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Resumo

Pretende-se extrair de imagens uma série de caracteristicas computacionais genéricas. Serdo enunciadas caracteristicas capazes de
serem usadas em qualquer imagem, principalmente referentes a cor global da imagem, a textura, as suas regides e as cores mais
perceptiveis da imagem. Por fim as caracteristicas sdo testadas e analisadas.
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1. Introducao
1.1. Extracao de caracteristicas

A extragdo computacional de caracteristicas de ima-
gens ¢ uma ferramenta poderosa para a classificacdo
de imagens, podendo esta classificagdo ser ou néo
supervisionada.

As caracteristicas extraidas podem ser especificas ao
ponto de se destinarem a andlise de paisagens e de-
teccdo de obstdculos [2], reconhecimento de caracte-
res ou até detec¢do de sorriso humano. Geralmente,
um elevado grau de especificidade na andlise a ima-
gem, implica a extracdo de caracteristicas semanticas
e reduz a eficécia, ou até o propdsito, da aplicacdo das
mesmas metodologias a outros tipos de imagens.

1.2. Caracteristicas abstratas

O objetivo deste trabalho consiste em extrair uma
série de carateristicas de uma imagem, que sendo
capaz de a descrever e identificar, sejam generaliza-
veis ao ponto de poderem ser da mesma forma rigoro-
sa, aplicados em qualquer outra imagem. Desta forma
utilizou-se a designacdo de caracteristicas abstratas.
Para extrair estas caracteristicas, as imagens deverdo
ser abstraidas de todos os seus elementos semanticos.
Se para um algoritmo computacional esta tarefa é
trivial, para um ser humano avaliar uma imagem,
alheando-se dos elementos semanticos implica au-
mentar a incerteza na racionalizacdo formal dessa
tarefa. Espera-se portanto que caracteristicas gerais se
apropriem melhor a imagens abstratas.

1.3. Imagens abstratas

Uma imagem abstrata exprime uma composicao que
geralmente faz uso apenas dos elementos mais bdsi-
cos da linguagem visual, como o espaco, o ponto, a
linha, a forma, a cor e a textura. Estes elementos sdo
usados por forma a nfo se constituirem como seman-
ticos, pelo menos diretamente.

Ao usar este tipo de imagens, é possivel utilizar as
caracteristicas a extrair de uma imagem como descri-
tores estéticos da mesma. Para este trabalho, um des-
critor estético ndo classifica a imagem como tendo
um baixo ou elevado valor estético. Estes descritores
destinam-se a ser relevantes a interpretacdo subjetiva
feita por um individuo com o intuito de analisar a
imagem. Estes descritores ndo impdem uma quantifi-
cacdo do valor estético de uma imagem [3], permitin-
do a sua descricdo em imagens que sigam vertentes
estéticas distintas.

2. Caracteristicas escolhidas

Seguidamente apresentam-se as caracteristicas esco-
lhidas para extracdo. Foram consideradas 25 caracte-
risticas, designadas por ¢; onde 1 < i < 25. Para cada
caracteristica enunciada é considerada uma imagem
com X pixels de largura e Y pixels de altura.

O modelo de cor utilizado na computacio é o RGB.
Neste modelo cada imagem [ é expressa de acordo
com as suas componentes vermelha, verde e azul, ou
seja, Irgp = {I, Iy, Iy}. Contudo, a maioria das carac-



teristicas encontra-se expressa de acordo com o mo-
delo HSB. Este modelo ¢ utilizado pois permite des-
crever uma caracteristica de forma mais perceptual
que o modelo RGB, exprimindo uma imagem através
das suas componentes de tonalidade, saturacdo e bri-
lho, ou seja, Iusg = {In, I, Ip}. Para uma cor C expres-
sa no modelo RGB, Crgs = {cr, cg, Cb}, Onde as suas
componentes HSB {cn, cs, cb}, sdo dadas respectiva-
mente pelas funcdes tonalidade(Crgp), satura-
¢do(Crg) € brilho(Crgg). A computacdo nao foi feita
logo a partir do modelo HSB para ndo prejudicar a
velocidade de processamento e facilitar a implemen-
tacao.

2.1. Cor global

Para cada imagem € computada a sua cor global atra-
vés da média de todas as suas componentes no mode-
lo RGB. A cor global é depois expressa no modelo
HSB.
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Desta forma € possivel obter uma medida para a
tonalidade, o brilho e a satura¢do globais da imagem.

2.2. Variancia global

A variancia global em torno da média, mede o con-
traste de intensidade para cada componente RGB da
imagem. Desta forma é possivel quantificar se uma
imagem € de alto contraste ou néo.
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Define-se como contraste de uma imagem a média
das varidncias de cada uma das componentes RGB,
definindo mais uma caracteristica. Para obter um va-
lor normalizado entre O € 1, considere-se 0 maximo
da variancia no espaco RGB.
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2.3. Textura

A textura em imagens é uma propriedade que cria a
ilusao de profundidade, relevo ou rugosidade através
de descontinuidades e ruidos especificos na imagem.

O filtro passa-alta de Sobel realca a textura numa di-
recdo e sentido especifico. Veja-se um exemplo para o
filtro aplicado no sentido Sul, as trés componentes
RGB da seguinte imagem.
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Imagem 1. Imagem ndo processada.

Imagem 2. Filtro de Sobel no sentido Sul aplicado a
imagem 1.

Para além de realgar a textura no sentido Sul, € inte-
ressante reparar que também realga o movimento da
imagem na dire¢@o perpendicular ao sentido escolhi-
do, neste caso e mais especificamente na dire¢do Este.
O movimento detectado num determinado sentido
refere-se as continuidades exibidas apds aplicagdo do
filtro de Sobel no sentido perpendicular respectivo a
esse sentido. Para quantificar € simplesmente extraido



o brilho global da imagem filtrada, da mesma forma
descritaem 2.1.

O objetivo com esta abordagem € quantificar o mo-
vimento da imagem num sentido, relativamente aos
restantes sentidos abordados. O filtro de Sobel foi
portanto aplicado em oito sentidos: Norte, Nordeste,
Sudeste, Sul, Sudoeste, Oeste e Noroeste.
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Pretende-se implementar um diagrama descritor do
movimento na imagem. Nesse diagrama, o compri-
mento da haste representativa de um sentido € pro-
porcional a0 movimento nesse sentido, relativamente
aos restantes.

A imagem ¢ entdo filtrada para as oito diregdes, de
acordo com as seguintes mdscaras de convolugdo de
Sobel.
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Para extrair caracteristicas que de fato realcem senti-
dos de movimento predominantes na imagem, € ne-
cessdrio normalizar o brilho global de cada imagem
processada pelo filtro de Sobel. Considere-se entdo B
um conjunto com todos os brilhos globais das oito
imagens processadas.

B={by,by;,b;,bg ,bs,bs by by}

Seguidamente, tenha-se o vetor A definido da se-
guinte forma.
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Entdo as caracteristicas de 7 a 14 sdo
¢,s =C@),0<i<7

Estas caracteristicas exprimem entdo o tamanho das
hastes do diagrama descritivo apresentado.

Ja a caracteristica 15 corresponde a média entre todos
os brilhos de B. Esta medida serve como quantifica-
dor geral da textura na imagem.
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2.4. Regiodes

Segmentar uma imagem consiste em dividi-la em
regides contiguas tal que todos os pixels de uma regi-
do sejam considerados similares entre si de acordo
com uma certa medida de similaridade.

O método de segmentacdo utilizado é um algoritmo
de crescimento de regides baseado na similaridade
entre cores. Para um determinado conjunto de
limiares referentes a cada uma das componentes RGB
{limiar,, limiar,, limiary}, considera-se que duas co-
res A= {ar, ag, ap} € B ={b;, bg, by} sdo similares se
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Os limiares sao escolhidos de acordo com as varian-
cias globais da imagem para cada uma das compo-
nentes RGB, como explanado em 2.2.

limiar, = \[var,
limiar, = \|var,

limiar, = \Jvar,



Quanto maior o limiar, maior serd a tolerdncia em
relacdo a similaridade entre pixels. Esta € a motivagdo
para basear o limiar no contraste da imagem. Assim,
nas imagens de alto contraste apenas interessa demar-
car as zonas mais distintas da imagem, nao devendo
ser subdividida por pequenas variagdes. Ja o inverso
acontece em imagens de baixo contraste, onde os as
pequenas variacdes sdo visualmente mais perceptiveis
devendo ser portanto demarcadas.

Considere-se por exemplo a imagem 1 onde existe
um campo de tons amarelos, nuvens de tons brancos e
o céu de tons azuis. Ndo interessa dividir o céu em
vérios tons de azul. J4 na imagem seguinte € interes-
sante segmentd-la em vérios tons de magenta/rosa.

Imagem 3. Imagem de menor contraste.

O crescimento de regides dd-se da seguinte forma.
Comeca-se com uma regido. Para essa regido é esco-
lhido um pixel inicial aleatoriamente, designado
como semente. Para cada pixel na vizinhanga de co-
nectividade oito € verificado se ja pertence a uma
regido (inclusive a prépria). Se pertencer € descarta-
do. Se ndo pertencer ¢ verificada a semelhanga com o
pixel inicial. Se for similar o pixel vizinho ¢ adicio-
nado a regido. Os novos pixels adicionados sdo desi-
gnados de fronteira. O procedimento é repetido para
cada pixel na fronteira. De notar que nas préximas
iteracdes a comparacdo de similaridade serd feita com
a cor média da regido e ndo com a cor do pixel inicial.
Isto permite que a cor da regido evolua com o seu
crescimento, caracterizando-a melhor e diminui sen-
sibilidade da morfologia da regido em relacdo a esco-
lha da semente.

z

Uma nova semente € escolhida aleatoriamente para
criar uma nova regido. Se a semente escolhida ja per-
tence a outra regido, entdo é escolhida outra também
aleatoriamente. S@o feitas vinte tentativas para esco-
lher uma nova semente. Se todas as tentativas ndo
produzirem sementes vidveis, entdo o processo de
crescimento de regides € dado como concluido. Este
processo de escolha aleatdrio tem vantagens na medi-
da em que reduz a complexidade computacional e
aumenta a probabilidade de as regides maiores serem
escolhidas primeiro. Contudo, a ordem pela qual as

sementes sdo escolhidas influencia o resultado final
da segmentacdo.

A forma como o algoritmo estd implementado, cres-
cendo uma regido de cada vez, permite que o nimero
de regides em que a imagem € segmentada ndo esteja
pré-definido, variando de imagem para imagem. O
nimero de regides resultante da segmentagdo de uma
imagem ¢ proporcional a sua complexidade perceptu-
al, sendo uma caracteristica interessante a analisar. O
nimero de regides a contabilizar ndo devera ser dire-
tamente o numero de regides em que a imagem foi
segmentada, ou seja, regides ocupando menos que
uma certa drea da imagem ndo deverdo ser contabili-
zadas (e.g. 0,5%). Isto permite que apesar de a esco-
lha de sementes ser feita aleatoriamente, o nimero de
regides contabilizadas ndo oscile muito.

Dada a extrema complexidade de algumas imagens,
ndo € interessante continuar a segmentagao a partir de
um determinado niimero de regides pois as préximas
a serem criadas ndo terdo em principio dimensdes
estatisticas relevantes. Desta forma, para ndo desper-
dicar poder computacional foi estabelecido um limite
maximo para o nimero de regides, podendo ser des-
crito da seguinte forma.

niimero de regides contabilizadas
C =
14

ntimero mdximo de regioes

A drea de uma regido consiste na percentagem de
pixels que constituem essa regido relativamente ao
total de pixels da imagem. Entdo outras caracteristi-
cas seriam a média das dreas de todas as regides, e a
variancia dessas dreas em torno da média.

¢,s = média de dreas
¢, = varidncia de dreas

A variancia de dreas apresenta uma medida da relacdo
das proporgdes das dreas entre si.

2.5. Cores mais perceptiveis

Talvez das caracteristicas mais uteis, extrai-las de
uma imagem revelou-se pouco trivial em termos
computacionais. Alids, mesmo para um ser humano, a
definicdo e aplicagdo da extracdo das “cores mais
perceptiveis” ndo é a mesma para todos os individuos.
Desta forma tentar defini-las formalmente ¢ um desa-
fio.

Para se encontrar um equilibrio entre a quantidade de
caracteristicas que é razodvel serem processadas para
interpretacido e um nimero apropriado de cores capaz
de classificar imagens, optou-se por considerar apenas
as trés cores mais perceptiveis.

Para refinar as regides previamente segmentadas,
cada uma delas é comparada com as restantes através
das suas cores médias. E utilizando o mesmo critério



de similaridade descrito em descrito em 2.4. Se forem
similares, duas regides sdo fundidas numa sé. Isto
permite diminuir o nimero de regides a agrupar as
que tém cores semelhantes, mesmo quando estavam
espacialmente separadas. A cor que caracteriza cada
nova regido ¢ a média das cores das regides que a
constituem, ponderada pela drea dessas mesmas regi-
des.

Utilizando as cores médias do novo conjunto de regi-
Oes, vao-se extrair as trés cores mais perceptiveis da
imagem. Uma medida empirica para a perceptividade
de uma cor C de uma regido R foi a seguinte.
tamanho(R)

XY

Onde XY € o o niimero de pixels da imagem e

0 < brilho(C) £100
0 < satura¢d@o(C) <100

(saturagdo(C )X brilho(C ))2 X

Temos portanto a saturagdo e o brilho de uma cor
ponderadas pela percentagem de drea ocupada pela
regido na imagem como medida de perceptividade.
Isto permite que cores mais brilhantes e mais satura-
das, que efetivamente saltam a vista para o olho hu-
mano, sejam consideradas mais perceptiveis. Contu-
do, a medida é sempre ponderada pela percentagem
da drea ocupada na imagem para que regides muito
pequenas ndo sejam consideradas, pois efetivamente
sdo menos perceptiveis para a vista humana.

De acordo com esta medida, as cores das novas regi-
oes sdo ordenadas por ordem decrescente. Finalmente
sdo selecionadas as primeiras trés cores, as mais per-
ceptiveis, portanto, designadas como C,,C,,C, .
Desta forma tém-se as seguintes caracteristicas.

¢,, = tonalidade(C))
¢,5 = saturagcdo(C,)
¢,y = brilho(C))

¢,y = tonalidade(C,)
¢,, = saturagcdo(C,)
¢,, = brilho(C,)
tonalidade(C,)
¢,, = saturagdo(C,)
¢,s = brilho(C;)

Cx

3. Resultados experimentais

3.1. Cor global

Atente-se as seguintes imagens rodeadas pela sua cor
média.

As cores médias resultam da mistura entre todas as
cores da imagem. Se por vezes resultam numa peque-
na variacdo das cores predominantes na imagem —
imagens 5 e 6 — outras vezes sdo cores que mal exis-

tem na imagem original — imagem 4. Em imagens
pouco heterogéneas, a cor global pode caracterizar
um fundo extenso.

Imagens 4 a 6. Com cor global respectiva.

3.2. Variancia global

Seguidamente extraiu-se a variancia global de vérias
imagens e foram dispostas por ordem crescente de
contraste.




Figura 1. Lista de imagens ordenadas por contraste.

Os resultados confirmam a definicdo mais usual de
contraste em que este traduz a variancia do brilho de
uma imagem. Efetivamente o contraste poderia ter
sido calculado com base no brilho HSB dos pixels da
imagem. Tal contudo ndo é computacionalmente mais
eficiente pois cada pixel teria que ser convertido para
o espago HSB. De notar também que o célculo das

variancias em RGB sdo essenciais para definir os
limiares da segmentacéo.

3.3. Textura

Considere-se o diagrama descritor descrito em 2.3
para vdrias imagens.

Figura 2. Lista de imagens com diagrama descritor de
movimento.



O diagrama descritor faz sentido para imagens que
tenham sentidos bem definidos de movimento. Para
imagens mais complexas perde algum do propésito,
mas retém a informacdo de que a imagem ndo tem
sentidos predominantes.

Considerem-se agora algumas imagens ordenadas de
forma crescente de acordo com a textura geral. A
direita de cada imagem estdo as oito imagens sobre-
postas dos filtros de Sobel.

o~

Figura 3. Lista de imagens ordenadas pela textura global.

A textura global encontra-se bem caracterizada para
todas as imagens. Quanto mais brilhantes as imagens
da direita, mais textura tem a imagem correspondente.

3.4. Regioes

Para cada imagem, apresenta-se o resultado da seg-
mentacdo. Encontram-se ordenadas por ordem cres-
cente do niimero de regides contabilizadas.

A

\



Figura 4. Lista de imagens segmentadas e ordenadas por
complexidade crescente.

3.5. Cores mais perceptiveis

De seguida apresentam-se vdrias imagens com suas
cores mais perceptiveis extraidas. A tr€s cores extrai-
das encontram-se ordenadas da mais para a menos
perceptivel. Também se encontra disponivel a percen-
tagem de area ocupada pela regido que representa a
cor escolhida. Ndo esquecer que estes sdo os resulta-
dos depois de aplicada a filtragem a imagem segmen-
tada tal como descrito em 2.5.



Figura 5. Lista de imagens e respectivas cores mais
perceptiveis.

Tal como foi descrito, a perceptividade de uma cor
ndo estd apenas relacionada com a drea ocupada por
essa cor — depende também do seu brilho e da sua
saturacdo. Cores muito escuras raramente sdo seleci-
onadas.

4. Conclusoes e trabalho futuro

A colecdo de caracteristicas definidas e testadas reve-
laram-se capazes de descrever genericamente um
leque alargado de imagens. Contudo, avaliar o de-
sempenho das caracteristicas no seu propdsito é sem-
pre uma tarefa subjetiva.

Como esperado, avaliar a assertividade de uma carac-
teristica € menos complexo para uma imagem abstra-
ta. Desta forma, como trabalho futuro seria interes-
sante utilizar as caracteristicas enunciadas para en-
contrar imagens similares dentro de uma colecdo de
imagens abstratas. Tal prende-se com o fato de que
avaliar se duas imagens sdo similares, usando estas
caracteristicas se torna mais intuitivo com imagens
abstratas.
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