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Resumo

O ajuste de segmentadores de imagens que detectam ma-
teriais é executado manualmente, com pouca automatiza-
ção. Uma vez que esta segmentação é geralmente um passo
intermediário de uma aplicação maior da Visão Computa-
cional, a falta de automatização faz com que esforço seja
investido em uma tarefa secundária. Neste trabalho é pro-
posta uma técnica de automatização do ajuste de Redes
Neurais Artificiais que segmentam imagens ao detectar ma-
teriais baseando-se em informações de cor. Esta técnica
não necessita de supervisão humana, permitindo uma re-
dução no esforço de obtenção dos segmentadores. As redes
neurais obtidas detectam 2,56% a mais da área da superfí-
cie que se deseja segmentar – em relação a outros segmen-
tadores também testados – com taxa de falsas aceitações de
6,89%.

Abstract

Tuning material-detecting-capable image segmenters is
performed manually, with little automation. Once the seg-
mentation is usually an intermediary step to a myriad of ap-
plications within Computer Vision, the lack of automation
leads to effort wasting in secondary tasks. In this work, we
propose a techinique to automatically tune neural networks
that segment images based on color and texture informa-
tion. This technique does not require human supervision,
reducing the effort in obtaining segmenters. The automati-
cally tuned neural networks detect 2.56% more of the ma-
terial’s surface – related to other segmenters also tested –
with false acceptance rate of 6.89%.

∗ Resumo estendido de dissertação de mestrado.
† Este trabalho é parcialmente financiado pelo CNPq (831590/1999-8).

1. Introdução

A detecção de superfície de materiais em imagens é um
passo importante para diversas aplicações em Visão Com-
putacional. A detecção de pele humana, por exemplo, pode
restringir o espaço de busca de algoritmos de localização de
faces [4, 7, 11] ou fornecer informação semântica das ima-
gens que indica a presença de pornografia [8]. Outro exem-
plo é a detecção de grama em quadros de vídeos esportivos,
para facilitar a sua sumarização [3, 15].

A obtenção de segmentadores de imagens capazes de de-
tectar materiais envolve (i) construir um conjunto de ima-
gens segmentadas manualmente – ou, eventualmente, uti-
lizar uma base pública de imagens –; (ii) analisar os me-
lhores parâmetros – espaço de cores, quantidade de níveis
de quantização, tamanho da janela depixelsa ser conside-
rada, dentre outras – para detectar o material em questão;
(iii) ajuste de um classificador que decide se cadapixel faz
parte ou não da superfície do material e (iv) testar o seg-
mentador para verificar a sua qualidade.

Estas tarefas são feitas com pouca ou nenhuma automa-
tização, uma vez que, após extensiva revisão da literatura,
não foi encontrado um método automático para obtenção e
ajuste de segmentadores deste tipo. Assim, é necessário in-
vestir tempo e esforço para uma atividade secundária du-
rante um projeto em Visão Computacional, que poderiam
ser investidos em outras atividades que contribuem mais di-
retamente com o seu objetivo geral.

Desta maneira, a automatização dos processos de obten-
ção e ajuste de segmentadores introduz uma maior agili-
dade para alcançar resultados nos projetos de pesquisa em
Visão Computacional que necessitam da detecção de mate-
riais como passo intermediário, não sendo mais necessário
desviar esforços para resolver um problema periférico.

A principal contribuição deste trabalho é a proposição de
um método automatizado de obtenção e ajuste de segmenta-
dores neurais capazes de detectar materiais (Seção 2), cujo
protótipo preliminar foi testado para detectar dois tipos de
material: grama e pele (Seção 3).



São apresentados também uma visão comparativa da téc-
nica proposta com trabalhos relacionados (Seção 4) e as
conclusões finais, juntamente com sugestões de trabalhos
futuros (Seção 5).

2. Método Proposto

O método proposto neste trabalho tem por objetivo auto-
matizar a obtenção e o ajuste de segmentadores neurais que
são capazes de detectar materiais em imagens digitais: cada
pixel da imagem é submetido a um classificador neural ba-
seado em redesperceptronde múltiplas camadas – MLP –
[5] para que seja determinada a sua pertinência ou não à su-
perfície do material em questão.

2.1. Avaliação dos Classificadores

As métricas utilizadas para verificar a qualidade de um
segmentadorζ capaz de detectar materiais são a Taxa de De-
tecção –Dr(ζ) – e a Taxa de Falsas Aceitações –P f

r (ζ). A
Taxa de Detecção é a razão entre a área da superfície que
foi corretamente detectada –P t(ζ) – e a área total da su-
perfície do material em questão –SP –, conforme a Equa-
ção 1. Já a Taxa de Falsas Aceitações é a razão entre a área
da superfície que foi erroneamente considerada como per-
tencente ao material em questão –P f(ζ) – e a área total da
superfície que não faz parte do mesmo –SN –, conforme a
Equação 2.

Dr(ζ) =
P t(ζ)

SP
(1)

P f
r (ζ) =

P f (ζ)

SN
(2)

Para unificar estes dois valores em apenas um, utiliza-se
como critério de decisão entre dois segmentadores a dife-
rença entre as taxas de detecção e falsas aceitaçõesδ(ζ),
conforme a Equação 3.

δ(ζ) = Dr(ζ) − P f
r (ζ) (3)

Com base nesta Equação, pode-se considerar o segmen-
tador ζa melhor que um concorrenteζb quandoδ(ζa) >

δ(ζb).

2.2. Composição dos Conjuntos de Imagens de
Treinamento

O único insumo para obtenção de um segmentador uti-
lizando a técnica deste trabalho é um conjunto de imagens
acompanhadas do resultado de sua segmentação manual, da
qual será extraído o conjunto de treinamento para a rede
neural artificial. O rotulamento manual deve estar em con-
formidade com as seguintes diretrizes (Figura 1):

(a) Imagem original. (b) Imagem segmentada.

Figura 1. Exemplo de imagem e sua respec-
tiva segmentação manual para composição
da base de treinamento – material: pele. A
área em destaque exibe um exemplo de re-
gião de difícil segmentação.

• Ospixelscorrespondentes ao material que se quer de-
tectar – superfícieP – devem ser marcados de branco;

• Os que não fizerem parte de nenhuma superfície do
material em questão – superfícieN – são marcados de
preto;

• Há ainda ospixelsque são de difícil segmentação por
estarem em regiões de transição entre superfícies ou
que não se pode determinar com precisão em que su-
perfície se encontram. Estespixels são marcados de
cinza (50% de brilho).

A extração do conjunto de treinamento é feita respei-
tando a igualdade entre as amostras depixelspertencentes à
superfície do material que se deseja detectar: em cada ima-
gem da base segmentada manualmente são extraídos núme-
ros iguais de amostras das duas classes. Isto garante tam-
bém a igual distribuição no conjunto de treinamento como
um todo e desta forma é possível treinar a rede neural sem
que haja efeitos colaterais devido à maior presença de uma
das classes.

2.3. Parâmetros dos Segmentadores

A técnica de automatização da obtenção e do ajuste dos
segmentadores se baseia na determinação dos valores que
seus parâmetros devem assumir para maximizar a taxa de
detecção e minimizar a taxa de falsas aceitações. Os parâ-
metros dos segmentadores no estado atual do trabalho são:
Espaço de Cor, Quantidade de Níveis de Quantização, Ta-
manho da Janela dePixelse Quantidade de Neurônios na
Camada Oculta.

2.3.1. Espaços de CorO espaço de cor “padrão” no qual
as imagens digitais são codificadas é o RGB. No entanto,



nem sempre este é o espaço que provê maior separabilidade
entre as superfíciesP e N . Desta maneira, são explorados
também os espaços de cor HSV, YCbCr, XYZ, HLS, CIE
L*a*b* e L*u*v*.

2.3.2. Níveis de QuantizaçãoA quantidade de níveis de
quantização depende do número debits utilizados para re-
presentar as intensidades de cada canal. Apesar de, normal-
mente, as imagens digitais utilizarem 256 níveis de quan-
tização em cada canal, a separabilidade entreP e N pode
ser aumentada caso a quantidade de níveis de quantização
seja reduzida. Para tanto, a quantidade debits em cada ca-
nal é reduzida e são explorados também 128, 64, 32, 16, 8,
4 e 2 níveis de quantização em cada canal.

2.3.3. Tamanho da Janela de PixelsConsiderar uma vi-
zinhança em redor dopixelque está sendo classificado dá a
rede maior informação acerca da superfície em que este se
encontra, uma vez que considera a sua localização em uma
região maior em vez de considerar sua cor isoladamente. O
tamanho desta vizinhança é um dos parâmetros a serem de-
terminados pela técnica proposta, que além de janelas de ta-
manho1 – opixel isolado – considera tamanhos ímpares de
janela variando de3 a9.

2.3.4. Neurônios na Camada OcultaA qualidade dos re-
sultados de uma rede neural artificial do tipo MLP depende
da quantidade de neurônios em sua camada oculta [5]. Desta
forma, é necessário explorar a quantidade ideal para cada
tipo de material que se deseja detectar. No estágio atual do
trabalho os valores explorados para a quantidade de neurô-
nios na camada escondida vai de3 a12.

2.4. Obtenção e Ajuste dos Segmentadores

A obtenção e o ajuste do segmentador neural capaz de
detectar o material desejado ocorre variando-se automatica-
mente parâmetros especificados na Seção 2.3 um a um para
que se encontre a combinação mais adequada dos mesmos
(Figura 2). Primeiramente fixa-se a quantidade de níveis de
quantização em256, o tamanho da janela depixelsem1 e
a quantidade de neurônios na camada escondida em6 para
que se possa testar todos os espaços de cor a fim de se de-
terminar o espaço de corCbest cujo segmentador apresenta
menorδ.

Em seguida, para que seja obtida a quantidade de níveis
de quantização adequadaQbest, testam-se todos os valo-
res que este parâmetro pode assumir, utilizandoCbest como
espaço de cor e fixando-se o tamanho da janela em1 e a
quantidade de neurônios na camada escondida ainda em6 e
adota-se a que apresentarδ mais alto.

O terceiro parâmetro a ser ajustado é o tamanho da ja-
nela depixels: para obter o tamanhoWbest ideal são testa-
dos segmentadores obtidos com cada um dos tamanhos pos-
síveis, no espaço de coresCbest comQbest níveis de quanti-

zação em cada canal e é escolhido o que apresentar melhor
δ.

Por fim, a quantidade de neurônios na camada escondida
é ajustada da mesma maneira: são obtidos segmentadores
para cada uma das quantidades de neurônios na camada es-
condida e a quantidadeHbest ideal é a que apresentar maior
δ.

Vale ressaltar que, para cada configuração de rede neu-
ral MLP testada (combinação de espaço de cor, quantidade
de níveis de quantização, tamanho de janela e quantidade
de neurônios na camada oculta) são treinadas10 redes di-
ferentes, a fim de se reduzir os efeitos da aleatoriedade ine-
rente à inicialização das MLPs [5]. Dentre estas10, é ado-
tada a que apresentar maiorDr.

3. Resultados Obtidos

Com o objetivo de verificar a aplicabilidade da técnica
proposta, ela foi utilizada para obter automaticamente seg-
mentadores para dois tipos de materiais: pele e grama. Os
resultados fornecidos por estes segmentadores foram então
confrontados com os resultados de outros trabalhos, e de
classificadores genéricos, a fim de se estabelecer uma aná-
lise comparativa da técnica abordada.

3.1. Detecção de Grama em Quadros de Vídeos
Desportivos

A detecção de grama em quadros de vídeos desportivos
é útil para prover informações que subsidiam a sua poste-
rior sumarização (geração automática de resumos das par-
tidas, contendo apenas os melhores momentos), através da
distinção entre tomadas de longa distância - lances que pro-
vavelmente serão interessantes para o espectador - e de curta
distância (closese tomadas da torcida, por exemplo) - que
provavelmente não são interessantes para o entendimento
da partida -, da determinação da posição da bola com rela-
ção ao campo de jogo, entre outros [10].

O conjunto de imagens que compõe o conjunto de trei-
namento para obtenção e ajuste do segmentador foi com-
posta de25 imagens extraídas da base de dados utilizada
por Firmino Jr. e Gomes [3] para parametrizar seu detec-
tor de grama baseado em casamento de padrões. Devido ao
fato de a base ter sido preparada por terceiros, não há re-
giões de indecisão (áreas marcadas de cinza) neste conjunto
de treinamento. A Figura 3 exibe um exemplo de imagem
contida neste conjunto.

Os parâmetros ideais encontrados para o segmentador de
grama foram:

• Espaço de Cor: RGB;

• Níveis de Quantização:128;

• Tamanho da Janela:1 pixele



Figura 2. Esquema do ajuste dos segmentadores utilizando a t écnica proposta.

(a) Imagem original. (b) Imagem segmentada.

Figura 3. Exemplo de imagem e sua respec-
tiva segmentação manual para composição
da base de treinamento para o segmentador
de grama.

Segmentador (ζ) Dr(ζ) P f
r (ζ) δ(ζ)

MLP Auto-treinada 88,42% 5,93% 82,50%
Naïve Bayes 86,25% 6,42% 79,83%

Firmino Jr. e Gomes 98,12% 20,79% 77,33%

Tabela 1. Resultados Obtidos para Segmen-
tação de Grama

• Neurônios na Camada Oculta:3.

O segmentador obtido com estes parâmetros foi testado,
juntamente com um classificadorbayesiano– gerado atra-
vés da plataforma de mineração de dados Weka [16] – e
com o segmentador de grama proposto por Firmino Jr. e Go-
mes [3], em um conjunto de imagens de teste composto pe-
las demais imagens da base de dados da qual foi extraído o
conjunto de treinamento. A Tabela 3.1 exibe os resultados
obtidos e a Figura 4 exibe dois exemplos de imagens seg-
mentadas utilizando a rede neural MLP automaticamente
obtida.

A Tabela de mostra que os resultados obtidos pela rede
neural MLP treinada automaticamente utilizando o método
proposto neste trabalho foram os melhores para detecção de
grama em quadros de vídeos desportivos, uma vez que ob-

(a) Imagem Original. (b) Imagem Segmentada.

Figura 4. Exemplo de imagem segmentada
com a técnica proposta.

teve o maiorδ (ver Equação 3).

3.2. Detecção de Pele em Fotografias

A detecção de pele em fotografias é utilizada para redu-
zir o espaço de busca em outras aplicações da Visão Com-
putacional, como a detecção de faces humanas, ou a detec-
ção de nudez, uma vez que em ambas aplicações só faz sen-
tido executar buscas em regiões compostas de pele humana.

Para que se pudesse utilizar a técnica proposta e obter um
segmentador de pele, foi utilizado um subconjunto da base
de imagens fornecida por Jones e Regh [8]. Este subcon-
junto foi re-segmentado manualmente devido a alguns erros
encontrados na segmentação semi-manual executada pelos
autores. O subconjunto utilizado contava com120 imagens.
A Figura 1 (página 2) exibe um exemplo de imagem con-
tida neste conjunto.

Os parâmetros ideais encontrados para o segmentador de
pele foram:

• Espaço de Cor: YCbCr;

• Níveis de Quantização:128;

• Tamanho da Janela:9 pixele

• Neurônios na Camada Oculta:8.

O segmentador obtido com estes parâmetros foi testado,
juntamente com um classificadorbayesiano– também ge-
rado através da plataforma de mineração de dados Weka –,



Segmentador (ζ) Dr(ζ) P f
r (ζ) δ(ζ)

HSV Cluster 88,03% 12,01% 76,02%
MLP Auto-treinada 81,40% 6,89% 74,51%

RGB-H-CbCr 61,17% 7,52% 53,63%
Naïve Bayes 79.60% 31.90% 47,70%

Cardoso e Gomes 72.77% 34.87% 37.90%

Tabela 2. Resultados Obtidos para Segmen-
tação de Pele

(a) Imagem Original. (b) Imagem Segmentada.

Figura 5. Exemplo de imagem segmentada
com a técnica proposta.

com um segmentador de pele probabilístico de nossa auto-
ria [2], outro que utiliza o modelo de pele RGB-H-CbCr
proposta por Nusirwanet al. [12] e por fim, com um seg-
mentador baseado na técnica declusterno espaço de cores
HSV, proposto por Herodotouet al. [6].

O conjunto de imagens de teste composto por118 ima-
gens também retiradas da base. A Tabela 3.2 exibe os re-
sultados obtidos e a Figura 5 exibe dois exemplos de ima-
gens segmentadas utilizando a rede neural MLP automati-
camente obtida.

A Tabela de mostra que os resultados obtidos pela rede
neural MLP treinada automaticamente utilizando o método
proposto neste trabalho não foram os melhores para detec-
ção de pele humana. No entanto, se forem consideradas a
automatização da técnica proposta (não é uma técnica es-
pecífica para detecção de pele) e a proximidade dos valores
deδ da MLP Auto-treinada e do segmentador porclusterno
espaço HSV, os resultados da técnica proposta são muito sa-
tisfatórios.

4. Trabalhos Relacionados

Para melhor organizar esta Seção, ela foi dividida em
duas subseções: uma dedicada à detecção de materiais e ou-
tra à utilização das redes neurais artificiais na segmentação
de imagens.

4.1. Detecção de Materiais

Após exaustiva revisão da bibliografia, foi encontrado
apenas um grupo de pesquisa na área de detecção de ma-
teriais em imagens: o projeto PERMM [9], apesar de seu
objetivo principal ser a disponibilização de imagens para re-
cuperação baseada em conteúdo (RIBC).

Para alcançar este objetivo, as imagens são primeira-
mente segmentadas – utilizando uma técnica de segmen-
tação baseada em diagramas de Voronoi [14] – e posteri-
ormente fornecidas a extratores de características que ana-
lisam informação de cor, textura, forma e conteúdo. Por
fim, as características extraídas são utilizadas como entrada
de redes neurais artificiais MLP que classificam semantica-
mente o conteúdo da imagem, ou seja, determinam que tipo
de material está presente nas mesmas.

De acordo com a descrição do projeto, as suas redes neu-
rais são capazes de detectar os seguintes materiais: pele,
céu, grama, árvores, água, areia, tijolos, tecidos, paredes in-
teriores, nuvens, neve, asfalto e madeira. Cada classificador
utiliza diferentes combinações das características extraídas
para classificar as imagens: os detectores de paredes interi-
ores e tecidos, por exemplo, não se utilizam de informação
de matiz quando analisando a informação de cor. Todos os
classificadores têm acurácia entre 85% e 95%, mas não fo-
ram localizados valores exatos.

A principal diferença entre a técnica proposta neste tra-
balho e o projeto PERMM é que este utiliza vários segmen-
tadores dedicados e previamente ajustados manualmente
para cada classe de material. Na técnica deste trabalho, cada
classificador é obtido automaticamente após a aplicação de
um método sistemático.

4.2. Segmentação com Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais do tipo MLP são modelos ma-
temáticos do cérebro humano, dedicadas à resolução de pro-
blemas de classificação [5]. Elas podem, portanto, ser apli-
cadas a problemas de detecção de materiais: cadapixel da
imagem é classificado como sendo pertencente ou não à su-
perfície de um dado material. Elas têm também a vantagem
de serem classificadores que necessitam de pouca memória,
o que as fazem boas candidatas para execução em dispositi-
vos de recursos restritos, como PDAs, Máquinas Fotográfi-
cas, dentre outros [13].

Especialmente no domínio da detecção de pele, as redes
neurais MLP já foram utilizadas com relativo sucesso em
alguns trabalhos. Phunget al. [13] demonstraram, em seu
surveyde técnicas para detecção de pele, que a rede MLP
foi o método mais preciso entre os demais – foram inves-
tigados também a Mistura Gaussiana (2D e 3D) e classi-
ficadores Bayesianos, dentre outros. Neste trabalho, a rede
MLP foi treinada a partir de informação de cor extraída de



30.000pixelsde cada classe (pele e não-pele), no espaço de
cores RGB. A acurácia máxima obtida for de 89,49% (em
uma base de teste diferente da usada neste trabalho).

Akbari e Nakajima [1] também adotaram redes neurais
para detectar pele em fotografias a partir de informação de
cor. Em seu estudo, eles propuseram uma técnica de ho-
mogeneização para ser utilizada após a classificação das re-
des neurais. O modelo neural adotado foi oLearning Vector
Quantization(LVQ), e também considerava como entrada
os valores de cadapixelno espaço de cores RGB. A camada
de saída era composta de dois neurônios – um para determi-
nar ospixelsde pele e outro para os de não-pele. Seu clas-
sificador foi capaz de detectar corretamente 92,75% da área
de pele (em uma base de testes diferente da utilizada neste
trabalho).

5. Conclusão e Trabalhos Futuros

Este trabalho propõe uma técnica automática de obten-
ção e ajuste de segmentadores neurais de imagens, basea-
dos em informação de cor. O objetivo desta segmentação é
detectar determinados materiais – grama, pele, dentre ou-
tros – em imagens.

De acordo com os resultados obtidos, e comparando-os
com outras técnicas mais tradicionais, a segmentação pro-
duzida com a utilização das redes neurais automaticamente
treinadas tem alta qualidade. Desta forma a técnica apresen-
tada contempla o seu objetivo de fornecer ao usuário seg-
mentadores de alta qualidade, sem a necessidade do em-
prego de esforço na supervisão e ajuste dos mesmos.

Futuramente, técnicas de otimização global serão incor-
poradas no protótipo apresentado neste trabalho, com o ob-
jetivo de facilitar a descoberta da arquitetura ideal da rede
neural artificial a ser utilizada para cada um dos materiais
para os quais se deseja obter segmentadores. Assim, a ex-
ploração da quantidade de neurônios da camada escondida
será restrita a menos valores, além de serem ampliadas as
possibilidades no que diz respeito aos outros aspectos ar-
quiteturais das redes neurais: número de camadas escondi-
das, conectividade entre neurônios, dentre outros.

Além disto, extratores de características de textura se-
rão adicionados ao protótipo, fornecendo mais pistas sobre
a pertinência de umpixela determinado material. Com isto,
surgirão oportunidades de automatização tanto para desco-
berta dos parâmetros do extrator de textura, quanto para des-
cobrir a melhor combinação entre os classificadores de cor
e textura para compor o resultado final da segmentação.
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