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Resumo. Neste trabalho foram comparados dois grupos de técnicas de segmentacao de
imagens, o primeiro baseado em subtracao de fundo e o sequndo em aprendizagem super-
vistionada de modelos de cores. Entre as técnicas de subtracao de fundo, foram testadas
tanto técnicas adaptativas, quanto nao-adaptativas. Na abordagem por aprendizagem su-
pervisionada, foram realizados experimentos com modelos Gaussianos, drvores de decisao
inferidas pelo algoritmo C4.5, redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte.
As comparagoes foram realizadas com base em imagens reais, segmentadas manualmente,
referentes a dois importantes problemas que vém sendo estudados por diversos grupos de
pesquisa em visao computacional: a interpretacao de lingua gestual de sinais e a andlise
de comportamentos de camundongos em experimentos na drea da saude. No caso da inter-
pretacao de lingua de sinais, foram utilizadas imagens com diferentes sinalizadores, com
diferentes tons de pele, em ambientes de fundo estdtico, em laboratorio, com iluminacao
artificial, e em ambientes externos, com tluminacao natural e fundo complexo. Para esse
problema, testou-se a capacidade dos segmentadores de extrair da imagem regioes contendo
a face e as maos de um ser humano. O experimento com camundongos baseou-se no teste
do campo aberto, um teste bastante utilizado na drea da saide, em que os animais sao
colocados em uma arena e seu comportamento € analisado para que se possa identificar
mudancas significativas apos a utilizacao de alguma droga ou modificacao genética. Nesse
caso, o problema para os segmentadores consistia em extrair da imagem as regioes con-
tendo camundongos. Para cada técnica foi escolhida a melhor configuracdo de parametros
sequindo as mesmas métricas utilizadas na comparacao entre as técnicas. As métricas
utilizadas foram baseadas no trabalho de M. Sezgin e B. SanKur, e que consideram, além
da taxa de acerto na classificacdo de cada pixel, informacoes relacionadas com as bor-
das e a forma geral do objeto segmentado em comparacao com a imagem segmentada
manualmente (ground truth).
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1 INTRODUCAO

A segmentacao é uma importante etapa para a analise de imagens em sistemas de visao
computacional. O objetivo da segmentacao é o particionamento de imagens em objetos
de interesse e objetos irrelevantes. Este processo simplifica a representagao da imagem
de forma mais significativa para analise do problema. Em segmentacao de imagens nao
existe uma técnica geral e robusta que obtenha um resultado aceitavel para todas as
aplicacoes [6]. Por isso, a escolha da técnica ¢ influenciada pela aplicagao e requerimentos
do problema, sendo importante avaliar diversas técnicas propostas. Entretanto, a dificul-
dade esta em avaliar a qualidade dos resultados obtidos pelos algoritmos de segmentacao.
Geralmente, a acuracia da segmentacao ¢ realizada pela comparagao dos resultados dos
algoritmos com a segmentagao manual, que consiste em contornar os limites do objeto de
interesse por um ser humano.

Um importante problema que vém sendo estudado é o reconhecimento automaético de
gestos de linguas de sinais [7]. A segmentagao da pele humana é um fator essencial em
situacoes que a imagem é a fonte de informacao e o sinalizador nao utiliza recursos de
auxilio, como luvas coloridas ou marcadores. A identificacdo de determinadas partes do
corpo na imagem, como as maos e a face, possibilita a coleta de informacoes relevantes
para esse processo de reconhecimento, dado que o sinalizador é o objeto de interesse nessa
aplicacao. Através da utilizagao de outras técnicas na imagem resultante do processo de
segmentacao, é possivel obter caracteristicas que podem contribuir na classificacao correta
dos gestos, como informagoes relacionadas ao posicionamento espacial de membros do
corpo, configuracoes das maos e expressoes faciais.

Um outro problema estudado é a andlise de comportamentos de camundongos em ex-
perimentos do campo aberto! [11]. O estudo do comportamento de camundongos é de
suma importancia para responder questdes etoldgicas bésicas [13]. O uso de animais de
laboratério em pesquisas, em particular os camundongos, serve de modelos simplificados
do comportamento humano [8, 3], permitindo que os novos farmacos sejam avaliados antes
de serem testados em seres humanos. A segmentacao do camundongo contribui para a
automatizagao dos sistemas no monitoramento do animal. Essa observacao automatica
¢ particularmente apropriada para registrar os comportamentos que ocorrem momenta-
neamente apos periodos longos, em que o observador humano ¢ incapaz de estimar com
exatidao as informagoes espaciais, como por exemplo, distancia percorrida e velocidade.
Essas caracteristicas provavelmente nao seriam alcangadas sem a distin¢ao de alvo e fundo
obtida na segmentacao da imagem original.

O objetivo deste trabalho é comparar técnicas de segmentacao aplicada aos dois im-
portantes problemas que vém sendo estudados por diversos grupos de pesquisa em visao
computacional: a interpretacao de lingua gestual de sinais e a andlise de comportamentos

O campo aberto é um teste onde sdo realizados experimentos com roedores, introduzidos em uma
arena, geralmente de forma circular com raio de 20cm. O piso da arena é revestido de férmica de cor
branca ou preta para que haja um contraste entre o camundongo e o piso, facilitando a observagao do
pesquisador e os algoritmos de segmentacao.
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de camundongos em experimentos na drea da satude. Os experimentos foram realizados
sobre um conjunto de 40 imagens para camundongos e 240 para lingua gestual de sinais.
Nas imagens, foi realizado um processo de segmentacao manual e segmentacao automatica
através dos algoritmos. Para cada técnica de segmentacao foi escolhida a melhor confi-
guracao de parametros seguindo as mesmas métricas utilizadas na comparacao entre as
técnicas. As métricas utilizadas foram baseadas no trabalho de M. Sezgin e B. SanKur
[16].

Este artigo estd estruturado em sete segoes. A Secao 2 apresenta alguns trabalhos
correlatos que utilizam técnicas de segmentagao. Na Segao 3, sao descritas as técnicas
de segmentacao avaliadas neste presente trabalho. Na préxima secao, sao apresentados
os métodos de avaliacao dos resultados dos algoritmos de segmentacao. Na Secao 5,
os experimentos realizados sdo mostrados com maiores detalhes. A Sec@o 6 apresenta
os resultados obtidos seguido de uma analise. Finalmente, na Se¢ao 7 sao mostradas a
conclusao e os trabalhos futuros.

2 TRABALHOS CORRELATOS

As técnicas de segmentacao podem ser classificadas através das caracteristicas utiliza-
das no processo de anédlise de imagens [5]. As principais caracteristicas descritas por Cuc-
chiara sdo os movimentos da camera (e.g. fixa ou em movimento), sistemas de aquisi¢ao
de imagens (e.g. tnica camera - 2D, duas cameras - 3D), caracteristicas de segmentacao
(e.g. movimento, visuais e caracteristicas hibridas) e utilizacdo em tempo real.

Em [5] é apresentado um método de segmentacao baseado em cores seguido de uma
juncao de movimentos através dos campos aleatérios de Markov (MRF). O sistema foi
desenvolvido para ser executado em tempo real, processando 10 frames por segundo. O
método foi avaliado em imagens sintéticas e reais comparadas as imagens segmentadas
manualmente. As métricas utilizadas foram o tempo de processamento, falsos positivos,
falsos negativos, erro médio da area e do centro do objeto. O método apresentou resultados
satisfatérios, entretanto, é limitado com relagao a mudanca de iluminacao do ambiente.

A segmentacao implementada por Haritaoglu e Harwood [9] combina a andlise do fundo
da cena e um simples pos-processamento na imagem bindria resultante. O fundo da cena
é modelado estatisticamente pelos valores de maximo e minimo de cada pizel e a maior
diferenga entre quadros consecutivos. Os pizels sao marcados como objeto se a diferenca
entre o pizel e o valor maximo ou minimo for maior que a diferenga obtida na fase de
treinamento. Esse método de segmentacao é utilizado em um sistema de rastreamento
em tempo real de pessoas utilizando imagens em niveis de cinza.

Um novo algoritmo para segmentacao de objetos em movimento foi desenvolvido em
[4]. Este novo algoritmo combina a subtragao de fundo adaptativo com o algoritmo de
diferenciacao de quadros. A diferenciacao de quadros é executada para determinar quais
regioes estao em movimento e a subtracao de fundo adaptativo auxilia a identificagao da
regiao total em movimento.

Uma caracteristica muito utilizada na segmentacao é a cor. A cor é a caracteristica
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mais saliente a ser explorada [5, 17|, pois oferece diversas vantagens sobre outras carac-
teristicas, como mudancas de escalas e resolugoes, possibilidade de movimento da camera
e robustez em oclusoes [1]. Mas uma das maiores dificuldades das técnicas que utilizam
a cor é a selecao do espaco de cores. Os espacos de cores que separam a crominancia
dos componentes de luminancia sdo geralmente preferiveis [1]. Com isso, a mudanga
da iluminacao do ambiente nao ird interferir drasticamente na segmentacao. Terrillon e
Fukamachi [17] compararam nove espagos de cores no processo de segmentagao. Neste
trabalho, sao apresentados dois modelos de segmentacao que utilizam a cor, o modelo
Gaussiano baseado na distancia de Mahalanobis e o modelo de mistura de Gaussianas,
com o objetivo de segmentar faces em imagens coloridas.

Em [12] é realizada uma comparacao de diversas técnicas de subtragao de fundo des-
critas na literatura. Entre as oitos técnicas, estd a mistura de Gaussianas adaptativa.
Para esta técnica em particular, para cada pizel é construida uma mistura de K Gaus-
sianas, representando o modelo de fundo. Apds a deteccao dos objetos, os parametros
das Gaussianas sao atualizados com base em uma constante de atualizacao. As diferentes
técnicas foram avaliadas através de trés principais parametros: distincao dos pizels de
frente em relagao aos pizels do fundo, armazenamento e atualizacao do fundo sobre o
tempo e pos-processamento das areas dos objetos com intuito de eliminar falsos positivos
da imagem resultante.

3 SEGMENTACAO

Nesta secao é descrita uma revisao das técnicas de segmentacao utilizadas neste pre-
sente estudo. Entre as técnicas de subtracao, foram descritas a subtragao de fundo e a
subtracao de fundo adaptativo. Na abordagem por aprendizagem supervisionada, foram
descritos modelos Gaussianos, arvores de decisao, redes neurais artificiais e maquinas de
vetores de suporte.

3.1 Subtracao de Fundo

A subtracao de fundo [12] é uma das técnicas mais utilizadas devido a sua facil imple-
mentagao e seu baixo custo de processamento. O principio bésico é subtrair cada nova
imagem de uma imagem de referéncia, obtida a partir de um fundo estatico e sem o objeto
de interesse. A grande dificuldade apresentada pela subtracao de fundo é nao se adaptar
a modificagoes no fundo da cena, como mudancga de iluminacao ou objetos que entram em
cena e em seguida ficam estaticos e sem relevancia. Para contornar esse problema, existem
técnicas de subtracao de fundo mais sofisticadas, como a subtracao de fundo adaptativo.

A imagem segmentada através da subtracao de fundo é obtida pela Equacao 1, onde
B,(z) é a intensidade da imagem de referéncia para o pizel z, T,(x) é o limiar atual
atribuido ao pizel =, I,(x) é a intensidade do quadro que se deseja segmentar e n é
a quantidade de quadros capturados até o momento. Para simplificacao, em diversos
sistemas as imagens sao processadas em niveis de cinza e o limiar T,,(x) é o mesmo para
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todos os pizels da imagem.
[ In(2) = Bu(z)| > T (2) (1)

3.2 Subtracao de Fundo Adaptativo

A subtragao de fundo adaptativo [12] possui a vantagem de se adaptar a pequenas
modificacoes na imagem de referéncia, sendo 1til em longos periodos de tempo e ambi-
entes com iluminacao natural. Um exemplo de longos periodos de tempo se aplica em
experimentos com camundongos em que possui a necessidade de avaliar um novo farmaco
em diversas horas de duracao.

A imagem segmentada é obtida pela mesma equacao da subtracao de fundo, a Equagao
1. A principal diferenca estd na modificacao da imagem de referéncia e dos limiares. A
imagem de referéncia e o limiar sao determinados estatisticamente a partir das seqiiéncias
de imagens [, para k < n. O fundo e o limiar sao atualizados a cada nova imagem através
das Equacoes 2 e 3.

(2)

Bu(x) = aB,(z)+ (1 — a)l,(x), sex nao estd em movimento
) B, (z), se x estd em movimento

(3)

Tyor(2) = aTy(z) + (1 — a)(y * |I,(z) — B,(z)|), se x nao estd em movimento
nH To(x), sez estd em movimento

onde a é um valor constante que especifica o peso das novas informacoes. O fundo é
atualizado somente para os pizels que nao apresentam movimento, considerando assim,
apenas os pizels que realmente correspondem ao fundo.

3.3 Modelo Gaussiano

Esta técnica assume que as intensidades dos pizels do objeto de interesse pode ser
modelado por uma distribuigdo Gaussiana, definida como N(u, X) [17]. Os parametros

da Gaussiana sao estimados através de um conjunto de treinamento, calculado na Equagao
4.

n n
p=oSm B= >l - pl @

iz iz
onde u representa a média, X representa a matriz de covariancia, x representa um vetor
do conjunto de treinamento e n a quantidade de vetores de treinamento. Para classificar
um pizel p é pertencente ao objeto de interesse modelado por uma Gaussiana N (p, %), é
necessario medir a similaridade do pizel p a distribuicao. Qualquer medida de similaridade
pode ser utilizada, como distancia euclidiana ou distancia de Mahalanobis. A medida de
similaridade adotada neste artigo é a distancia de Mahalanobis descrita pela Equagao 5.
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Dy = [y — p] 'S a; — 4 (5)

3.4 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada é um método de aprendizagem de maquina baseado em
experiéncias acumuladas contidas no conjunto de treinamento. O conjunto de treinamento
é composto por atributos, geralmente vetores, e suas respectivas classes etiquetadas por
um especialista. Os algoritmos de aprendizagem de méquina utilizados neste trabalho
foram as arvores de decisao, maquinas de vetores de suporte e redes neurais do tipo
perceptron de varias camadas (Multi-Layer Perceptron).

As arvores de decisao [18] é um dos algoritmos mais utilizados na érea de aprendizagem
de maquina. A idéia utilizada nesse método é recursivamente dividir o conjunto de trei-
namento mais complexo em um subconjunto mais simples. Os algoritmos mais utilizados
na construcao das arvores sao os C4.5, ID3 e Assistant. Geralmente, estes algoritmos
utilizam os conceitos de ganho e entropia para a escolha dos melhores atributos que irao
constituir os primeiros atributos da arvore.

As maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine - SVM) [2] sao aplicéveis
a problemas lineares e nao linearmente separaveis. O principio desse método é minimizar
o risco estrutural criando hiperplanos de separacao 6timos. Um hiperplano 6timo é um
subespaco que separa o espaco de caracteristicas de forma robusta e computacionalmente
eficiente. Essa eficiéncia é uma importante caracteristica quando se trabalha com grandes
quantidades de dados, como é o caso da visao computacional e o processamento de ima-
gens. Dado um conjunto de treinamento X e assumindo que o problema ¢é linearmente
separavel, a classificagao através de uma SVM é baseada em um hiperplano constituido por
alguns pontos do conjunto de treinamento (vetores de suporte). Em casos onde os dados
nao sao separaveis linearmente, a criacao do hiperplano é baseada em uma transformacao
dos dados iniciais através de algoritmos de separabilidade de padroes. A transformacao
nos dados iniciais sao realizadas através de fungoes de nticleos, como fun¢ao polinomial,
funcao de base radial e spline linear [10].

As redes neurais sao sistemas computacionais representados por modelos matematicos
para o processamento de informagoes [14]. As redes adquirem conhecimento através de
experiéncias que definem o processo de aprendizagem. Uma rede é composta por diversas
unidades de processamento interconectadas por canais de comunicagoes com um deter-
minado peso. O processo de aprendizagem consiste em um ajuste iterativo aplicado aos
pesos das conexoes de acordo com o fluxo de informacoes recebidas. Cada rede neural
possui sua classe com um determinado algoritmo para o treinamento. Para este trabalho
foi utilizada a classe de rede perceptron com varias camadas (Multi-Layer Perceptron),
geralmente interconectadas em uma forma de realimentacao. Para o treinamento da rede,
foi utilizado o algoritmo de propagagao reversa (Backpropagation).
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4 METODOS DE AVALIACAO

Os métodos de avaliacao geralmente utilizam pizels individuais ou regioes segmentadas
para avaliar o desempenho dos algoritmos de segmentacao através de uma imagem seg-
mentada manualmente. Esses métodos de avaliagao sao de extrema importancia pois sao
resultados confidaveis do desempenho demonstrado pelos algoritmos, visto que, a avaliagao
visual nao exprime o verdadeiro desempenho dos algoritmos.

4.1 Avaliagao por Pixel

A avaliacao por pizels consiste na analise individual de cada pirel da imagem segmen-
tada manualmente com o mesmo pizrel da imagem segmentada pelos algoritmos. Estas
métricas de avaliagao s@o baseadas no nimero de ocorréncias de verdadeiro positivo (VP),
verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN). O verdadeiro positivo
consiste no nimero de pirels do objeto de interesse classificados corretamente pelo algo-
ritmo. O verdadeiro negativo é o nimero de pizels do fundo corretamente detectado. O
falso positivo corresponde ao nimero dos pizels do fundo inferidos incorretamente como
objeto. O falso negativo é o ntiimero de pizels do objeto classificados incorretamente como
pizels do fundo.

Em seguida, pode-se aplicar os valores obtidos nas métricas de percentual de classi-
ficacao correta, coeficiente de Jaccard e coeficiente de Yule, descritos nas Equacoes 6, 7
e 8, [15]. Essas métricas sdo delimitadas pelo intervalo [0, 1], onde o valor 1 representa
acerto maximo.

VP+VN
PCC = 6
VN+VP+FN+FP (6)

VP
CJ_VP+FN+FP (7)
CY = | VI;/—&—PFP + V]\‘f/-i{\;“N —1 | (8>

4.2 Avaliagao por Regioes

A andlise por regices baseia-se na distribuicao dos pirels da imagem. Essas métricas
avaliam as informagoes relacionadas com as bordas e a forma geral do objeto segmentado
em comparagdo com a imagem segmentada manualmente [16]. A métrica RAE ou erro
relativo de area, mostrado na Equagao 9, relaciona a area da imagem segmentada de forma
manual A, e automatica A;. Essa métrica é normalizada na escala [0, 1], onde RAE ¢ 0
para um casamento maximo das regioes da imagem segmentada, enquanto que 1 indica a
sobreposicao minima das regioes.

Ao—Ay
B T ,seA; < A,
RAFE = { At;tAo7seAt 2 Ao (9)
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A métrica ME (Misclassification Error) calcula a porcentagem de pizels incorretamente
classificados como fundo ou objeto de interesse. A Equacao 10 mostra o calculo dessa
métrica para o problema de segmentacao, onde sao classificadas somente duas classes.

|B, N By| +|F, N EF|
|B,| + | Fy|

onde B, e F, denotam o fundo e os objetos de interesse da imagem segmentada manu-
almente, B; e F; denotam o fundo e os objetos de interesse da imagem segmentada pelo
algoritmo e |.| é a cardinalidade do conjunto. A métrica ME possui uma classificagao
perfeita quando assume o valor 0 e uma classificacao totalmente incorreta quando assume
o valor 1.

ME=1- (10)

5 EXPERIMENTOS

Nesta secao, é descrito a forma com que os experimentos foram realizados. As ima-
gens digitais utilizadas possuem dimensao de 640x480 e 800x600 pizels, capturadas por
uma camera Sony Cyber-shot®com resolucao de 8 MPizels. O ambiente computacional
utilizado nos experimentos foi um computador com processador Intel®Pentium 4™ com
freqiiéncia de clock de 3.00 GHz, 512 MBytes de memoria e sistema operacional Linux
Fedora Core 5.

Os experimentos foram realizados com dois grupos de técnicas de segmentacao de ima-
gens. O primeiro grupo baseado em subtracao de fundo e o segundo em aprendizagem
supervisionada de modelos de cores, descritos na Secao 3. As comparagoes foram realiza-
das com base em conjunto de 240 imagens para a interpretagao de lingua gestual de sinais
e um outro conjunto de 40 imagens para a andlise de comportamentos de camundongos
em experimentos na area da saude.

O conjunto de imagens para a interpretacao de lingua gestual de sinais possui 10
posturas que exploram situagoes comuns nos gestos, apresentados na Figura 1. As imagens
das posturas foram capturadas com diferentes sinalizadores e diferentes tons de pele, em
ambientes de fundo estatico, em laboratorio, com iluminacao artificial, e em ambientes
externos, com iluminacao natural e fundo complexo.

O conjunto de imagens para a analise de experimentos com camundongos possui dois
comportamentos, o comportamento locomotor e o de exploracao dos animais, mostrados
na Figura 2. O movimento locomotor é o deslocamento entre um ponto a outro da arena
realizado pelo animal. O movimento de exploracao ou nao locomotor é aquele que o
animal pode realizar sem a necessidade de deslocamento, como por exemplo exploracao
vertical. A exploragao vertical consiste na elevacao das patas posteriores do camundongo.

Nos experimentos, foram utilizadas um total de 280 imagens. As imagens passaram por
um processo de segmentacao manual, que consiste em delimitar os objetos de interesse na
imagem por um ser humano. Este método de segmentagao foi realizado por cinco pessoas
durante 70 horas, consumindo um tempo consideravel para a realizacao dos experimentos.
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Figura 2: (a) (b) Exemplos de movimento locomotor e (c) (d) exploragio vertical aplicados & andlise de
comportamentos de camundongos em experimentos para o teste do campo aberto.

Para o treinamento das técnicas de aprendizagem supervisionada foram coletas amos-
tras de todas as imagens. Para as imagens do conjunto de interpretacao de lingua de
sinais foram coletas cinco amostras da pele de diferentes partes do corpo e cinco imagens
de fundo com cores que se destacavam, como roupa, cabelo entre outras. Para as imagens
do conjunto de anélise de experimentos com camundongos foram coletas cinco amostras
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do corpo do animal e cinco amostras do fundo. Para as técnicas de subtracao de fundo
foi utilizado um quadro de referéncia com fundo estético.

Para cada técnica de segmentacao foi escolhida a melhor configuracao de parametros.
A variagao dos parametros das técnicas de segmentacao geraram cerca de 70000 imagens
segmentadas. A avaliacdo da segmentacao automatica utilizou as mesmas métricas na
comparacao entre as técnicas implementadas. As métricas utilizadas estao descritas na
Secao 4. O valor final da avaliagao é obtido pela soma das métricas de comparacoes divido
pela quantidade de métricas.

6 RESULTADO E ANALISE

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos. Esses resultados
foram avaliados em cada grupo de imagens. Para as imagens da interpretacao de lingua
gestual de sinais, os grupos estao divididos de acordo com o fundo, a iluminacao e a
tonalidade da pele. Para as imagens da analise de experimentos com camundongos, foram
divididos em relacao a cor do camundongo e do fundo da arena do experimento.

A porcentagem de acerto para cada grupo é dada nas Tabelas 1 e 2. Cada tabela
corresponde a um conjunto de imagens e o melhor resultado obtido pelas técnicas de
segmentacao devido aos seus parametros. A porcentagem de acerto é calculada através
da média das métricas para o conjunto.

Iluminacao Artificial
Técnica Fundo Preto Fundo Branco
*Escuro | Claro | Escuro | Claro
Sub. de Fundo 73,81 91,03 86,37 68,24
Sub. de Fundo Adaptativo 71,20 87,14 72,68 65,74
Molelo Gaussiano 65,68 44,34 81,11 39,98
Arvores de Decisao 40,03 39,21 79,43 35,10
SVM 45,28 43,54 84,91 40,22
Redes Neurais 42,32 38,76 81,12 35,61

Tabela 1: Resultados obtidos pelos segmentadores para o conjunto de imagens aplicados a andlise de
comportamentos de camundongos. *Indica que é um camundongo com o tom de sua pelagem, neste caso
Escuro ou Claro.

Os resultados mostraram que para as imagens da andlise de comportamentos de ca-
mundongos o melhor resultado foi obtido pela técnica de subtracao de fundo. Esse bom
resultado é obtido porque o fundo é estatico e a iluminacao é controlada. Com isso,
o fundo se mantém praticamente o mesmo para todo o experimento. Ainda é possivel
notar, que essa técnica com o limiar bem ajustado para cada situagao pode obter bons
resultados, como foi mostrado na segmentacao de camundongos pretos com fundo preto.

Para as imagens que representam a interpretacao de lingua gestual de sinais, o melhor
resultado foi alcancado por diversas técnicas. Com fundo complexo, as técnicas baseadas
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Iluminacao Artificial Iluminagao Natural

Técnica F. Complexo F. Simples F. Complexo F. Simples
*Escura | Clara | Escura | Clara | Escura | Clara | Escura | Clara
Sub. de Fundo 59,92 53,36 60,62 47,34 55,20 50,90 65,76 73,29
Sub. de Fundo Adap. 59,14 56,12 | 61,206 | 58,083 | 56,005 | 53,686 | 69,531 | 74,229
Modelo Gaussiano 54,50 57,70 80,30 71,75 42,80 59,95 68,99 72,38
Arvores de Decisao 45,67 41,42 90,09 87,13 47,14 48,78 88,88 80,11
SVM 49,21 43,91 92,18 90,87 51,01 52,84 89,23 86,61
Redes Neurais 44,45 44,53 89,65 88,10 50,71 48,16 89,12 84,83

Tabela 2: Resultados obtidos pelos segmentadores para o conjunto de imagens da interpretacao de lingua
gestual de sinais. *Indica a tonalidade da pele do sinalizador, neste caso Escura ou Clara.

em subtracao de fundo obtiveram melhores resultados para ambas as tonalidades de pele
e iluminacao. Em fundo simples, a segmentacao pelas maquinas de vetores de suporte
obtiveram um bom resultado. Com esses resultados, é possivel mostrar que as técnicas
de segmentacao sao bastante sensiveis ao fundo em questao.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste estudo, foram realizadas comparacoes de diferentes técnicas de segmentacao.
Para isso, essas técnicas foram aplicadas em imagens de dois importantes problemas,
reconhecimento automatico de gestos para linguas de sinais e andlise de comportamentos
de camundongos. A avaliacao dos resultados foi baseada em métricas que comparam uma
imagem segmentada manualmente com uma imagem segmentada pelo algoritmo.

Os experimentos realizados mostraram que as técnicas baseadas em subtracao de fundo
possuem o melhor resultado em ambientes com fundo complexo, enquanto imagens com
fundo simples, o melhor resultado para segmentacao automatica das imagens foi alcancado
pela segmentacao das maquinas de vetores de suporte, incluindo grande parte do conjunto
de imagens da interpretacao de lingua gestual de sinais. Para a andlise de comportamentos
de camundongos, a técnica que obteve melhor resultado foi a subtracao de fundo. Os ex-
perimentos realizados sao uteis na avaliacao das técnicas. Porém, é importante que os ex-
perimentos sejam expandidos para diferentes configuragoes de fundo, como ambientes com
arvores produzindo sombras. Para isso, seria interessante incluir um pré-processamento
nas imagens. Contudo, vale ressaltar que este estudo foi aplicado a somente dois proble-
mas, sendo interessante ampliar o conjunto de técnicas de segmentacgao e realizar novos
experimentos com outros problemas.
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