma transformada bidimensional, aplicada em uma zona
pequena ao redor de um ponto, pode ser considerado um descritor local
associado a esse ponto de forma andloga ao processo de convolucao, com a
diferenca de que, para os resultados serem trataveis, é preciso diminuir o
volume de dados resultantes, tornando-os mais significativos [12].

Por exemplo, no caso de coeficientes de uma transformada, pode-se to-
mar aqueles de maior valor, como na transformada de Karhunen-Loéve, ou
ajustar a superficie a uma outra predeterminada cujos parametros seriam os
descritores locais [12].

A transformada wavelet é um exemplo do ajuste de superficie cujos coe-
ficientes sao os descritores, a wavelet mae define a superficie predeterminada
e a escala da wavelet determina a regiao local. Outros descritores podem
ser obtidos de qualquer conjunto de parametros de um ajuste local a um
determinado tipo de fungao [12].

Um descritor de texturas adequado para essa pesquisa pode ser feito pelo
numero de propriedades primitivas que compoem a textura e pela organizacao
espacial da mesma.

Essa organizacao espacial pode ser aleatéria ou possuir uma dependén-
cia relacionada a uma vizinhanca ou a todas as demais primitivas. Essa
dependéncia pode ser estrutural, funcional ou probabilistica [12].

Um descritor que possui essas caracteristicas, e ainda, possui uma cor-
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respondéncia com o comportamento das células em V2 para a descricao de
imagens, baseada em critérios estatisticos da distribuicao dos pixels em uma
vizinhanca da textura, é o descritor fractal.

Um dos primeiros descritores estatisticos fractal foi implementado por
Sarkar e Chaudhuri [91| e denominado de Differential Box-Counting.

Recentemente, uma adaptacao do modelo de Sarkar e Chaudhuri, deno-
minada de Expoente Morfologico Local Multifractal (Local Morphologic Mul-
tifractal Exponent - LMME) [109] foi implementada com o uso de elementos
estruturantes morfolégicos como delimitadores da regiao local.

A determinacao do descritor LMME parte do principio de que uma ima-
gem N x N é considerada uma superficie 3-D definida como um conjunto
triplo {i,7, f(¢,7);i=1,...,N,j=1,..., N}, no caso, uma imagem em es-
cala de cinza. Para uma dada escala, ¢, e um elemento estruturante, Y,
é definido um conjunto triplo {icy, je, f€e}, onde k = 1,..., P., sendo P. o
numero de elementos em Y, e § o fator de forma, definindo a "altura” do
elemento estruturante, o que permite maior sensibilidade de descricao do
modelo.

A dilata¢ao da imagem com Y, no pixel (i,7) (Figura 5.1) é calculada
como:

fe(zaj) = k:%%).ipe {f (Z + iekaj +]ek)} + BG. (51)

A medida natural local, p(i,7), que corresponde & dimensao fractal de
um pixel, representa a diferenca relativa entre o maior tom de cinza dos
pixels dentro de um elemento estruturante, centrado na posigao (i, j), apos
sucessivas dilatacoes deste, em relacao a uma janela da textura de tamanho
W x W. A equagao 5.2 exibe o modelo matematico dessa medida [109].

A medida de intensidade de ordem q na escala €, I(q,¢), é calculada

conforme a equagao 5.3 [109] e representa a intensidade dos tons de cinza da
janela, devendo satisfazer a lei de poténcia das distribuigoes 1/f.

pelis ) = (5.2)

0.0 = > peli )" (5.3

O conjunto de descritores de texturas multifractal, denominado LMME da
janela,L,, é dado pela equagao 5.4 [109], e define uma relacao entre a medida
de intensidade de ordem q da janela e a escala do elemento estruturante da
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Figura 5.1: Dilatagdes do elemento estruturante Y.

grade da janela. Essa relacao é a medida de auto-similaridade estatistica da
janela.

1 In/
lim i (q,e)'

:1_q64>0 ]_n%

L (5.4)

q
O LMME da grade,L,(7, j), também denominado espectro fractal, define
uma relacao entre a medida natural local do pixel e a escala do elemento
estruturante da grade da janela. Essa relacao representa a medida da auto-
similaridade estatistica na grade. A equagao 5.5 exibe a relagao [109).
1 In (i i
LY AGY))

b)) (5.5)

LQ(Z7.]): 1_q€_)0 ln—

O expoente morfologico multifractal local (LMME) é o descritor da tex-
tura definido em duas instancias, na janela e na grade da janela. O LMME
carrega a descricao da regiao da textura permitindo caracteriza-la através
das informagoes extraidas a partir das medidas de intensidade dos pixels ou
através da medida natural local.

Cada qual representa um conjunto de primitivas texturais com maior
Oou menor aproximagao, respectivamente, entre o observador e a imagem,
realcando caracteristicas tonais e texturais da superficie analisada. A Figura
5.2 exibe o valor do descritor LMME para cada pixel da imagem da Figura 5.4
e a Figura 5.3 exibe as bordas detectadas na imagem da Figura 5.4 utilizando
o método Sobel [36]. Observe que o descritor LMME nao se resume apenas
a um simples detector de bordas, como pode ser visto comparando-se as
imagens das Figuras 5.2 e 5.3.

O descritor LMME é o parametro de auto-similaridade estatistica pois
representa a relacao linear entre a medida natural local ou a medida de in-
tensidade de ordem q e as multiplas escalas de visualizagao nas regioes da
imagem (grades ou janelas) no espago logaritmico.
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Figura 5.2: Imagem composta pelos descritores fractais estatisticos (LMME) da Figura
5.4.

Figura 5.3: Imagem resultante do processo de detecgiao de borda aplicado a Figura 5.4
utilizando o método Sobel.
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Figura 5.4: Imagem Natural.

O uso de um elemento estruturante morfolégico no modelo LMME per-
mite focalizar a busca por estruturas fractais na imagem adequando a forma
da regiao de céalculo do descritor (grade) as formas existentes na imagem de
teste de maneira supervisionada.

5.2 Modelagem Baseada em Fractal

A modelagem baseada em fractal, que é abordada nesta secao, corresponde
a formulacao do uso do modelo fractal como critério topografico na ICA.
O processo de elaboracao do modelo parte das mesmas premissas que o0s
autores usaram no desenvolvimento do modelo TICA energia, proposto por
Hyvérinen, Hoyer e Inki [49]. Analogias entre a energia e fractais, respei-
tando as diferencas e semelhancas de cada abordagem, sao desenvolvidas nos
paragrafos que seguem.

Sabe-se que o uso do critério topografico no modelo ICA contribui na
organizacao espacial do banco de filtros ICA e que pode ser visto como uma
organizagao topografica das células em V1 do cortex visual [49]. Isso se deve
a caracterizacao, inserida pelo critério topografico, de uma forte correlacao
entre os pizels vizinhos que € determinada pela funcao de vizinhanca.

Como apresentado na se¢ao 3.3 (pag. 44), a TICA pressupoe uma cor-
relacao de caracteristicas entre pixels vizinhos de uma imagem, em que a
distancia das componentes em uma representacao topogrdafica € uma func¢ao
da dependéncia das componentes [49]. Embora se justifique o uso da correla-
¢ao linear como a mais bésica relacao de dependéncia, para varios métodos
de estimagao ICA essa medida nao é muito util [51, 49].
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Intuitivamente, a correlagcao mostra que as componentes tendem a serem
ativas®, ou seja, conectadas (ver Hyvirinen, Hoyer e Inki [49]), mesmo que
seus atuais valores nao sejam facilmente preditos a partir das componentes
vizinhas.

De maneira andloga & correlacao da energia no modelo TICA, um fractal
estatistico pressupoe uma correlagao entre os pixels vizinhos de uma imagem,
dada pela medida estatistica constante do fractal, ou seja, pelo parametro de
auto-similaridade estatistica.

A distancia das componentes integrantes do fractal, na representacao to-
pogréfica, é uma funcao da dependéncia de cauda-longa inerente ao modelo
fractal.

Segundo Hyvérinen, Hoyer e Inki [49], existem vérias componentes neu-
ronais ativas ao mesmo tempo em uma vizinhanca. Isso significa dizer que
existem varios pixels da vizinhanca contribuindo efetivamente com a energia,
ou seja, representando ligacoes entre si.

De forma semelhante, pode-se considerar como células ativas em um mo-
delo baseado em fractais, os pixels que contribuem efetivamente com o valor
de descritor fractal, ou seja, pixels que apresentam ligacoes entre si compondo
um mesmo fractal na regiao da vizinhanca.

Observe que enquanto a energia apenas relaciona pixels que se ligam com
mais ou menos intensidade em baixa-ordem estatistica, o descritor relaciona
pixels que se comunicam segundo uma organizacao auto-similar estatistica
de alta-ordem.

A predicao dos valores atuais das componentes ativas, tal como na energia,
também nao sao facilmente preditos a partir das componentes vizinhas. Isso
porque a estimacao de componentes fractais demanda a observacao de um
numero grande de amostras devido a correlacao de cauda-longa entre estas
para a estimacao precisa do parametro de auto-similaridade.

Todavia, a predicao dos valores de energia, do modelo TICA energia, ou
do descritor dos modelos TICA fractais, nao é necessaria para os modelos,
uma vez que tanto a energia quanto o descritor fractal sao medidos e nao
estimados.

A informacao relativa a predicao dos respectivos valores apenas mostra
que o arranjo dos campos receptivos no critério topogréafico nao é preparado
para prever qual o valor de uma componente ativa, baseando-se apenas nas
demais da vizinhanca, mas sim quais componentes estarao ativas.

De acordo com o que foi apresentado na se¢ao 3.3 (pag. 44), relativo a
modelagem do modelo TICA energia, e do desenvolvimento exposto neste ca-

3Do ponto de vista neurobiolégico uma, célula é ativa quando estd transmitindo impulso
elétrico as demais células de suas ligacoes.
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pitulo, os paragrafos seguintes apresentam o mecanismo logico desenvolvido
para obtengao do modelo TICA baseado em fractal.

Na segao 3.3 (pag. 44), foi visto que Hyvérinen, Hoyer e Inki [49] propu-
seram a representacao de duas variaveis s; e s; topograficamente proximas e
linearmente descorrelacionadas como produtos de componentes independen-
tes, 2; e z;j, de média zero e variancia unitaria, por uma grandeza estatistica
comum. Como o caso propunha a energia das componentes independentes,
a grandeza estatistica comum era a variancia.

De maneira analoga, propoe-se o caso de duas variaveis s; e s; topografica-
mente proximas, linearmente descorrelacionadas e estatisticamente similares
em altas ordens. Pode-se representar s; e s; como pertencentes a um mesmo
processo estocéstico auto-similar, ou seja, um mesmo fractal estatistico.

Dessa forma, analogo & proposicao feita por Hyvérinen, Hoyer e Inki
[49] ao modelo de energia nas equagoes 3.16 (pag. 45), pressupoe-se, aqui,
que exista uma correlacao entre as componentes s; e s; dada pelo mesmo
parametro de auto-similaridade estatistica r (veja equagao 4.2 pag. 53).

Como o parametro de auto-similaridade define o comportamento estatis-
tico de alta-ordem do escalamento [28, 58, 78, 105], entdo, pode-se retomar
ao escopo da ICA para definir s; e s; como produtos de componentes in-
dependentes, z; e z;, de média zero e variancia unitiria por uma variavel
estatistica comum, rg, ou seja

S; = ZiT's
Sj = Z4Ts.

(5.6)

Calculando a covariancia, de maneira anédloga a feita por Hyvirinen,

Hoyer e Inki [49], porém, utilizando agora as equagoes em 5.6, tem-se:
cov (s7,s7) =E[r]] — E [r?f #0, ry #0. (5.7)

Esse resultado mostra que é possivel utilizar o parametro de auto-similari-
dade estatistica no critério topografico da TICA para efetuar a organizagao
espacial do banco de filtros considerando as caracteristicas auto-similares da
disposicao das componentes estatisticamente independentes do modelo, uma
vez que é possivel correlacionar as componentes independentes através de sua
auto-similaridade. Resultado analogo foi proposto em [18].

Assim, tal como a fun¢do u; no modelo da TICA (equagdo 3.19 pag.
46), o uso do parametro de auto-similaridade, como representagao das com-
ponentes independentes nao negativas de alta-ordem, usadas para gerar a
independéncia estatistica, foi proposto no modelo em estudo, resultando na

equacao 5.8
rs = (b <Z h(zaj)R(Sk)> ) (58)
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onde, r, corresponde & funcao de vizinhanca de alta-ordem estatistica do
modelo, ¢ é uma nao linearidade escalar, h(i,j) é uma fungao de vizinhanga
monotonicamente decrescente em funcao de alguma medida de distancia e
R(sy) é a fungao baseada no parametro de auto-similaridade para uma regiao
da imagem.

Dessa maneira, o modelo TICA usando o parametro de auto-similaridade
é representado como

log LLW)=> ") G <Z h(i,j)R (wff(t))> + Tlog|detW|,  (5.9)

t=1 j=1

onde G é a transformacgao nao linear monotonica de niimeros reais positivos,
T é o nimero de observacoes da variavel aleatoria & e W é a inversa da matriz
de mistura.

Nas secoes seguintes foram elaborados diferentes algoritmos para a fun-
¢ao de vizinhanca envolvendo diferentes abordagens baseadas nas teorias de
fractais estatisticos. Em cada abordagem é escolhida uma funcao fractal que
serd representada pelo termo R(sg) que sera utilizada na equagao 5.9.

Como exemplo da caracterizacao da funcao de vizinhanca no modelo
TICA, foi usada a imagem de teste (Figura 5.5), representando uma regiao de
vizinhanca simples, para visualizacao das caracteristicas realcadas em cada
modelo utilizado.

A imagem de teste nao tem a fungao de esgotar o comportamento dos mo-
delos nas imagens naturais, todavia, possui a vantagem de permitir a analise
simplificada entre patamares e bordas (elementos basicos constituintes de
varias imagens) além de possibilitar algumas comparagoes simples entre os
métodos desenvolvidos.

5.2.1 Modelo Baseado na Energia

A concepcao do modelo topografico na ICA, por Hyvérinen, Hoyer e Inki
[49], foi motivada na modelagem das interagoes laterais entre os neur6nios

Figura 5.5: Imagem de teste para a fungio de vizinhanca (20x20).
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Figura 5.6: Fungao de Vizinhanga Energia. Elemento estruturante “disco” de raio 1.

complexos do cortex V1, ou seja, no mecanismo de dependéncia residual na
estrutura celular do cortex que permite organizar as células simples em V1 e
promover um relaxamento da relagdo de independéncia do modelo ICA [81].

O modelo de uma funcao de vizinhanca usando a energia foi proposto por
Hyvérinen, Hoyer e Inki [49] com intuito de modelar o comportamento das
células complexas. Nessa pesquisa, o modelo serd denominado de TICAE
(ou TICA Energia) para diferenciar das demais implementagoes das fungoes
de vizinhanca que sao propostas.

A aplicagao da funcao de vizinhanca TICAE no modelo de regiao da
Figura 5.5 é apresentado nas Figuras 5.6 e 5.7. Para cada pixel da imagem de
teste da Figura 5.5, foi calculada a energia da regiao envolvida pelo elemento
morfologico estruturante “disco” de raio 1 (na Figura 5.6) e “quadrado” de
lado 3 (na Figura 5.7).

O uso do elemento estruturante na dimensao adotada na Figura 5.6 se
deve a escolha do elemento que permita a menor largura de borda possivel
para essa funcao de vizinhanca.

O motivo é devido a duas caracteristicas: a primeira vem da necessidade
de comparacao desse modelo com os demais modelos que serao propostos em
que as caracteristicas de bordas serao mais exploradas. A segunda, remete a
inspiracao no modelo biolégico como visto na se¢ao 3.3.2 (pag 49) que mostra
que as células complexas em V1 possuem estimulo maximizado quando a
imagem visualizada possui bordas largas, logo, é necessaria a observacao
desse comportamento no modelo.

A imagem a esquerda na Figura (5.6) apresenta os diferentes niveis de
energia que representam o mosaico e a imagem da direita mostra as curvas
de nivel referentes & imagem da esquerda.

Verifica-se que, apesar da dimensao de cada elemento estruturante ser
o menor possivel para o modelo, a transicao de um nivel de energia para
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Figura 5.7: Fungdo de Vizinhanga Energia. Elemento estruturante “quadrado” de lado
3.

outro envolve até trés pixels na regiao de borda. Ou seja, o modelo exibe
um comportamento adequado ao das células complexas em V1 que mode-
lam o estimulo nos neurénios com bordas largas, tal como ocorre no modelo
biologico que inspirou a TICA (veja em [38, 48, 50]).

Outra caracteristica da funcao de vizinhanca é a representacao das qua-
tro regides da imagem de teste na forma de patamares de energia (segunda
ordem estatistica). Isso porque o modelo TICAE efetua uma organizacao
das células simples através da variancia residual obtida da correlagao entre
as componentes independentes das células simples (componentes da ICA).

5.2.2 Modelo Baseado no Descritor LMME

O uso do descritor LMME no modelo topografico da ICA é motivado por
duas caracteristicas. A primeira é que fractais estatisticos sao excelentes
descritores de bordas [58, 78, 111] e a segunda é que as componentes inde-
pendentes da ICA de texturas naturais sao aproximagoes de bordas [11]. Isso
contribuiu para formular as duas hipoteses desta pesquisa.

O modelo da funcao de vizinhanca proposto aqui, utilizando o descritor
LMME da secao 5.1 (pag. 65), foi denominado de TICAFM (TICA Frac-
tal Morfologico). O modelo consiste na implementacao da funcao R(sg) da
equagdo 5.8 (pag. 71) como sendo o espectro fractal definido pela equagio
5.5 (pag. 67).

Assim, para cada pixel da imagem de teste da Figura 5.5, o valor do
descritor* da regido envolvida pelo elemento estruturante “disco” de raio 1
foi calculado e a representacao do resultado estd na imagem da Figura 5.8.

4Nos modelos baseados no descritor fractal deste capitulo foram utilizados os parame-
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Figura 5.8: Fungao de Vizinhanga: Descritor LMME.

A imagem & esquerda na Figura 5.8 apresenta os descritores LMME que
representam o mosaico e a da direita as curvas de nivel da imagem a esquerda.
Observe que a regiao de bordas é bem caracterizada pelos descritores fractais,
como ja era esperado, com apenas um pixel de borda na transicao entre as
regioes. Porém, a informacao relativa aos patamares de energia (baixa-ordem
estatistica) existentes no modelo TICAE nao aparecem neste modelo.

Observe, ainda, que a regiao de bordas aproxima-se do comportamento
caracteristico de deteccao de bordas, como é conhecido, das células em V2. A
funcao de vizinhanca implementada e proposta neste topico prioriza apenas
as informacoes de fase da textura, uma vez que realca apenas as bordas e
ignora a informagao de amplitude local dos pixels na vizinhanga [19, 21].

Com esse modelo, o critério topografico realca as caracteristicas de alta-
ordem estatistica (que influenciam na organizagao espacial das células simples
em V1) e efetua a inser¢ao de informagoes estatisticas de alta-ordem, captu-
radas pelo descritor, nas componentes independentes estatisticas obtidas por
essas células.

5.2.3 Modelo Baseado na Energia e no Descritor LMME

O modelo baseado na energia e no descritor LMME é proposto nesta secao
como um modelo hibrido oriundo dos modelos TICAE e TICAFM apresenta-
dos nas se¢oes anteriores. O modelo, entao denominado de TICAFE (TICA
Fractal-Energia), é construido incorporando os aspectos positivos de cada
técnica, quais sejam:

Nas regioes de bordas das imagens, o valor do descritor LMME (dimensao
fractal) é sempre menor que nas demais regides da figura [78]. Todavia,

tros 3=0.1eq=2.
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o descritor LMME nao dispoe de um mecanismo que permita manter as
informacoes dos diferentes patamares de energia relativos aos niveis de cinza
das diferentes regioes da imagem.

Por outro lado, o modelo TICAE incorpora informacoes dos niveis de
cinza nas varias regioes da imagem, porém com uma pobre caracterizacao de
bordas.

O modelo fractal-energia para a fungao de vizinhanca foi concebido da
juncao das caracteristicas de seletividade de bordas, propiciada pelo descritor
LMME, e informacao de energia das diferentes regioes da imagem, obtida do
modelo TICAE.

O procedimento para realizacao da extracao de caracteristicas da vizi-
nhanga obedece a seguinte heuristica [20]:

1. Efetua-se o célculo do LMME da grade (equagdo 5.5 pag. 67) para
cada pixel de uma vizinhan¢a da imagem, formando uma nova imagem
da vizinhanca composta apenas dos valores das dimensoes fractais das
grades;

2. Nessa nova imagem da vizinhanca, os valores das dimensoes das grades
que sdo inferiores ao valor da dimensao LMME da janela (equagao
5.4 pag. 67) sao substituidos por zeros. Esses valores determinam as
bordas das regioes da imagem;

3. Aplica-se o algoritmo de conectividade-4 na janela, mapeando as regioes
separadas pelas bordas. O valor zero é tido como referéncia de cor de
fundo para o algoritmo de conectividade da imagem:;

4. Efetua-se uma dilatacao por um elemento estruturante com uma mas-
cara 2 X 2 para eliminar regides muito pequenas (de 2 ou 3 pixels)
envoltas por regioes maiores;

5. Calcula-se a energia das regidoes mapeadas atribuindo aos pixels dessas
regioes o seu respectivo valor de energia;

6. A vizinhanca, agora, estd mapeada por regioes e identificada pela ener-
gia de seus pixels.

A heuristica acima representa a func¢io R(sy) da equacdo (5.8) (pag. 71)
que constitui a implementacao da TICAFE.

Na heuristica usada no modelo, os pixels de borda sao identificados no
algoritmo LMME no momento da transicao de nivel da imagem de maneira
que o pixel identificado como borda ira pertencer a uma das duas regioes da
imagem separadas pela borda.
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Figura 5.9: Fungao de Vizinhanga: Fractal-Energia.

No caso do algoritmo de conectividade-4, a varredura é feita da esquerda
para a direita e de cima para baixo, logo, os pixels marcados como bordas
devem pertencer a textura mapeada nos pixels mais & esquerda e mais acima
da borda.

A mascara usada na dilatacao e o processo de dilatacao, além de eliminar
micro-regioes, também contribui para a correcao de localizacao das bordas
identificando esses pixels nas texturas imediatamente a esquerda e acima.

A Figura 5.9 mostra o resultado da aplicacao da heuristica acima na ima-
gem da Figura 5.5. A imagem a esquerda refere-se ao resultado da aplicagao
da heuristica na imagem de teste e a da direita as curvas de nivel da imagem
a esquerda.

Observe na Figura 5.9 que nao ha pixel de borda, uma vez que a fronteira
entre as diferentes regioes efetuam um salto, transitando de uma regiao em
um pixel para outra regiao no pixel seguinte.

Essa caracteristica permite modelar a fun¢ao de vizinhanca inspirada no
modelo de excita¢do maxima dos neuronios em V2 [38, 50|, e mantém as
caracteristicas de baixa-ordem da imagem, através dos patamares de energia,
mantendo a atividade dos neurdnios complexos em V1 (tal como inspirado
para o modelo TICA Energia).

5.2.4 Modelo Baseado no Descritor LMME Modificado

A proposta de modificacao do descritor LMME apresentado nesta secao se
deve a duas observacoes adquiridas durante os experimentos da TICAFE.
No primeiro caso, observou-se um tempo exagerado de processamento
na aplicagado do modelo TICAFE devido ao nimero de operacgoes realiza-
das dentro da heuristica proposta. No segundo, a TICAFE insere um erro
de um pixel na localizacao de bordas devido a aplicacao do algoritmo de
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Figura 5.10: Fungdo de Vizinhanga: Descritor LMME Modificado.

conectividade-4.

A modificacao consiste em nao apenas considerar a diferenca entre os
niveis de cinza da imagem, mas também manter o patamar de referéncia do
maior nivel adicionando essa informacao através da soma de f(i,j) em cada
calculo da diferenca entre os tons de cinza da equacao da medida natural
local (equagao 5.2 pag. 66):

’2f6(i7j) - f(Z,])’

Essa modificacao permitiu adequar o erro de localizacao das bordas, pois
nao mais é necessario executar o algoritmo de conectividade-4, bem como
diminuir substancialmente o tempo de processamento, pois nao mais é ne-
cessario executar a heuristica do modelo TICAFE.

Entretanto, a adequacao resultou em uma aproximacao da técnica TI-
CAFE e nao na sua substituicao, como pode ser visto no teste da Figura
5.10.

O modelo da funcao de vizinhanca usando o descritor LMME modificado
foi proposto aqui e denominado de TICAFMM (TICA Fractal Morfologico
Modificado) para diferenciar das demais implementagoes das fungoes de vi-
zinhanga. Para cada pixel da imagem de teste da Figura 5.5, o valor do
descritor da regiao envolvida pelo elemento estruturante “disco” de raio 1 foi
calculado e a representacao do resultado estd na imagem da Figura 5.10.

A imagem a esquerda na Figura 5.10 apresenta os descritores LMME,
obtidos pela modificacao da medida natural local, que representam o mo-
saico. A imagem da direita mostra as curvas de nivel referentes a imagem da
esquerda.

Observa-se que a transicao de um nivel de energia para outro envolve dois

pe(i, j) = (5.10)
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pixels nas regioes de borda e que nas bordas o valor da dimensao fractal do
descritor modificado é sempre menor que as dimensoes fractais nas demais
regioes.

Portanto, observa-se que, em relacao ao modelo TICAFE, a modificacao
do descritor LMME permitiu realcar as informacoes de bordas mantendo
a informagao dos patamares de energia, todavia, diferentemente do modelo
TICAFE, o modelo TICAFMM insere um offset nas caracteristicas extraidas
pelo descritor.

O offset representa a informacao da magnitude dos niveis de cinza de toda
a vizinhanca, enquanto os patamares carregam as informacoes de magnitudes
relativas entre as diferentes regides dentro da vizinhanca. Portanto, enquanto
a TICAFE possui apenas a informagao relativa das magnitudes das regioes
dentro da vizinhanca, a TICAFMM possui ainda uma informagao absoluta
dos niveis de cinza das diferentes vizinhancas da imagem.

Por outro lado, as regioes de bordas sao destacadas no modelo LMME
modificado, sendo sempre marcadas com dimensao inferior as dimensoes das
outras regioes da imagem.

5.2.5 Modelo Baseado no Descritor LMME obtido em
Multiplas Escalas

A modelagem em multiplas escalas foi idealizada a partir da caracteristica
de auto-similaridade dos modelos fractais e da melhor representatividade
da intensidade de bordas quando sao efetuadas mudancas no tamanho dos
campos receptivos do modelo de visdo |6, 42, 95].

A primeira caracteristica estd vinculada ao comportamento estatistico
similar, inerente aos fractais estatisticos, quando observados em diferentes
escalas, portanto, a aplicacao dos descritores fractais na vizinhanca é efetuada
a partir de um elemento estruturante que é escalado (decimado) algumas
vezes a critério do tamanho da regiao de aplicagao do descritor e do nimero
de decimacoes definidos a priori no modelo.

De acordo com Hyvarinen el al. [47], o tamanho dos campos receptivos
das células de visao corresponde ao tamanho dos filtros do modelo ICA. A
implementagao de modelos ICA com bancos de filtros de diferentes dimensoes
nao é efetuada neste trabalho, porém, a obtencao dos descritores fractais a
partir da variacao do tamanho do elemento estruturante permite uma melhor
caracterizagao de bordas sem, contudo, modificar o tamanho dos campos
receptivos do modelo.

A melhor caracterizacao de bordas, com a variacao da escala do descritor,
ocorre porque as bordas permanecem nos diferentes escalamentos do descritor
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fractal.

Neste modelo, para cada escala do elemento estruturante é calculada a
medida de intensidade de ordem q (equagdo 5.3, pag. 66) que representa a
intensidade dos tons de cinza da janela, devendo satisfazer a lei de poténcia
das distribuigoes 1/f.

A funcao R(sy) da equagao (5.8) (pag. 71) é dada pela equagao 5.11.

R(sy) = tan™! {ﬁt (M) } : (5.11)

log e

onde I(q,é) é a medida de intensidade de ordem ¢ na escala €. O termo
“fit” significa que os valores de log (g, €) x loge foram interpoladas por uma
reta e o valor de R(sy) é o angulo de inclinacdo dessa reta, que representa
um parametro tinico de auto-similaridade para as diferentes escalas da janela
dentro da regiao de vizinhanga do modelo TICA.

O modelo da fungao de vizinhanga usando a Equagao (5.11) foi denomi-
nada de TICAFME (TICA Fractal Multi-Escala) para diferenciar das demais
implementacoes das fungoes de vizinhanca.

Para cada pixel da imagem de teste da Figura 5.5, os valores de R(sg)
para o elemento estruturante “quadrado” de raio 5 com duas decimacoes foi
calculado e a representacao do resultado estd na imagem da Figura 5.11.
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Figura 5.11: Fungao de Vizinhanca: Fractal Multi-Escala. Elemento estruturante com
duas decimagoes.

A imagem a esquerda na Figura 5.11 apresenta os valores de R(sg), nas
diferentes escalas sobre o mosaico de teste. A imagem da direita mostra as
curvas de nivel referentes as imagens da esquerda.

A Figura 5.12 mostra que o modelo TICAFME é semelhante ao modelo
TICAFM quando nao sao efetuadas decimagoes no elemento estruturante do
descritor fractal.
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Figura 5.12: Fungdo de Vizinhanca: Fractal Multi-Escala sem decimagao do elemento
estruturante.

A Figura 5.13 exibe o resultado para uma decimagao no elemento estru-
turante usado na Figura 5.12.
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Figura 5.13: Funcdo de Vizinhanga: Fractal Multi-Escala com uma decimagao do ele-
mento estruturante.

O resultado da aplicacao desse modelo é muito semelhante ao resultado
do modelo TICAFM, contudo hé diferencas quanto a forma de obtencao das
bordas da imagem. Nesta técnica utiliza-se a variacao da escala dos campos
receptivos (elementos estruturantes do descrito fractal) para deteccao das
bordas (informagoes de fase da imagem).

Entretanto, é possivel notar que os pixels das bordas (base das figuras)
sdo mais irregulares no modelo TICAFM, porém, a borda é mais fina (menor
largura de borda).

Observa-se, ainda, que & medida que sao efetuadas mais decimacoes, a
regiao de borda torna-se mais larga, exibindo mais pixels nessa regiao, o
que é esperado devido & mudanca de escala. Esse comportamento define o
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modelo como de transicao entre o comportamento das células complexas em
V1 (detecgao de bordas largas) e as células em V2 (detecgao de bordas finas).

Por outro lado, a abordagem em miiltiplas escalas permite a captura do
comportamento dinamico das texturas ao longo do espaco, ou seja, torna
possivel obter caracteristicas de formacao da textura através do comporta-
mento similar ao longo de uma trajetoria ou de uma seqiiéncia de campos de
Markov.

5.2.6 Modelo Baseado no Descritor LMME obtido em
Multiplas Cenas

Motivado pelo estudo apresentado por Torralba e Oliva [103] e pelo trabalho
elaborado por Xia et al. [109] o modelo multicena utiliza de dilatagdes do
elemento estruturante para calculo do descritor fractal de cada pixel em uma
vizinhanca da imagem.

Segundo Torralba e Oliva [103], uma imagem multi-cena corresponde a
diferentes distancias do observador a imagem, proporcionando diferentes vi-
soes da mesma cena, com maior ou menor abertura do campo de visao em
funcao da maior ou menor distancia, respectivamente, entre o observador e
a imagem.

Por outro lado os autores definem uma imagem em miiltiplas escalas
quando o observador permanece & mesma distancia da imagem, porém a
mesma ¢ decimada sucessivamente, permitindo multiplos escalamentos da
imagem que estd sendo observada.

Nesse sentido, o modelo baseado em miiltiplas cenas é elaborado através
de variagoes do tamanho do elemento estruturante na regiao de vizinhanca
(sem decimagoes).

Assim, para cada pixel da imagem de teste da Figura 5.5 os valores de
R(sg), para o elemento estruturante “quadrado” de raio 3 sem dilatagao foram
calculados e a representacao do resultado estd na imagem da Figura 5.14.

As sucessivas dilatagoes do elemento estruturante permitem, ao modelo
do descritor fractal, capturar o comportamento estatistico ao longo do espaco
na regiao da vizinhanca que estd sendo analisada. Neste caso, as dilatacoes
nao levam a grandes modificacoes morfolégicas, uma vez que elas se proces-
sam em uma regiao pequena da imagem analizada correspondente & grade
de aplicagao do descritor fractal.

A Figura 5.15 apresenta o calculo do descritor fractal utilizando apenas
uma dilatacao do elemento estruturante.

Todavia, a regiao envolvida pelo elemento estruturante ¢ muito pequena,
mesmo com as sucessivas dilatagoes, porém suficiente para capturar a “di-
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Descritor Multicenas (0 dilatagbes) Descritor Multicenas (0 dilatagbes)
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Figura 5.14: Fungdo de Vizinhanga: Fractal Multi-Cena sem dilatagdes do elemento
estruturante.
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Figura 5.15: Fungao de Vizinhanga: Fractal Multi-Cena com uma dilatagao do elemento
estruturante.

namica” da estrutura estatistica da imagem. Devido a essa proximidade do
observador® das cenas era de se esperar que o comportamento do modelo, aqui
denominado de TICAFMC (TICA Fractal Multi-Cena), fosse muito proximo
ao comportamento do modelo TICAFME.

Observe que a semelhanca nao descaracteriza um dos modelos, pois, de
um lado aborda-se a relacao entre os tamanhos das cenas e do outro entre as
escalas. A diferenca entre as caracterizacoes de cena e escala em imagens é

50 termo “observador” é uma abstracdo usada para entender qual o tamanho da regido
“visualizada”, ou seja, se o elemento estruturante possui dimensoes 7 x 7 é como se o
“observador” pudesse visualizar apenas o contetido envolvido pelo elemento estruturante,
pois seu campo de “visao” estaria restrito apenas a essa regiao devido a proximidade com
a imagem.
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bem representada por Torralba e Oliva [103].

Por outro lado, a simplicidade da imagem de teste nao permite explorar
profundamente as diferentes nuances de cada abordagem proposta, mas a
escolha de um modelo simples permite explicitar as caracteristicas principais
de cada técnica (caracterizagao de bordas e patamares). Apenas os testes em
imagens naturais poderao ressaltar comportamentos caracteristicos de cada
proposta elaborada nesta pesquisa.

Observando as imagens das Figuras 5.14 e 5.15 e comparando com a Fi-
gura 5.8 (pag. 75) observa-se uma forte semelhan¢a na forma da vizinhanga,
porém, com diferencas na magnitude dos descritores.

Isso se deve, apesar de cada técnica possuir mecanismos distintos para o
calculo dos descritores fractais, a simplicidade da imagem de teste utilizada,
que proporciona a obten¢ao dos mesmos descritores ou de uma aproximacao
entre seus valores em cada abordagem.

5.2.7 Modelo Baseado na Lacunaridade Fractal

Como visto na se¢ao 4.1.1 (pag. 53), a lacunaridade é uma medida estatistica
de alta-ordem que permite identificar “lacunas” nas imagens testadas.

As bordas, sao exemplos de “lacunas”, todavia, é necessario ressaltar que
a referéncia usada para definir uma “lacuna” estd na componente estatistica
da regiao e nao no decaimento aparente dos niveis de cinza dessa regiao.

A Figura 5.16 exemplifica essa conotagao. Observe que os patamares de
menor nivel de cinza das quatro regioes da imagem de teste da Figura 5.5 nao
sao mapeados como “lacunas”, mas somente as bordas, pois estas apresentam
caracteristicas de maior magnitude nas componentes estatisticas da figura.

Lacunaridade 22 Ordem (Escala = 3) Lacunaridade 22 Ordem (Escala = 3)
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Figura 5.16: Funcdo de Vizinhanga: Lacunaridade Fractal obtida pela segunda ordem
estatistica.

Para cada pixel da imagem de teste da Figura 5.5, os valores da lacuna-
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Figura 5.17: Fungdo de Vizinhanga: Lacunaridade Fractal obtida pela quarta ordem
estatistica.

ridade, R(sy), foram calculados usando informacoes estatisticas de 2* ordem
percorrendo a vizinhanca com um elemento estruturante “quadrado” de lado
3 e a representagao do resultado estd na imagem da Figura 5.16.

A Figura 5.17 mostra os valores das lacunaridades fractais calculados na
imagem de teste utilizando estatisticas de alta-ordem. Observe que tanto a
Figura 5.16, que apresenta a lacunaridade calculada com medidas estatisticas
de segunda ordem, quanto a Figura 5.17, obtida através de medidas de quarta
ordem estatistica, apresentam valores de lacunaridade muito proximos. Isso
se deve, basicamente, ao fato de as bordas possuirem informacoes estatisticas
em todas as ordens [25].

Nota-se que a medida de lacunaridade fractal caracteriza bem as informa-
¢oes de bordas na imagem testada. Comparando os valores da lacunaridade
com os do descritor fractal da Figura 5.8 (pag. 75) observa-se uma certa
correspondéncia nos valores das regioes de bordas [21].

Neste trabalho, o uso da lacunaridade no critério topogréafico ¢ simbo-
lizado pelo termo TICALF (TICA Lacunaridade Fractal), sendo a forma
TICALF2 correspondente ao uso da segunda ordem estatistica e a forma
TICALF4 a quarta ordem.

5.2.8 Modelo Baseado no Coeficiente de Variacao Espa-
cial Estatistico

A funcao R(s;) no modelo topografico é substituida aqui neste modelo pelos
coeficientes de variacao espacial estatisticos, CVEE, definidos na equacao 4.6
(pag. 56).

Para cada pixel da imagem de teste da Figura 5.5, os valores dos coefi-
cientes de variagao espacial estatistico, R(sy), foram calculados percorrendo
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a vizinhanga com um elemento estruturante “quadrado” de lado 3 (escala do
elemento estruturante) e a representagao do resultado estd na imagem da
Figura 5.18.

CVEE Escala 3 CVEE Escala 3
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Figura 5.18: Fungéao de Vizinhanga: Coeficiente de Variagio Espacial Estatistica.

Observa-se, nesta representacao da vizinhanca pelos coeficientes de va-
riacao espacial estatisticos, uma semelhanca muito grande na forma de ca-
racterizacao dos patamares e bordas da imagem com o modelo de energia
proposto por Hyvérinen, Hoyer e Inki [49] nas Figuras 5.6 e 5.7 (pag. 73).

Esse resultado era esperado uma vez que o CVEE é baseado em estatis-
ticas de 1* e 2* ordem e trata a variacao espacial da intensidade da imagem,
o que também é bem delineada pela energia.

Neste trabalho, o uso do CVEE como critério topografico no modelo TICA
¢ representado por TICAVEE (TICA Variacdo Espacial Estatistica) para
diferenciar dos demais modelos apresentados.
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Capitulo 6

Aplicacao dos Modelos em
Segmentacao

Como visto na segao 3.2 (pag. 35) a ICA é uma técnica de separagao cega de
fontes (ou seja, ¢ um método nao-supervisionado) que permite representar
sinais e imagens como uma combinacao linear matricial de componentes esta-
tisticamente independentes em altas-ordens estatisticas. Essa representacao
é feita através do uso de um banco de filtros linear denominado de matriz de
mistura.

O uso do banco de filtros para a segmentacao estatistica nao-supervisiona-
da de imagens é um exemplo de aplicacao do modelo TICA no reconhecimento
de padroes [53].

Outros usos sao atribuidos a representacao de imagens pela TICA como,
por exemplo, uso em pré-processamento para extracao de caracteristicas de
interesse na analise de imagens [62] e classificacao de imagens [13].

Nesta pesquisa, a segmentacao nao-supervisionada é usada para verificar
as caracteristicas dos modelos topograficos propostos frente ao modelo to-
pogréfico original da TICA baseada na energia. Esta nova abordagem traz
qualidades ainda nao exploradas na ICA, permitindo melhor caracterizagcao
das imagens representadas pelo modelo através da melhor sintonia dos filtros
obtidos pela TICA, como serd visto adiante.

A comparacao com a TICAE é feita porque a modelagem proposta visa
uma melhoria na abordagem topografica do modelo ICA, e nao uma solu-
¢ao de segmentacao de imagens que modifique completamente o algoritmo
da anéalise de componentes independentes, uma vez que apenas o critério
topografico é modificado.

A segmentac¢ao nao-supervisionada é aqui utilizada apenas como um exem-
plo de aplicacao do modelo proposto para representacao de imagens. A com-
paracao de técnicas de segmentacao com a técnica proposta nao faz sentido
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uma vez que a comparacao estaria fortemente vinculada ao comportamento
do algoritmo ICA, ou seja, seria comparar a ICA com as demais técnicas de
segmentacao. O critério topografico melhora a qualidade de representacao
do modelo ICA, porém nao causa modificacbes no cerne do modelo a ponto
de descaracterizar a separacao cega de fontes, que é o que a ICA elabora.

Por outro lado a ICA é uma representacao de imagens em uma estrutura
linear. Essa estrutura pode ser utilizada em uma série de aplicacoes como:
extragao de caracteristicas de imagens [62], classificacao de imagens [51] e
segmentacao estatistica nao-supervisionada [53].

Porém, existem situagoes em que a ICA nao prové melhores resultados
que outras técnicas de segmentacao, por exemplo, nas imagens que possuem
muita informacao de baixa ordem estatistica, técnicas como PCA apresentam
melhores resultados [44].

Imagens contendo uma parcela de informacoes de baixa ordem estatistica
serao testadas nos experimentos que serao realizados mais a frente neste
trabalho. Porém, o propoésito aqui nao é testar o funcionamento da ICA em
baixa ordem estatistica. Comentarios acerca desses experimentos podem ser
encontrados em [51].

A comparacao da TICA energia com os modelos TICA fractais, aqui
propostos, busca verificar se nas imagens fractais estatisticas onde a TICA
energia possui bons resultados, as técnicas aqui propostas serao melhores.
E, onde a TICA energia nao consegue um bom modelo de representacao, é
porque a imagem nao é adequada para ser representada por um modelo que
utiliza estatisticas de alta-ordem.

A escolha da segmentacao nao-supervisionada para validar os modelos se
deve, basicamente, & complexidade do processo de separacao e identificacao
de regidoes em imagens naturais.

A partir da obtencao do modelo TICA, que representa o mosaico de ima-
gens de teste, temos a matriz de mistura do modelo como um banco de filtros
estatisticos obtido de maneira nao-supervisionada.

No modelo de banco de filtros, cada filtro responde a uma propriedade
especifica da textura, possuindo alta energia na regiao em que estd sintoni-
zado para filtrar e baixa energia nas demais regioes. Todavia, sobreposi¢oes
de bandas entre filtros podem ocorrer, tornando o banco de filtros com varias
componentes redundantes.

Visando minimizar a sobreposicao de bandas, cada filtro do banco foi
normalizado em energia e, para cada par de filtros da base, foi computada
a norma entre eles. Os filtros com menor sobreposicao de freqiiéncias foram
selecionados.

A imagem a ser segmentada é submetida ao banco de filtros gerando
uma componente da imagem para cada filtro (imagens caracteristicas). Em
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seguida, é aplicada a normalizagao logaritmica nao linear, proposta por Unser
e Edem [106], para cada componente da imagem resultante de cada filtro. A
equacao 6.1 representa esta operacgao.

ex(i, ) = log {% S 12— a,j — b)J(a, b)} , (6.1)

a,be

onde, I é a k-ésima imagem filtrada, J é a janela gaussiana (N x N), em
que N =20, 0 = %fo e fo é a freqiiéncia espacial dominante estimada.

Cada imagem caracteristica, ey, resultante da normalizacao logaritmica,
é submetida ao F-teste proposto por Kasparis et al. [61], que avalia se a
imagem caracteristica possui ou nao variabilidade sobre a textura. O F-
teste é efetuado pela equacao 6.2.

(M — R)(RSS; — RSSkr)
(R — 1)RSSkr ’
onde, M é o nimero total de pixels em cada regiao, £ denota a k-ésima ima-
gem caracteristica e RSS é a soma residual dos quadrados. Os demais valores
da equacao 6.2 sao obtidos da seguinte forma: cada imagem caracteristica
¢ dividida em R regioes igualmente espacadas compondo €2,,p = 1,2, ..., R.
Para cada regido é calculada a soma residual dos quadrados (RSSy,)(eq. 6.3),

RSSk, = Y [ex(i, §) — my,)?, (6.3)

ijeQ,

F = (6.2)

onde, p é a regiao, k denota a k-ésima imagem caracteristica e my, ¢ a média
das caracteristicas na regiao €2,.
O valor de RSSyr ¢ obtido pela soma das regioes de RSS;, para cada k

RSSir = > [RSSy,). (6.4)

p

O valor de RSSy, é obtido para a imagem caracteristica toda (sem regies)
conforme a equacao 6.5,

RSSk = Z [ek — mekp]2 s (65)

onde mey, € o valor médio da imagem ej,.

A equacao 6.2 mostra ainda que se RSS,r é proximo de RSS, entao a
imagem caracteristica k nao possui informagao local.

Apos efetuado o F-Test as imagens caracteristicas com pouca variabili-
dade sobre a textura sao eliminadas do espago caracteristico. As imagens sele-
cionadas para compor as caracteristicas para segmentacao nao-supervisionada
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sdo submetidas ao algoritmo k-means [27]. Outros algoritmos poderiam ser
utilizados, todavia, na literatura consultada para segmentacao fractal e seg-
mentacao usando ICA, predomina o uso desse algoritmo.

Alguns graficos de erros de segmentacao foram construidos variando o
numero de filtros utilizados no banco. A poda dos filtros ocorreu de acordo
com os critérios definidos acima (sobreposigoes de freqiiéncias e F-Test).

O erro de segmentacao das imagens sintéticas e texturas de Brodatz,
Figuras 7.3 (pag. 95) e 7.4 (pag. 96), foi calculado contando o ntimero
de pixels mapeados fora das regioes em que deveriam estar localizados. O
numero de pixels contados é comparado com o nimero total de pixels da
imagem e exibido graficamente em uma escala percentual.

Os bancos de filtros foram obtidos pela aplicacao dos modelos TICAE
(energia), TICAFM (descritor LMME), TICAFE (energia + descritor LMME),
TICAFMM (descritor LMME Modificado), TICAFME (descritor LMME
Multi-Escalas), TICAFMC (descritor Multi-Cenas), TICALF (Lacunaridade
Fractal) e TICAVEE (coeficiente de Variagdo Espacial Estatistico), como
afirmado anteriormente.

Analises de desempenho elaboradas ao longo dos testes resultaram na
Tabela 6.1 com a relacao de desempenho para cada um dos algoritmos im-
plementados.

Técnica Tempo [s] | Relagdo | Otimizagao
TICAE 26,79 1,05% | nao otimizado
TICAFM 60,87 2,40% otimizado
TICAFMM 60,04 2,36% otimizado
TICALF2 128,44 5,06% otimizado
TICALF4 131,08 5,16% otimizado
TICAFMC 2.386,30 93,98% | nao otimizado
TICAFME 2.539,10 100,00% | nao otimizado
TICAFE 895,28 35,26% otimizado
TICAVEE 2.375,40 93,55% | nao otimizado

Tabela 6.1: Desempenho médio de processamento para 2000 amostras 8 x 8
da mistura em 100 iteragoes.

As simulagoes foram efetuadas no Matlab”™ [71] em um computador
Pentium D 3.0 GHz com 1.0 GB de memoéria RAM DDR2. O algoritmo
mais lento foi o do modelo TICAFME referenciado com 100% do tempo de
processamento. Nas demais implementagoes o tempo de processamento foi
comparado ao tempo da TICAFME e consta a relacao na coluna da tabela.

Os modelos marcados como otimizados foram parcialmente implementa-
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dos em C dentro do ambiente do Matlab?™. Os demais algoritmos foram
elaborados exclusivamente com a linguagem do Matlab?™ . A utilizacao dos
métodos propostos, ou mesmo, do algoritmo ICA em sistemas que precisam
de desempenho elevado obriga a implementacao dos algoritmos em harware.
Isso, porque, nao existe algoritmo rapido para ICA, uma vez que a base
gerada pelo modelo nao é ortogonal.



Capitulo 7
Preparacao

Para exemplificar a aplicacao dos métodos nesta pesquisa, foram utilizadas
imagens artificiais (Figura 7.1), imagens estatisticas sintéticas (Figura 7.3),
imagens naturais (Figura 7.2) e imagens de Brodatz [14] (Figura 7.4) com
texturas naturais e artificiais. As imagens sintéticas (Figura 7.3) foram cri-
adas utilizando o algoritmo de Pearson [71].

A imagem sintética da Figura 7.3a foi construida com uma organizagao
de campos markovianos da forma

1
c(i,7) =qli,7) + éc(z — 1,7 — 1) + pearsrnd(m1, m2, m3, m4), (7.1)

onde, ¢(7,7) é o tom de cinza do pixel na posi¢ao (i, j), pearsrnd é a fungio
do Matlab™ [71] geradora de amostras aleatorias que segue a distribuigao
definida pelos quatro momentos estatisticos m1, m2, m3 e m4.

A imagem sintética da Figura 7.3b foi construida sem qualquer depen-
déncia espacial por campos markovianos. Cada pixel recebeu o tom de cinza
baseado apenas na distribuicao de valores do algoritmo de Pearson [71], ou
seja, cada pixel é completamente independente espacialmente dos seus vizi-
nhos.

A escolha das diferentes imagens propostas nos testes desta pesquisa se
deve & medida de regularidade estatistica contida em cada imagem. As ima-
gens com caracteristicas estatisticas fractais devem prover melhores resulta-
dos do modelo TICA baseado em fractais.

A mistura do modelo TICA foi montada com quinhentos a quatro mil ja-
nelas 8 x 8 aleatoriamente selecionadas para cada imagem, perfazendo bancos
de filtros da matriz de mistura com sessenta e quatro filtros. A selecao alea-
toria das janelas é feita para evitar qualquer correlacao temporal.

Os parametros ajustaveis em cada abordagem foram mantidos constantes
na maioria dos experimentos e fixados em: § = 0.1 (eq. (5.1), pag. 66),
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Figura 7.1: Imagens artificiais. (a) Totens (b) Mulher.

outros valores poderiam ser escolhidos interferindo pouco na sensibilidade do
descritor; ¢ = 2 (eq. 5.3, pag. 66), a escolha foi baseada nos experimentos
em [109]. Variagoes nesses parametros, quando ocorrem, sao informados nas
simulagoes das imagens de teste.

Em todas as abordagens os elementos estruturantes utilizados foram o
“disco” e o “quadrado”. o tamanho do elemento estruturante foi mantido
em trés e, nas técnicas TICAFME e TICAFMC o tamanho foi cinco, para
permitir o escalamento.

Novamente, alteragoes nesses parametros sao informados na apresentacao
dos resultados dos testes. As iteracoes do algoritmo ICA eram interrompidas
quando a matriz de mistura se mantinha invariante ao longo de dez iteracoes
consecutivas, sendo esse o critério de parada do algoritmo.

Experimentos anteriores mostraram que a estabilizagao das mudancas da
matriz de mistura do modelo ICA ocorriam na grande maioria das vezes
quando nao mais haviam mudancas em dez iteracoes consecutivas.

Para cada uma das doze imagens de teste foi gerado um banco de fil-
tros, correspondente a matriz de mistura, para cada uma das sete técnicas
propostas, além da técnica existente baseada na energia.

Para a lacunaridade foram gerados dois bancos de filtros, sendo um para
o modelo da lacunaridade de segunda ordem e outro para quarta ordem
estatistica. Dessa forma, foram nove bancos gerados para cada imagem,
perfazendo um total de cento e oito bancos de filtros.

A Figura 7.5 mostra o espectro de aproximagao 1/f para cada uma das
imagens das Figuras 7.1 e 7.2.

A Figura 7.6 mostra o espectro de aproximagao 1/f para cada uma das
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Figura 7.2: Imagens naturais. (a) Corujas (b) Praia (c) Montanhas (d) Peixe.

(a) | (b)

Figura 7.3: Imagens com texturas estatisticas sintéticas. (a) Imagem estocastica com
cumulantes (a notagio é Clertvra) Of = C% =0, C3 =C3 =1, C} =0,01 e C3 = —0,01,
e O} =2e (C? = 3;e (b) Imagem ndo estocéastica com médias 1 = pup = 0, variancias
0? = 02 = 2, skewness skew; = 0, skewy = 0,1 e kurtosis kurt; = 2 e kurty = 3, onde a

textura um é a externa e a textura dois é a interna do mosaico (256 x 256)
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Figura 7.5: Espetros 1/f das imagens. (a) Toten (b) Loira (c¢) Corujas (d) Praia (e)
Montanhas (f) Peixe.
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Figura 7.6: Espetros 1/f das texturas estatisticas sintéticas. (a) Figura 7.3a Externa
(b) Figura 7.3a Interna (c) Figura 7.3b Externa (d) Figura 7.3b Interna.

texturas da Figura 7.3.

A Figura 7.7 mostra o espectro de aproximagao 1/f para cada uma das
texturas da Figura 7.4.

Como visto na segao 1 (pag. 2), o espectro 1/f’\ permite caracterizar uma
imagem como sendo fractal estatistica [108]. No mesmo sentido, na se¢ao 2.2
(pag. 19) é apresentada a relagao entre A e a regularidade da superficie das
imagens [95].

Nota-se, entdo, que de cordo com os espectros 1/ f da Figura 7.5 (pag. 97),
nas imagens das Figuras 7.1 (pag. 94) e 7.2 (pag. 95) ha uma predominancia
fractal com A = 2, logo, espera-se uma boa qualidade de representacao do
modelo TICA baseado em fractais nestas imagens.

Nas imagens sintéticas da Figura 7.3 (pag. 95), as texturas construidas
com campos de Markov possuem pouca (Figura 7.3a) ou nenhuma (Figura
7.3b) caracteristica fractal, como observado nas imagens da Figura 7.6 (pag.
98) portanto, neste caso deve prevalecer o comportamento do algoritmo ICA
frente ao critério topografico baseado em funcoes fractais, com pouca ou
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Figura 7.7: Espetros 1/f das texturas de Brodatz. (a) Figuras 7.4a e 7.4c Interna (D17)
(b) Figura 7.4a Externa (D16) (c) Figura 7.4b Interna (D52) (d) Figura 7.4b Externa (D20)
(e) Figura 7.4c Externa (D103) (f) Figura 7.4d Interna (D55) (g) Figura 7.4d Externa

(D22).
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quase nenhuma influéncia dos modelos fractais para a representacao das tex-
turas.

Os espectros de freqiiéncia das texturas de Brodatz [14] na Figura 7.7
(pag. 99) mostram que o critério topografico fractal exercera certa influéncia
na segmentacao nao-supervisionada das texturas uma vez que os espectros
de poténcias sdo em torno de 1/f.

Imagens com forte contribuigao fractal (e, portanto, do critério topogra-
fico fractal) possuem A = 2 [95].

Nas imagens artificiais e naturais das Figuras 7.1 e 7.2 foi usada a subtra-
¢ao das imagens segmentadas pelos métodos TICA baseados em fractais com
a TICA Energia. Esse procedimento visa permitir uma melhor visualizagao
das diferencas de segmentacao proporcionadas por cada modelo.

As tonalidades mais escuras correspondem & regioes segmentadas pelos
modelos TICA Fractal e que nao foram segmentadas como a mesma regiao
pela TICA Energia. Os pontos mais claros correspondem a regioes que foram
segmentadas pela TICA Energia, mas que nao foram segmentados como a
mesma regiao pelos modelos TICA Fractal.



Capitulo 8

Resultados e AnAalises

As imagens da Figura 7.1 (pag. 94) foram incluidas nos testes com o propo-
sito de verificar o comportamento das técnicas implementadas em relacao a
modelagem da detecgao das bordas pela largura de banda (bordas largas para
células complexas de V1 e em degrau para células em V2), como apresentado
nas secoes 4.1.4 (pag. 57) e 5 (pag. 61).

As Figuras 8.1, 8.2 e 8.3 apresentam o resultado da segmentacao nao-
supervisionada sobre a imagem da Figura 7.1a para cada uma das técnicas
abordadas nesta pesquisa.

Para a segmentacao foram coletadas trés mil amostras de tamanho 8 x 8,
aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a mistura do modelo.
Cada algoritmo TICA ¢é aplicado & mistura utilizando um elemento morfolo-
gico estruturante “disco” de raio® trés resultando em um banco com sessenta
e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao, utilizado
para a segmentacao nao-supervisionada da imagem de teste.

Analisando os resultados da Figura 8.1 nota-se uma semelhanca visual
muito grande das técnicas propostas, Figuras 8.1(b)-(i), com a técnica exis-
tente baseada na energia, Figura 8.1a. Observa-se, ainda, que as bordas da
figura sao muito bem retratadas em todas as técnicas permitindo entender a
imagem apenas pela observagao das regioes segmentadas.

A Figura 8.2 apresenta a imagem original, com as marcagoes de bordas
das regides segmentadas (linha branca) obtidas de maneira nao supervisio-
nada pelo algoritmo TICA, com as diferentes técnicas implementadas, e as
bordas reais da imagem.

A riqueza de detalhes torna dificil observar as diferencas entre cada abor-
dagem, portanto, a Figura 8.3, obtida pela subtragao dos resultados de cada
técnica com a TICAE, mostra melhor essas diferencas. Nota-se que os mo-

'Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, ver Figuras 8.1(h)(i) e 8.1(h)(i).

101
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Figura 8.1: Regides segmentadas, da imagem da Figura 7.1a (pag. 94), de forma néo
supervisionada para dois grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.2: Segmentagio nio-supervisionada da imagem da Figura 7.1a (pag. 94) para
dois grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c¢) TICALF2, (d) TI-
CALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de tamanho
5,3 e1l), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.3: Diferengas da segmentacao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.1a (pag. 94) para dois grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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delos TICALF2 e TICALF4 apresentam as menores diferencas.

O valor do fator A = 2,2, mostra que o critério fractal contribui efetiva-
mente na obtencao dos filtros estatisticos do modelo.

As Figuras 8.4 a 8.9 apresentam o resultado da segmentacao nao-supervisi-
onada sobre a imagem da Figura 7.1b para cada uma das técnicas abordadas
nesta pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas duas mil amostras de ta-
manho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a mistura
do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado & mistura utilizando um elemento morfo-
16gico estruturante “disco” de raio? trés resultando em um banco com sessenta
e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao, utilizado
para a segmentacao nao-supervisionada da imagem de teste.

Nas imagens da Figura 8.4 é possivel observar claramente a forma da pes-
soa na méascara segmentada. Novamente, as imagens sao muito semelhantes,
apesar das diferentes implementacoes do critério topografico. Nota-se que a
grade no plano de fundo da imagem é reconhecida como uma regiao da ima-
gem, mostrando que o descritor fractal nao é apenas um detector de bordas.
A Figura 8.5 mostra a localizagao das bordas de segmentacao em relacao as
bordas da imagem.

E possivel observar as regioes estatisticamente semelhantes, embora o k-
means agrupe algumas regioes distintas devido ao nimero de grupamentos
definidos & priori no algoritmo.

O agrupamento, ou separacao, é baseado na distancia das variaveis en-
volvidas, portanto, as regioes com comportamento estatistico opostamente
extremos sao aquelas que definem os dois grupamentos na imagem da Figura
8.4.

A Figura 8.6 mostra as diferencas entre cada abordagem e a TICAE.
Apesar das poucas diferencas observadas, cada imagem permite visualizar
alguns contornos da figura original.

A explicacao decorre do pequeno valor do fator A (A = 1,23), o que
mostra ser o critério fractal pouco expressivo na obtencao dos filtros estatis-
tico, assim, as diferencas entre o modelo TICA Energia e os modelos TICA
baseados em fractais é pequena.

Porém, isso mostra que as implementacgoes baseadas em fractais também
correspondem a modelagem do comportamento das células complexas em V1,
uma vez que o resultado desses modelos se aproxima do resultado do modelo
TICA Energia, inspirado no comportamento dessas células.

Com o objetivo de explorar melhor o banco de filtros, as imagens da
Figura 7.1b foram segmentadas em trés regioes e o resultado é apresentado

2Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, ver Figuras 8.4(h)(i) e 8.5(h)(i).
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Figura 8.4: Regioes segmentadas, da imagem da Figura 7.1b (pag. 95), de forma néo
supervisionada para dois grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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(a) (b) (c) ()
(e) (f) (8) (h)

Figura 8.6: Diferengas da segmentacao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.1b (pag. 95) para dois grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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nas Figuras 8.7 a 8.9.

Nota-se, contudo, um melhor detalhamento das regioes estatisticamente
semelhantes, em particular nas regioes da linha do nariz, fundo quadriculado
e mao direita mapeadas como a mesma regiao de segmentacao. Todas as
abordagens apresentaram pequenas diferencas em relacao & TICAE, como
mostra a Figura 8.9.

As Figuras 8.10 a 8.12 apresentam o resultado da segmentacao nao-
supervisionada sobre a imagem da Figura 7.2a (pag. 95) para cada uma
das técnicas abordadas nesta pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas
trés mil amostras de tamanho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem,
para compor a mistura do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado & mistura utilizando um elemento morfo-
logico estruturante “disco” de raio® trés resultando em um banco com sessenta
e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao, utilizado
para a segmentacao nao-supervisionada da imagem de teste.

Todas as abordagens apresentaram resultados semelhantes na segmenta-
¢ao nao-supervisionada da Figura 7.2a, como pode ser observado na Figura
8.12.

Novamente, o fator A\ = 1, 24 mostra ser o critério fractal pouco expressivo
na obtencao dos filtros estatistico para essa imagem, assim, as diferencas
entre o modelo TICA Energia e os modelos TICA baseados em fractais é
pequena.

Da mesma forma que nas Figuras 8.6 (pag. 108) e 8.9 (pag. 112), as
implementacoes baseadas em fractais também correspondem a modelagem
do comportamento das células complexas em V1, uma vez que o resultado
desses modelos se aproxima do resultado do modelo TICA Energia, inspirado
no comportamento dessas células.

As Figuras 8.13 a 8.15 apresentam o resultado da segmentacdo nao-
supervisionada sobre a imagem da Figura 7.2b (pag. 95) para cada uma
das técnicas abordadas nesta pesquisa. Para a segmentagao foram coleta-
das quatro mil amostras de tamanho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na
imagem, para compor a mistura do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado a mistura utilizando um elemento mor-
fologico estruturante “quadrado” de lado* trés resultando em um banco com
sessenta e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao,
utilizado para a segmentagao nao-supervisionada da imagem de teste.

Observando os resultados da segmentacao nao-supervisionada da Figura
7.2b na Figura 8.13 é possivel concluir o seguinte: os métodos TICAE e

3Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, ver Figuras 8.10(h)(i) e 8.11(h)(i).
4Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, ver Figuras 8.13(h)(i) e 8.14(h)(i).
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Figura 8.7: Regioes segmentadas, da imagem da Figura 7.1b (pag. 94), de forma néo
supervisionada para trés grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.9: Diferengas da segmentacao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.1b (pag. 94) para trés grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.10: Regioes segmentadas, da imagem da Figura 7.2a (pag. 95), de forma néo
supervisionada para dois grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF?2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).

TICAFE apresentam resultados muito parecidos, porém a TICAFE separa
melhor as regioes segmentadas, como pode ser melhor observado na areia
ao pé do coqueiro. Por outro lado, os demais métodos apresentam maior
seletividade das bordas da imagem, ou seja, maior realce das caracteristicas
estatisticas de alta-ordem.

As diferengas pronunciadas entre a TICA Energia e os métodos TICA
Fractais na Figura 8.15 (pag. 117) se deve a efetiva contribui¢ao dos modelos
fractais no critério topografico da ICA. Tal fato é notado com a observacao
do valor de A = 2,27, o que mostra ter a imagem uma série de caracteristicas
fractais que foram percebidas pelos descritores do modelo topografico.

As Figuras 8.16 a 8.21 apresentam o resultado da segmentacio nao-
supervisionada sobre a imagem da Figura 7.2c para cada uma das técnicas
abordadas nesta pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas duas mil
amostras de tamanho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para
compor a mistura do modelo.
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Figura 8.11: Segmentagio ndo-supervisionada da imagem da Figura 7.2a (pag. 95)
para dois grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c) TICALF2, (d)
TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de tamanho
5,3e1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).

(e) (f) (8) (h)

Figura 8.12: Diferengas da segmentagao ndo-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.2a (pag. 95) para dois grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.13: Regioes segmentadas, da imagem da Figura 7.2b (pag. 95), de forma néo
supervisionada para trés grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.14: Segmentagio nao-supervisionada da imagem da Figura 7.2b (pag. 95)
para trés grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c) TICALF2, (d)
TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de tamanho
5,3 e1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.15: Diferencas da segmentagio nao-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.2b (pag. 95) para trés grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Cada algoritmo TICA é aplicado & mistura utilizando um elemento morfo-
l6gico estruturante “disco” de raio® trés resultando em um banco com sessenta
e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao, utilizado
para a segmentacao nao-supervisionada da imagem de teste.

A segmentacdo nao-supervisionada da imagem da Figura 7.2¢ (pag. 95)
vista na Figura 8.16 mostra de forma bem clara as regioes estatisticamente
semelhantes (bordas e patamares) descritas pela técnica de segmentacao es-
tatistica usada neste trabalho.

Sabe-se que as componentes independentes da ICA sdo aproximacdes das
bordas (estatisticas de alta-ordem) de imagens naturais [11]|, como pode ser
visto no resultado da Figura 8.16.

Em todos os exemplos apresentados, os métodos baseados em fractais
possuem maior sensibilidade na localizagao de bordas das imagens naturais,
logo, contribuindo de forma melhor na obtencao das componentes estatisti-
camente independentes do modelo ICA.

As Figuras 8.19 e 8.20 apresentam muito bem a sensibilidade dos filtros
das abordagens baseadas em fractal frente ao método baseado na energia.
Os detalhes da textura, com linhas curvas nas encostas das montanhas nao
sao destacadas na TICAE.

A diferenca dos resultados entre os métodos propostos e a TICAE é muito
grande (veja Figura 8.21), mostrando uma gama de informagoes extras que
permitem melhorar a caracterizagao das imagens naturais na representagao
do modelo estatistico linear obtido pela TICA. Isso ocorre devido aos filtros
estatisticos obtidos estarem bem sintonizados com as caracteristicas estatis-
ticas fractais da imagem, realcando os elementos fractais comuns da imagem,
que sao apresentados como regioes da segmentacao.

Observa-se que as diferencas entre a TICAE e os modelos TICA Fractais
é a mais pronunciada dentre todos os experimentos que estao representados
nesta pesquisa. Isso se explica pela ocorréncia do grande valor de A\ quando
comparado com os valores das demais imagens de exemplo utilizadas nesse
trabalho (A = 2,58).

O elevado valor de A mostra que ha uma quantidade grande de caracteris-
ticas fractais que sao tratadas pelos modelos fractais do critério topogréfico
das técnicas propostas nesta pesquisa.

A percepcao dos modelos baseados em fractais é tao grande que nas ima-
gens da Figura 8.21 (pag. 122), em todas as abordagens, é possivel observar
nitidamente o relevo das montanhas da imagem de teste.

As Figuras 8.22 a 8.27 apresentam o resultado da segmentacao nao-
supervisionada sobre a imagem da Figura 7.2d para cada uma das técni-

"Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, ver Figuras 8.16(h)(i) e 8.17(h)(i).
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Figura 8.16: Regioes segmentadas, da imagem da Figura 7.2c (pag. 95), de forma néo
supervisionada para dois grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF?2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).

cas abordadas nesta pesquisa. Para a segmentagao foram coletadas trés mil
amostras de tamanho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para
compor a mistura do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado & mistura utilizando um elemento morfo-
16gico estruturante “disco” de raio® trés resultando em um banco com sessenta
e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao, utilizado
para a segmentacao nao-supervisionada da imagem de teste.

As imagens segmentadas das Figuras 8.22 a 8.27 apresentam resultados
coerentes com o esperado para a modelagem TICA baseada em fractais uma
vez que A = 1,99 mostra que a imagem possui caracteristicas fractais susce-
tiveis de deteccao pelos modelos fractais implementados nesta pesquisa.

A Figura 8.28 apresenta o erro da segmentagao nao-supervisionada sobre
a imagem da Figura 7.3a (pag. 95) para cada uma das técnicas abordadas
nesta pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas quinhentas amostras

6Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, ver Figuras 8.22(h)(i) e 8.23(h)(i

~—
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Figura 8.17: Segmentacdo nio-supervisionada da imagem da Figura 7.2c (pag. 95)
para dois grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c) TICALF2, (d)
TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de tamanho
5,3e1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).

() () (@) (h)

Figura 8.18: Diferengas da segmentagao ndo-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.2c (pag. 95) para dois grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.19: Regioes segmentadas, da imagem da Figura 7.2c (pag. 95), de forma néo
supervisionada para trés grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF2, (d) TICALF4, (¢) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.20: Segmentacio nio-supervisionada da imagem da Figura 7.2c (pag. 95)
para trés grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c¢) TICALF2, (d)
TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de tamanho
5,3e1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).

Figura 8.21: Diferengas da segmentagao ndo-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.2c (pag. 95) para trés grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.22: Regides segmentadas, da imagem da Figura 7.2d (pag. 95), de forma néo
supervisionada para trés grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c)
TICALF2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).

de tamanho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a
mistura do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado & mistura utilizando um elemento morfo-
16gico estruturante “disco” de raio’ trés resultando em um banco com sessenta
e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao, utilizado
para a segmentacao nao-supervisionada da imagem de teste.

Na Figura 7.3a (pag. 95) as texturas foram montadas com duas seqiiéncias
de campos de Markov com estatisticas idénticas de baixa-ordem e diferencas
na terceira e quarta ordem estatistica. As técnicas TICAFM e TICAFMM
(Figura 8.28a) apresentaram melhores resultados de segmentacdo, com dife-
rencas de até 7% em relagao a TICAE.

Como esses modelos se baseiam fortemente nos descritores fractais, o
resultado mostra que a contribuicao das estatisticas de alta-ordem de cada
textura foram bem representadas por estes elementos.

"Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, em que as escalas foram 5, 3 e 1.
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Figura 8.23: Segmentagio nao-supervisionada da imagem da Figura 7.2d (pag. 95)
para trés grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c¢) TICALF2, (d)
TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de tamanho
5,3e1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.24: Diferengas da segmentagao ndo-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.2d (pag. 95) para trés grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.25: Regides segmentadas, da imagem da Figura 7.2d (pag. 95), de forma néo
supervisionada para quatro grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM,
(c) TICALF2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC
(cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.26: Segmentagio nao-supervisionada da imagem da Figura 7.2d (pag. 95)
para quatro grupamentos usando o k-means: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c) TICALF2,
(d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de
tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.27: Diferengas da segmentagao ndo-supervisionada entre a TICAE e as demais
técnicas aplicadas & imagem da Figura 7.2d (pag. 95) para quatro grupamentos usando o
k-means: (a) TICAFM, (b) TICALF2, (c) TICALF4, (d) TICAFMM, (e) TICAFE, (f)
TICAVEE, (g) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (h) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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Figura 8.28: Erro da segmentagao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais téc-
nicas aplicadas & imagem da Figura 7.3a (pag. 95). (a) TICAE, TICAFM e TICAFMM,
(b) TICAE, TICALF2 e TICALF4, (c¢) TICAE, TICAFMC e TICAFME, (d) TICAE,
TICAVEE e TICAFE.

J& as abordagens baseadas na lacunaridade (Figura 8.28b) mantiveram o
erro de segmentacao proximo & TICAE. Isso ocorre devido as texturas nao
apresentarem lacunas na representacao estatistica.

As abordagens multi-escala e multi-cena (Figura 8.28c), mantiveram o
erro proximo ao obtido pela TICAE, porém, a TICAFME ficou um pouco
abaixo do grafico do erro da TICAE em praticamente toda a extensao de
filtros usados. Neste caso, a abordagem multi-escalar parece ter capturado
melhor a organizagao markoviana dos campos nas duas texturas em detri-
mento da abordagem multi-cenas.

Nestes dois métodos o descritor fractal é obtido da variacao do tama-
nho da cena na vizinhanga (TICAFMC) e dos escalamentos de uma regiao
da vizinhanga (TICAFME), capturando a rela¢ao dinamica de formagao da
textura através dos descritores em cada cena ou escala da imagem, porém
representados em um tnico fator numérico que representa a regiao dentro da
vizinhanca.

Nas abordagens TICAFE e TICAVEE (Figura 8.28d), os resultados se-
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guiram a TICAE, como era de se esperar, pois, o comportamento do CVEE
é parecido com o da energia e o modelo TICAFE usa uma heuristica baseada
em fractais usando a energia das regioes da vizinhanca, ou seja, é o TICAE
mais robusto a localizagao de bordas (que sao poucas na textura analisada).

Observe que na textura em questao, de maneira geral, todas as técnicas
tiveram um erro de segmentacao acima de 15%, cabe lembrar que tal diferenca
se deve basicamente ao algoritmo ICA na determinacao das componentes
estatisticamente independentes do modelo. A TICA é uma extensao da ICA,
logo, onde a ICA nao apresenta bom resultado, a TICA nao apresentara
resultado muito melhor, no méximo, um pouco melhor.

A Figura 8.29 apresenta o erro da segmentacao nao-supervisionada sobre
a imagem da Figura 7.3b (pag. 95) para cada uma das técnicas abordadas
nesta pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas quinhentas amostras
de tamanho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a
mistura do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado & mistura utilizando um elemento morfo-
16gico estruturante “disco” de raio® trés resultando em um banco com sessenta
e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao, utilizado
para a segmentacao nao-supervisionada da imagem de teste.

Na Figura 7.3b (pag. 95) as texturas foram montadas sem campos de
Markov e com estatisticas idénticas de baixa-ordem e diferencas apenas nos
terceiro e quarto momentos estatisticos.

As técnicas TICAFM e TICAFMM (Figura 8.29a), TICALF4 (Figura
8.29b) e TICAFE (Figura 8.29d) apresentaram melhores resultados de seg-
mentacao em relagao & TICAE. Nestes casos os modelos estatisticos de alta-
ordem no critério topografico contribuiram para ajustar melhor a indepen-
déncia das componentes estatisticamente independentes do modelo.

Por outro lado, os modelos TICALF2 (Figura 8.29b), TICAFMC, TI-
CAFME (Figura 8.29¢c) e TICAVEE (Figura 8.29d) mantiveram o resultado
em torno da TICAE. Isso porque os métodos TICALF2 e TICAVEE se
baseiam em estatisticas de segunda ordem e os métodos TICAFMC e TI-
CAFME se baseiam na variacao da textura ao longo do espaco.

Como as texturas foram sinteticamente construidas com estatisticas de
alta-ordem, sem correlacao nas freqiiéncias espaciais, os modelos baseados em
estatisticas de baixa-ordem nao obtiveram melhores resultados que a TICAE
e os modelos multi-escala e multi-cena tiveram maximizadas as representa-
¢Oes dos descritores na maior escala/cena, aproximando do comportamento
caracteristico das células complexas em V1 com larga banda de borda, como
na TICAE.

8Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, em que as escalas foram 5, 3 e 1.
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Figura 8.29: Erro da segmentagao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais téc-
nicas aplicadas a imagem da Figura 7.3b (pag. 95). (a) TICAE, TICAFM e TICAFMM,
(b) TICAE, TICALF2 e TICALF4, (c¢) TICAE, TICAFMC e TICAFME, (d) TICAE,
TICAVEE e TICAFE.

Cabe observar ainda que as texturas deste mosaico nao possuem caracte-
risticas fractais expressivas, como pode ser visto no espectro 1/f da Figura
7.5 (pag. 97). Logo, o que prevalece nos modelos implementados sdo as
caracteristicas do comportamento das células complexas de V1, ou seja, o
mecanismo de iteracao lateral reduzido na organizacao das células simples.

A Figura 8.30 apresenta o erro da segmentacao nao-supervisionada sobre a
imagem da Figura 7.4a (pag. 96) para cada uma das técnicas abordadas nesta
pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas duas mil amostras de tamanho
8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a mistura do
modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado & mistura utilizando um elemento mor-
fologico estruturante “quadrado” de lado? trés, resultando em um banco com
sessenta e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao,
utilizado para a segmentagao nao-supervisionada da imagem de teste.

9Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, em que as escalas foram 5, 3 e 1.
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Figura 8.30: Erro da segmentagao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais téc-
nicas aplicadas & imagem da Figura 7.4a (pag. 96). (a) TICAE, TICAFM e TICAFMM,
(b) TICAE, TICALF2 e TICALF4, (c¢) TICAE, TICAFMC e TICAFME, (d) TICAE,
TICAVEE e TICAFE.

Nas texturas de Brodatz da Figura 7.4a (pag. 96) as técnicas TICAFM,
TICAFMM e TICAVEE (Figuras 8.30a e (d)) nao obtiveram resultado sa-
tisfatorio para a segmentacao nao-supervisionada na quantidade de amostras
usadas para composicao da mistura do modelo TICA.

As duas texturas parecem semelhantes, mas em diferentes escalas, e cada
abordagem buscou extrair informacoes desconsiderando essas diferencas. Nos
métodos TICAFMC e TICAFME (Figura 8.30c) essas diferengas foram detec-
tadas e contribuiram para a classificacao das duas texturas, proporcionando
resultados melhores que os obtidos pela TICAE.

As medidas baseadas na lacunaridade (Figura 8.30b) encontraram regras
relacionadas, provavelmente, no tamanho das lacunas estatisticas de cada
textura, que permitiram separa-las. O método TICAFE (Figura 8.30d), como
dito anteriormente, é o método TICAE com uma melhor defini¢ao de bordas,
logo, o resultado deste modelo segue o resultado da TICAE neste mosaico.

A explicagao para esse comportamento entre a TICAFE e TICAE nestas
texturas pode ser constatado no espetro 1/f da Figura 7.7 (pag. 99), que
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Figura 8.31: Erro da segmentagao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais téc-
nicas aplicadas a imagem da Figura 7.4b (pag. 96). (a) TICAE, TICAFM e TICAFMM,
(b) TICAE, TICALF2 e TICALF4, (c¢) TICAE, TICAFMC e TICAFME, (d) TICAE,
TICAVEE e TICAFE.

mostra uma certa suavidade das imagens do ponto de vista fractal, pois
A =~ 1 nas duas texturas do mosaico, ou seja, a superficie aparenta ser bem
homogénea [95].

A Figura 8.31 apresenta o erro da segmentacao nao-supervisionada sobre a
imagem da Figura 7.4b (pag. 96) para cada uma das técnicas abordadas nesta
pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas mil amostras de tamanho 8 X8,
aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a mistura do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado a mistura utilizando um elemento mor-
fologico estruturante “quadrado” de lado!® trés, resultando em um banco com
sessenta e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao,
utilizado para a segmentagao nao-supervisionada da imagem de teste.

Para anélise dos graficos da Figura 8.31 a Tabela 8.1 mostra o resultado
aproximado do erro da segmentacao nao-supervisionada no melhor caso para
cada técnica. Pode-se observar uma disparidade no erro de segmentacao de

10Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, em que as escalas foram 5, 3 e 1.
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Método Utilizado | Erro Aproximado
TICAE 35%
TICAFM 22%
TICAFMM 22%
TICALF2 30%
TICALF4 34%
TICAFMC 28%
TICAFME 20%
TICAFE 27%
TICAVEE 21%

Tabela 8.1: Melhor caso aproximado para a segmentacao nao-supervisionada
da Figura 7.3a.

até 15% entre as técnicas TICAE e TICAFME (Figura 8.31c).

Em todas as abordagens propostas o erro de segmentacao foi menor que
o erro apresentado pela TICAE. Este resultado mostra que o critério topo-
grafico, inspirado no comportamento das células em V2, exerce um papel
importante na obtencao das fungoes de base do modelo ICA nessas imagens.

Novamente aqui, o erro de segmentacao é fortemente influenciado pelo
algoritmo ICA, ou seja, pela forma com que a ICA obtém suas componentes.
Todavia, mesmo com o alto erro de segmentacao, o critério topografico per-
mite reduzir bastante esse erro em algumas das abordagens implementadas,
como pode ser visto nos graficos da Figura 8.31.

A Figura 8.32 apresenta o erro da segmentacao nao-supervisionada sobre a
imagem da Figura 7.4c (pag. 96) para cada uma das técnicas abordadas nesta
pesquisa. Para a segmentacgao foram coletadas duas mil amostras de tamanho
8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a mistura do
modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado a mistura utilizando um elemento mor-
fologico estruturante “quadrado” de lado!! trés, resultando em um banco com
sessenta e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao,
utilizado para a segmentagao nao-supervisionada da imagem de teste.

Neste teste, a maioria das técnicas implementadas nesta pesquisa tiveram
erros superiores ao proporcionado pela TICAE, porém com diferencas sempre
inferiores a 2%. Excecao ocorreu com a TICAFME, perfazendo um resultado
melhor que a TICAE com diferenga de até 1%.

Este resultado mostra a dependéncia da ICA as amostras de anéalise da
mistura, ou seja, cada imagem possui peculiaridades que podem ser melhor

' Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, em que as escalas foram 5, 3 e 1.
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Figura 8.32: Diferencas da segmentagao nao-supervisionada entre a TICAE e as demais
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descritas quando analisadas de uma maneira que de outra.

Dependendo da forma como sao medidas as caracteristicas da mistura,
mais facil ou mais dificil é a obtencao das componentes estatisticamente
independentes da imagem. No caso em questao, a abordagem multi-escala no
critério topogréfico extrai melhor as caracteristicas que permitem segmentar
as duas regioes da imagem.

A Figura 8.33 apresenta o erro da segmentacao nao-supervisionada sobre
a imagem da Figura 7.4d (pag. 96) para cada uma das técnicas abordadas
nesta pesquisa. Para a segmentacao foram coletadas quatro mil amostras
de tamanho 8 x 8, aleatoriamente selecionadas na imagem, para compor a
mistura do modelo.

Cada algoritmo TICA é aplicado a mistura utilizando um elemento mor-
fologico estruturante “quadrado” de lado!? trés, resultando em um banco com
sessenta e quatro filtros para cada modelo. Cada banco de filtros é, entao,
utilizado para a segmentagao nao-supervisionada da imagem de teste.

Na imagem da Figura 7.4d (pag. 96) todas as técnicas propostas apre-
sentam resultado de segmentagao melhor que o resultado obtido da técnica
existente baseada na energia (TICAE), mostrando que a modelagem fractal
do critério topografico pode melhorar a obtencao das componentes estatis-
ticamente independentes do modelo ICA, com a melhor sintonia dos filtros
resultantes da representagao da imagem pela matriz de mistura.

De maneira geral, os resultados dos testes permitem averiguar algumas
informagoes. Na segao 3.2.3 (pag. 41), o modelo apresentado por Balboa e
Grzywacz [6] mostra que variagoes no tamanho dos campos receptivos sao
6timas para representacao da intensidade'® das bordas em imagens.

Os modelos TICAFMC e TICAFME procuram modelar essa caracteris-
tica, proporcionando um diferencial na extracao de informagoes dos campos
receptivos (células simples) e na organiza¢ao dos mesmos.

Observe ainda que, inspirado nos modelos biologicos, imagens simples
sao bem resolvidas pelas células que antecedem o cortex V1, como o LGN
e RGC, que efetuam o branqueamento da imagem. Logo, informacoes que
podem ser resolvidas por estatisticas de segunda ordem, através do PCA, nao
sdo processadas no cortex V1, o que explica por que imagens simples (baixa-
ordem estatistica) nao sao resolvidas adequadamente pela ICA (inspirada no
comportamento das células simples em V1).

Cabe ressaltar que a sensibilidade da segmentacao nao-supervisionada
depende do nimero de agrupamentos, definido como parametro do k-means.

12Exceto para as técnicas TICAFMC e TICAFME, em que as escalas foram 5, 3 e 1.
13 A intensidade aqui estd relacionada a diferenca entre os niveis de cinza do interior da
borda e da superficie proxima & borda em uma relagdo de profundidade.
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Assim, definindo poucos agrupamentos, as regioes segmentadas passam a
comportar uma disparidade maior de caracteristicas estatisticas dentro de
uma mesma regiao.

Isso se deve ao algoritmo do k-means que sempre ird mapear as amostras
da mistura em um dos agrupamentos (o nimero de grupos é uma informacao
disponivel & priori nesse algoritmo e é definido de maneira aproximada pela
inspecao visual da imagem). Todavia, o banco de filtros estatisticos obtido da
TICA é o mesmo para diferentes escolhas do nimero de grupos do k-means.

Outra observacao é que o modelo ICA possui alta sensibilidade para a
deteccao de regioes com o mesmo comportamento estatistico, uma vez que a
ICA é um método de separacao cega de fontes estatisticamente independentes
em alta-ordem.

O uso de fractais, no critério topografico, proporciona um aumento dessa
sensibilidade do modelo, fazendo com que pequenas variagoes estatisticas se-
jam amplificadas e selecionadas para compor as componentes independentes
da mistura.

O resultado pode ser observado no elevado nivel de detalhamento das
imagens naturais segmentadas neste trabalho, bem como na resposta em
freqiiéncia dos filtros dos modelos baseados em fractais.

A Figura 8.34 apresenta as imagens dos bancos de filtros obtidos por cada
técnica sobre a imagem da Figura 7.4d (pag. 96).

Observe que o critério topografico modifica bastante os filtros obtidos
pelas células simples influenciando efetivamente na caracterizagao da imagem
visualizada. Isso pode ser notado observando-se os fungoes de Gabor na
Figura 8.34(a) e a nao visualizac¢ao dessas fungoes na Figura 8.34b devido a
existéncia de uma gama maior de componentes freqiienciais selecionadas em
cada filtro da base.

A presenca de filtros orientados é nitida no banco obtido da TICAE (Fi-
gura 8.34a) e é visivel em quase todas as células do banco.

Nas técnicas TICALF2 e TICALF4 (Figuras 8.34(c,d)) é possivel observar
uma pouco aparente orientagdo dos filtros e nas demais técnicas (Figuras
8.34(b,e,f,g,h,i)) ndo é possivel verificar qualquer orientagio dos filtros nos
bancos.

Isto condiz com o estudo apresentado por Torralba e Oliva [103] acerca da
disposicao da energia do espectro de freqiiéncias de cenas com caracteristicas
fractais, ou seja, cenas com componentes em altas ordens estatisticas.

As bases da imagem obtidas pela TICAE (Figura 8.34a) apresentam clara-
mente as orientacoes de fase das fungoes de Gabor, enquanto as bases obtidas
pelas demais técnicas apresentam estruturas denominadas de checkerboard-
like no dominio espacial, ou seja, as bases possuem varias componentes em
freqiiéncia orientadas em diferentes direcoes.
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Figura 8.34: Bancos de filtros da Figura 7.4d (pag. 96) obtidos pela: (a) TICAE, (b)
TICAFM, (c) TICALF2, (d) TICALF4, (e) TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h)
TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i) TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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A Figura 8.35 apresenta o espectro de energia e a assinatura espectral no
dominio da freqiiéncia espacial para alguns filtros dos bancos de filtros de
cada técnica.

Observa-se, em geral, nas abordagens baseadas em fractal, a ocorréncia
das componentes em freqiiéncia principais que correspondem a formacao da
estrutura de Gabor, todavia, em torno dessas ha uma série de componentes
em freqiiéncia espalhadas em varias direcoes.

Isso se deve basicamente a duas caracteristicas: A primeira é baseada
no estudo que afirma que as células em V1 eliminam as redundancias de
alta-ordem estatistica |2, 3, 4, 11]. Essa teoria, em consonancia com os
descritores fractais no critério topografico, promovem, no modelo teorico, a
melhor caracterizacao das nuances fractais das texturas testadas, como pode
ser observado no espalhamento das componentes freqiienciais espaciais.

Isso mostra que as bases obtidas por componentes fractais representam
melhor o espaco de caracteristicas dessas texturas, inserindo outras compo-
nentes freqiienciais que melhor caracterizam as imagens testadas.

A segunda caracteristica é baseada no estudo, apresentado por Torralba e
Oliva [103], e mostra que o espectro médio de poténcias de imagens naturais
em uma escala muito proxima do observador tende a ser isotrépico em relacao
a orientacao, como pode ser constatado na Figura 2.3 (pag. 22).

Isso reforca a proposta de uso de fungoes baseadas em fractais uma vez
que, observando-se as Figuras 8.35(b,d,e,h) verifica-se uma certa isotropia
em relagdo a orientacao do espectro da base (observe que a textura D22 é
natural), o que proporciona a formagao das estruturas tipo checkerboard-like
no dominio espacial.

Assim, pode-se justificar os resultados da segmentacao nao-supervisionada
nos testes anteriores, por métodos fractais, devido a melhor extracao de ca-
racteristicas quando comparado com a energia. Tal fato pode ser comprovado
nas caracteristicas de isotropia da poténcia em relagao a orientacao e pela
existéncia de estatisticas de altas ordens nas texturas.

Observa-se, em alguns graficos de erro da segmentac¢ao nao-supervisionada
das texturas analisadas, uma reducao do nimero de filtros seguida de uma
melhora discreta no resultado da segmentacao. O comportamento do erro
com a reducao do nimero de filtros pode ser explicado por dois fatores.

Quando o erro de classificacao é muito pequeno e a sua variacao, com a
retirada dos filtros, também é muito pequena, ocorre um fenémeno caracte-
ristico da existéncia varios filtros redundantes no banco gerado pelas técnicas
empregadas.

A existéncia de filtros redundantes promove o surgimento de uma espécie
de “ruido” na classificacao das texturas, inserindo informacoes que podem
atrapalhar na alocagao dos pixels nas regioes de fronteira entre as texturas
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Figura 8.35: Espectro de freqiiéncias e assinatura espectral para um filtro de cada
banco obtido pelas técnicas: (a) TICAE, (b) TICAFM, (c) TICALF2, (d) TICALF4, (e)
TICAFMM, (f) TICAFE, (g) TICAVEE, (h) TICAFMC (cenas de tamanho 5, 3 e 1), (i)
TICAFME (escalas 5, 3 e 1).
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pelo método de classificacao.

O segundo fator esta relacionado com a técnica de aglomeracao. O algo-
ritmo k-means pode nao ser robusto o suficiente para que se efetue a seg-
mentacao nao-supervisionada, uma vez que o algoritmo procura agrupar as
amostras das regioes informadas através da distancia euclidiana entre os pon-
tos médios e as amostras filtradas.

A reducao de caracteristica, nesse caso, favorece o mapeamento dos pixels
nas regioes de fronteira pelo algoritmo de aglomeracao. Todavia, o uso do
k-means é motivado pela utilizacao desse método nao-supervisionado nos
trabalhos encontrados durante esta pesquisa.

Por outro lado, a segmentagao nao-supervisionada nao ¢ o objetivo prin-
cipal deste trabalho e o uso de uma técnica pouco robusta, com os métodos
propostos, podendo permitir a averiguacao dos resultados de maneira cor-
reta, mostra que a representacao proposta nesta pesquisa é bem ajustada
permitindo que uma técnica de aglomeracao pouco apurada funcione ade-
quadamente com as imagens testadas.

De maneira geral, cada abordagem se adequa melhor a uma classe de
texturas. As técnicas que usam o critério topografico baseado em fractais
parecem responder bem, também, quando as texturas apresentam A ~ 2.

Esta ultima caracteristica denota um comportamento de reforco ao mo-
delo ICA, uma vez que as componentes independentes da ICA de texturas
naturais sdo aproximagoes de bordas [11].
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Conclusoes e Projetos Futuros

Os resultados da segmentagao nao-supervisionada validam as duas hipoteses
elaboradas nesta pesquisa. Ou seja, o uso de fractais é adequado no critério
topografico da ICA (hipotese 1), e esse uso permite melhor sintonia dos filtros
na extragao de caracteristicas estatisticas fractais (hipotese 2), como pode
ser observado nas imagens das assinaturas espectrais (Figura 8.35, pag. 139).

Os resultados mostram que imagens com caracteristicas fractais sao bem
representadas pelos modelos propostos. A distribuigao 1/f* é uma me-
dida de quao estatisticamente fractal ¢ uma imagem. Nos experimentos,
quanto menor A, melhor foram os resultados obtidos na segmentacao nao-
supervisionada utilizada para validar os modelos propostos. Valores de A ~ 2
nas imagens, tém mostrado resultados muito satisfatorios para a representa-
¢ao dos modelos propostos.

Como contribuicoes desta pesquisa, pode-se citar: uma melhor represen-
tacao de imagens naturais no modelo TICA, através de filtros melhor sinto-
nizados nas caracteristicas fractais estatisticas dessas imagens; a elaboracao
de um modelo inspirado no comportamento das células V2 do sistema de vi-
sao humano, permitindo um melhor entendimento do comportamento desse
sistema bioldgico; e uma extensao do modelo TICA, inspirado nas células em
V1, como proposto por Hyvérinen et. al [49], para modelagem estatistica
fractal.

Esses atributos foram obtidos com a utilizacao dos descritores fractais no
critério topografico do modelo, permitindo uma melhor descri¢cao das carac-
teristicas estatisticas das imagens naturais e de imagens com caracteristicas
estatisticas fractais.

A contribui¢cdo de uma melhor aproximagao do modelo TICA ao sistema
de visao humano decorre da inclusao de algumas caracteristicas das células
do cortex estriado V2 ao modelo. Essas caracteristicas sao representadas
pelo comportamento dos descritores fractais no critério topografico.

141
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Nesse sentido, os modelos TICA baseados em Fractais representam um
avanco em relagao ao modelo TICA original proposto por Hyvirinen, Hoyer
e Inki [49], melhorando a representacao de imagens naturais.

Essas duas contribuicoes determinam algumas vantagens em relacao a
representacao de imagens naturais e a aproximacao do comportamento do
modelo ao mecanismo natural de visao. Dessa forma, possibilita entender me-
lhor o comportamento visual humano, nas partes modeladas nesta pesquisa,
bem como permite o uso em sistemas que necessitem interpretar imagens
naturais. Sistemas de visao artificial para navegacao de robos em ambientes
externos e segmentacao de imagens sao alguns dos exemplos.

Cada abordagem implementada possui caracteristicas distintas de repre-
sentacao e desempenho. Porém, cada qual busca modelar caracteristicas
fractais no critério topografico, representando as informacoes topograficas de
forma bem coerente com os modelos fractais.

Todas as propostas baseadas em fractais, no geral, foram melhores qua a
abordagem TICA Energia. As abordagens TICAFE e TICAVEE, em alguns
experimentos, tiveram resultados proximos a& TICAE.

A primeira, provavelmente, devido a semelhanca do método que utiliza a
energia associada a heuristica de localizagao de bordas baseada em fractais.
A segunda, esté relacionada as caracteristicas estatisticas de segunda-ordem
do CVEE.

Os modelos multi-escala (TICAFME) e multi-cena (TICAFMC) mos-
traram pior desempenho de processamento, demandando muito tempo do
processador, porém, os resultados foram semelhantes as demais propostas
basedas em fractais.

As implementacoes baseadas na lacunaridade, TICALF2 e TICALF4,
apresentaram desempenho bastante elevado e resultados satisfatorios, porém
um pouco inferiores aos resultados dos modelos baseados somente no descritor
LMME (TICAFM e TICAFMM).

Contudo, a pesquisa apresentada neste trabalho retrata apenas uma etapa
da investigacao inspirada na modelagem do sistema de visao humano visando
possiveis aplicacoes em problemas de visao artificial. Estudos inspirados no
mecanismo de realimentacao entre os neuronios do cortex secundario e as
células complexas do cortex priméario podem ser implementados nos modelos
propostos visando melhorar a representacao dos modelos desenvolvidos aqui,
especificamente, no aperfeicoamento das fungoes de mapeamento da regiao
de vizinhanca [29].

A insercao de Cadeias de Markov no modelo fractal poderia permitir a
modelagem da deteccao de bordas oclusas, inspirado em outro comporta-
mento das células de V2 [29], podendo proporcionar melhor representagao
dos objetos parcialmente oclusos nas imagens analizadas.
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A implementagao de funcoes de vizinhanga multi-escalares para compor
um banco com filtros de diferentes tamanhos podera melhorar a seletividade
do modelo ICA topografico inserindo uma representacao multi-escala para a
base ICA [6, 42, 95|.

A inclusao de informagoes temporais nos modelos TICA baseados em frac-
tais, inspirado no mecanismo de ativagio persistente das células em V2 [5],
pode melhorar a representacao de imagens, ou seja, as informagcoes temporais
de cauda-longa e alta-ordem estatistica refor¢cam a ativacao dos neurdnios em
V2 [5].

O estudo da implementacao de funcgoes fractais como critério topografico
da ICA nao-linear [51] pode permitir a modelagem de outras caracteristicas
inspiradas no sistema visual humano relacionadas a nao linearidades conhe-
cidas do sistema de visao [42, 56].

O uso de outros classificadores, como o SOM (Self-Organized Map) ou
ART (Adaptive Resonance Theory), no lugar do k-means, pode ser acres-
cido como trabalho futuro no intuito de agrupar melhor as regioes segmen-
tadas das imagens testadas. Provavelmente, o uso de classificadores com
propriedades topologicas, como o SOM, melhore ainda mais os resultados da
segmentacao.

A analise dos modelos em texturas com caracteristicas periodicas, tam-
bém é uma das abordagens possiveis de serem desenvolvidos em estudos
futuros nesta pesquisa.



Apéndice A

Processamento de Imagens

A.1 Morfologia

O termo morfologia normalmente remete o pensamento as diversas formas
nas quais a matéria pode assumir, ou a lembranca dos modelos estruturas
abstratos do mecanismo de linguagem, da conformagao social nas cidades,
dentre outras varias meacoes do termo.

Entretanto, a palavra morfologia tem aqui um contexto matematico que,
conforme Gonzalez e Woods [36], representa um conjunto de técnicas para
extracao de componentes da imagem tuteis na representacao e descricao das
formas de regioes, como fronteiras, esqueletos e regioes convexas.

A morfologia matemética ¢ um modelo tedrico baseado nas teorias de
reticulados e de conjuntos topologicos que utiliza operacoes de conjunto e
operacoes logicas para extracao de regioes da imagem.

Dentre as possiveis operacoes morfologicas a dilatacao e a erosao sao
conhecidas como operacoes primitivas fundamentais. Assim, temos:

Defini¢ao 5 Sejam A e B conjuntos no espaco inteiro 2-D, Z2. A dilatacdo
de A por B, denotada de A® B, € definida como:

aeB={:(B) naz0}, (A.1)
z
onde <§> € a reflexao de B sob sua origem e deslocada por z.
z
Ou seja, a dilatacao de A por B, entao, é o conjunto de todos os deslo-
camentos, z, tal que B e A possuem, em comum, pelo menos um elemento.
O conjunto B é normalmente referenciado como o elemento estruturante na

dilatagao. A Figura A.1 exemplifica a dilatacdo para dois conjuntos basicos
Ae B.
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Figura A.1: Exemplo da dilatagao morfologica.

Definicao 6 Sejam A e B conjuntos no espaco inteiro 2-D, Z*. A erosao
de A por B, denotada de AS B, € definida como:

Ac B={z|(B), C A}. (A.2)

Em outras palavras, a erosio de A por B é o conjunto de todos os pontos
z tal que B, transladado por z, estd contido em A. A Figura A.2 exemplifica
a erosao para dois conjuntos A e B.

Figura A.2: Exemplo da erosio morfolégica.

A extensao dos conceitos de dilatacao e erosdo em imagens binarias para
imagens com niveis de cinza se da através do uso de operadores de maximo
e minimo (supremo e infimo) de fungoes [40].

Assim, uma superficie de uma funcdo é formada pelo valor maximo (ou
supremo) da func¢ao para cada ponto pertencente a seu dominio e a umbra
de uma funcao refere-se as coordenadas de todos os pontos cujos valores sao
menores (infimos) ou iguais a fungao.
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Dessa forma Haralick [40| define a dilata¢do em niveis de cinza como a
dilatagao das umbras da imagem e do elemento estruturante. Ou ainda, como
o maximo de uma série de somas correspondentes a translacoes da imagem
pelo elemento estruturante. Matematicamente, pode-se expressar a dilatacao
em niveis de cinza da imagem f por b como,

(f@b)(s,t) =max{f(s —x,t—y)+blz,y)}, (A.3)

onde, Dy e Dy sao os dominios de f e b, respectivamente, de forma que
(s —x),(t —y) € Dy e (z,y) € D,. Neste caso, b é o elemento estruturante
do processo morfolégico, sendo agora uma funcao e nao um conjunto como
na dilata¢ao binaria. As variaveis z, y, s e t sao as coordenadas das funcoes
(ou imagens).

Por outro lado, a erosao em niveis de cinza consiste na superficie das
erosoes binarias das umbras da imagem e do elemento estruturante. Ou
ainda, no minimo de uma série de diferencas correspondentes a translagoes da
imagem pelo elemento estruturante refletido [40]. Matematicamente, pode-se
expressar a erosao em niveis de cinza da imagem f por b como,

(f©0)(s,t) =min{f(s +x,t +y) = b(z,y)}, (A.4)

onde, Dy e Dy sao os dominios de f e b, respectivamente, de forma que
(s+x),(t+y) € Dfe(x,y) € Dy. Todas as demais variaveis sao definidas
da mesma forma que na dilatagao.

Outros dois conceitos de grande relevancia na teoria morfologica matemé-
tica sdo o de conectividade e vizinhan¢a. Um pixel p na coordenada (z,y) em
uma imagem possui vizinhos horizontais e verticais dados pelas coordenadas
(x+1,9), (x—1,y), (z,y+1) e (x,y—1). Este conjunto de pixels é chamado
de 4—vizinhos de p e denotado por Ny(p) e cada pixel é uma unidade de
distancia a partir de (x,y).

Os quatro pixels das diagonais nas coordenadas (z+1,y+1), (z+1,y—1),
(x—1l,y+1)e (x— 1,y — 1) compoem o conjunto Np(p). Estes pontos
juntamente com os 4—vizinhos de p sao chamados de 8—vizinhos de p e
denotados por Ng(p).

A conectividade entre pixels, por sua vez, estabelece se dois pixels estao
conectados, ou seja, se sao adjacentes e seu nivel de cinza satisfaz algum
critério especifico de similaridade [36]. Gonzalez e Woods [36] consideram
trés tipos de adjacéncias entre pixels:

1. A 4-adjacéncia. Dois pixels p e ¢ com valores em uma imagem sao
4-adjacente se g estd no conjunto Ny(p).
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Figura A.3: Exemplo de adjacéncia [36]. (a) Arranjo dos pixels em uma parte da
imagem; (b) Conjunto de pixels 4-adjacentes em relagao ao pixel central; (c) Conjunto de
pixels 8-adjacentes e (d) Conjunto de pixels m-adjacentes.

2. A 8-adjacéncia. Dois pixels p e ¢ com valores em uma imagem sao
8-adjacente se ¢ esta no conjunto Ng(p).

3. A m-adjacéncia (adjacéncia mixada). Dois pixels p e ¢ com valores em
uma imagem sao m-adjacente se:

(a) q esta em Ny(p), ou
(b) ¢ estd em Np(p) e o conjunto Ny(p) N N4(q) ndo possui pixels.

A Figura A.3 exemplifica os trés tipos de adjacéncias para uma regiao de
uma imagem binaria. A similaridade é considerada para o valor um.

Para entender o conceito de conectividade, considere S um subconjunto
de pixels de uma imagem. Dois pixels p e ¢ sdo conectados em S se existe um
caminho entre eles consistindo inteiramente por pixels em S. Assim, para
qualquer pixel p em S, o conjunto de pixels que sao conectados a p em S é
chamado de componente conectado de S. Se existe apenas um componente
conectado, entao o conjunto S é chamado de conjunto conectado ou regiao da
imagem. A partir do conceito de regido define-se o conceito de fronteira (ou
contorno pelo conjunto de pixels na regiao que possui um ou mais vizinhos
que nao pertencem a regiao.

E importante diferenciar o conceito de fronteira do de borda. Enquanto
a fronteira forma um caminho fechado em torno de uma regiao, bordas sao
formadas por pixels com um valor derivativo que excede um determinado
limiar [36]. Assim, o conceito de borda é local e baseado, por exemplo, na
descontinuidade dos niveis de cinza de uma imagem.
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E possivel ligar os pontos de bordas em segmentos que irao corresponder
a fronteira de uma regiao, todavia, esse nem sempre é o caso [36]. A excegao
em que bordas e fronteiras sao iguais ocorre nas imagens binérias.

A.2 Segmentacao, Representacao, Descricao e
Classificacao

O processo de segmentacao, em processamento de imagens, consiste em sub-
dividir uma imagem em regides ou objetos [36], ou ainda, na associagao das
sub-unidades da imagem a objetos da cena [105]. Porém, o nivel de sub-
divisoes realizadas no processo de segmentacao depende do problema a ser
resolvido. A segmentacao deve parar quando os objetos de interesse da apli-
cacao forem isolados.

Os algoritmos de segmentacgao, geralmente, sao baseados em duas pro-
priedades basicas dos valores de intensidade dos pixels: a descontinuidade e
a similaridade |36]. Na primeira, mudangas abruptas na intensidade, como
bordas, permitem particionar a imagem em regioes. Na segunda, procura-se
isolar regides que possuam semelhancas de acordo com um conjunto de cri-
térios pré-definidos (limiarizacao e regides de crescimento, redugao e mistura
sdo exemplos da segunda propriedade).

Ja Turner [105] afirma que, na prética, existem trés métodos principais
de segmentacao: métodos baseados em pixels, métodos baseados em regioes
e métodos baseados em bordas. Nota-se que os dois primeiros métodos sao
casos relacionados a similaridade, enquanto o ultimo a descontinuidade.

Apesar da aparente simplicidade, a segmentacao de imagens pode ser
uma das tarefas mais dificeis em processamento de imagens [36]. Texturas
e imagens naturais sao exemplos onde a segmentacao é nada trivial. Isso se
deve, em boa parte, & natureza estatistica dessas imagens e & complexidade
na identificacao das similaridades entre suas diferentes regioes.

Algoritmos baseados em estatisticas de diferentes ordens tém mostrado
bons resultados na segmentagao dessas imagens [12, 48, 53, 58, 61|. Esses al-
goritmos usam o principio da similaridade e descontinuidade nas propriedades
estatisticas das regioes ou dos objetos da cena e, nesse caso, a segmentacao
é denominada de segmentacao estatistica.

Apos a segmentacao da imagem em regioes, os pixels agregados precisam
ser representados e descritos em uma forma adequada para processamentos
posteriores.

A representacao de regides envolve, basicamente, duas escolhas: A re-
presentagao externa (através das fronteiras), ou interna (pelas caracteristicas
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dos pixels).

A descricao das regides é baseada na escolha da representacao, por exem-
plo, regioes representadas pela fronteira possuem descritores de fronteiras que
fornecem caracteristicas como o tamanho, a orientagao, o numero de conca-
vidades, entre outras.

A imagem segmentada e devidamente representada e descrita permite que
seja efetuada uma classificagcao de suas partes para orientar o processamento
das informagoes de interesse na analise da imagem.

Enquanto a segmentagao de imagens visa subdividir uma imagem em
regioes, a classificacao busca identificar essas regioes de acordo com caracte-
risticas (ou atributos) que podem ser definidas a priori (classificag¢ao super-
visionada) ou obtidas durante o processo de classificacao (classificagao nao-
supervisionada). O conceito, entdao, pode ser sintetizado como uma etapa do
processo de reconhecimento de padroes onde sao identificadas as estruturas
segmentadas de uma imagem.

O método de classificacao nao-supervisionado usa somente os atributos
estatisticos da imagem para estabelecer as fronteiras entre os conjuntos de
dados que se agrupam naturalmente (mecanismo denominado de clustering).
As classes espectrais resultantes sao interpretadas de acordo com a correlagao
entre seus componentes.

J4 o método de classificacao supervisionado faz uso de amostras de trei-
namento obtidas de imagens semelhantes cujas caracteristicas sao conhecidas
e irao permitir estabelecer as caracteristicas espectrais das classes.

No caso de texturas, comumente sao usadas trés abordagens para a classi-
ficagao: andlise no espaco freqiiencial, matrizes de co-ocorréncia (dependén-
cia espacial em niveis de cinza) e autocorrelacao direcional (para determinar
periodicidade) [105].

O método ICA, usado nessa pesquisa, usa estatisticas de alta-ordem, de
maneira nao-supervisionada, para obtencao de filtros espaciais que separam
amostras correlatadas em alta-ordem estatistica.
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