INSTITUTO FEDERAL DE
EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DO CEARA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE TELECOMUNICACOES
CAMPUS DE FORTALEZA

SAULO ANDERSON FREITAS DE OLIVEIRA

UMA ABORDAGEM COM BASE EM ALGORITMOS GENETICOS PARA O
REDIMENSIONAMENTO DE IMAGENS SENSIVEL AO CONTEUDO

Fortaleza - Ceara
Agosto 2016



Saulo Anderson Freitas de Oliveira

UMA ABORDAGEM COM BASE EM ALGORITMOS
GENETICOS PARA O REDIMENSIONAMENTO DE
IMAGENS SENSIVEL AO CONTEUDO

Dissertacdo submetida a Coordenagao
do Programa de Pds-Graduacdo em
Engenharia de Telecomunicacdes do
Instituto Federal do Ceard, como requisito
parcial para obtencdo do grau de Mestre

em Engenharia de Telecomunicagdes.

Area de concentracdo: Sistemas de

Telecomunicagdes.

Orientador: Prof. Dr. Ajalmar Régo da
Rocha Neto.

Fortaleza
2016



Catalogacdo na fonte: Biblioteca Waldyr Diogo de Siqueira

048a

Oliveira, Saulo Anderson Freitas de.

Uma abordagem com base em algoritmos genéticos para o
redimensionamento de imagens sensivel ao conteido / Saulo
Anderson Freitas de Oliveira. - Fortaleza: IFCE, 2016.

102p.

Dissertacao (Engenharia de Telecomunicagdes).
Orientador: Prof. Dr. Ajalmar Ré€go da Rocha Neto.

1.PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS. 2.

REDIMENSIONAMENTO SENSIVEL AO CONTEUDO 3.
ALGORITMOS GENETICOS. I. Titulo.

CDD 621.367




INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DO CEARA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE TELECOMUNICACOES

Saulo Anderson Freitas de Oliveira

Esta dissertacdo foi julgada adequada para a obteng@o do titulo de Mestre em Engenharia
de Telecomunicagdes, sendo aprovada pela Coordenagido do Programa de Pds-Graduacdo em
Engenharia de Telecomunicac¢des do Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia do

Cear4 e pela banca examinadora:

W%’ﬁa}woé Woche Mty

({Aentador Prof. Dr. Ajalmar Régo da Rocha Neto
Instituto Federal do Ceard (IFCE)

T

Prof Dr. Guilherme de Alencar Barreto
Universidade Federal do Ceard (UFC)

Prof. Dr. Francisco Nivando Bezéra

Instituto Federal do Ceara (IFCE)

@ﬁpv/m

Prof. ZBr Regis Cristigno eiro Marques R
Instituto Federal do Cear4 (IFCE)

Fortaleza, 11 de Agosto de 2016



Este trabalho é dedicado aos meus
pais, Antonio Chagas de Oliveira e Cleuma Janete Freitas
Silva, pelo exemplo de vida, dedicacdo aos filhos e por
sempre apoiarem minhas escolhas. Dedico também ao meu
irmao, Artur Jefferson Freitas de Oliveira, minha querida
tia Cleuba Maria Freitas Silva. Por fim, agradeco aos meus
colegas do Laboratdrio de Processamento de Sinais (PDS),
Alan Magalhdes Braga, Danilo de Souza Avilar, Shara
Shami Araudjo Alves, Madson Luiz Dantas Dias, Elizangela
de Souza Reboucas, David Clifte da Silva Vieira e Lucas
Silva de Sousa, pelas discussdes que enriqueceram este

trabalho.



Agradecimentos

Primeiramente a Deus, pois sem sua permissao nada seria possivel;

Aos meus pais por me motivarem a estudar desde cedo, em especial a minha mae por

sempre ser uma fonte eterna de incentivos;

Ao meu orientador, Prof. Dr. Ajalmar Régo da Rocha Neto, pela orientacdo,
conhecimentos e entre muitas outras qualidades, pela perseveranca em incentivar-me nos

momentos cruciais para execucao deste trabalho;
Ao Prof. Dr. Francisco Nivando Bezerra pelas suas contribuicoes;
A minha familia que sempre me apoiou durante os estudos;

Aos meus amigos pesquisadores Alan Magalhdes Braga, Danilo de Souza Avilar, Shara
Shami Araudjo Alves, Madson Luiz Dantas Dias, Elizangela de Souza Reboucas, David
Clifte da Silva Vieira e Lucas Silva de Sousa por tornarem a convivéncia no laboratério

PDS uma experiéncia tnica e enriquecedora #pdssquad;
A CAPES pelo apoio financeiro;

Aos demais professores do IFCE, a Dona Rose do Café, as secretdrias da pds-graduacao
e a todos os funciondrios do departamento pela amizade e colaborac¢ao durante o decorrer

do mestrado;

A todos que de alguma forma contribuiram para a realizac¢io deste trabalho.



“Cedo ou tarde, vocé vai aprender, assim como eu aprendi,
que existe uma diferenca entre CONHECER o caminho e
TRILHAR o caminho.”

Morpheus (filme Matrix)



Resumo

A diversidade de condicdes de consumo de imagens apresentam um novo desafio:
as imagens devem ser apresentadas de forma ideal em diferentes resolucdes e diferentes
propor¢des de tela. Ajustar as imagens a tais mudangas, muitas vezes, ndo resulta em boas
representacOes da imagem original. Para superar esta limitacao, uma classe de técnicas chamada
de redimensionamento sensivel ao conteddo almeja alcangar boas representacdes levando em
conta ndo somente as restricdes espaciais, como também a preservacdo de regides importantes
e a minimizag¢do de distor¢des visuais. O operador Seam Carving pertencente a esta classe
de técnicas, funciona através da identificacdo e processamento de caminhos 6timos de pixels
conexos que cruzam a imagem de uma extremidade a outra. Processar estes caminhos 6timos
resulta em uma imagem com poucas mudangas perceptiveis ao observador. Neste sentido, os
caminhos 6timos sdao obtidos através da minimizag¢do de uma fun¢ao custo que analisa todos
os possiveis caminhos de forma exaustiva. E nessa abordagem exaustiva que reside o maior
desafio no tocante ao custo computacional do Seam Carving. Diversos trabalhos posteriores a
sua publicacdo almejaram mitigar este cardter exaustivo. Tais trabalhos incorporaram solugdes
subotimas e com isto foi reduzido o nimero de iteragdes, porém a abordagem exaustiva
foi mantida.Neste contexto, a proposta deste trabalho, denominada Genetic Seam Carving,
visa uma abordagem sem cardter exaustivo na qual a busca por caminhos 6timos é realizada
através de Algoritmos Genéticos, um método de pesquisa meta-heuristico. Inspirados na
evolucdo natural, os Algoritmos Genéticos, sdo comumente empregados para gerar solugoes
para problemas de otimiza¢do nos quais o espaco de busca € explorado de forma nao exaustiva.
As simulagdes computacionais realizadas atestam um desempenho superior em termos de
qualidade visual via indices qualitativos, bem como melhor custo computacional para imagens
de alta resolugdo. Além disto, também foi proposto um indice de avaliagdo para os resultados

de redimensionamento.

Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens; Redimensionamento Sensivel ao

Contetido em Imagens;Algoritmos Genéticos; Seam Carving; Genetic Seam Carving.



Abstract

The diversity and conditions of image consumption in devices face a new challenge: the
images should be displayed optimally at different displays with different resolutions. Adjust
images to such changes, often does not result in solutions that are good representations of the
original image itself. To overcome this limitation, a class of techniques called content-aware
image retargeting aims to achieve good representations taking into account not only the
geometric constraints, as well as the preservation of important regions and the minimization
of visual distortions. Seam Carving operator, one belonging to this class of techniques, works
by identifying and processing optimal paths of neighboring pixels that crosses the image from
one end to another. Process these optimal paths results in an image with few noticeable changes
to the observer. In that sense, the optimal paths are obtained by minimizing a cost function that
analyzes all possible paths exhaustively. It is in this exhaustive approach that lies the greatest
challenge in terms of computational cost in Seam Carving. After the Seam Carving publication,
several works focused on mitigating this exhaustive component. By incorporating suboptimal
solutions, such works reduced the number of iterations, but the exhaustive component was
maintained. In this context, the purpose of this dissertation, called Genetic Seam Carving,
aims an approach without this exhaustive component in which the search for optimal paths
is performed using Genetic Algorithms, a meta-heuristic search method. Inspired by the natural
evolution, Genetic Algorithms are commonly used to generate solutions for optimization
problems in which the search space is explored not exhaustively. The carried out computer
simulations attest superior performance in terms of visual quality evidenced by qualitative
metrics, as well as better computational cost for high-resolution images. In addition, it was

also proposed an evaluation metric for the retargeting results.

Keywords: Digital Image Processing; Content-aware Image Retargeting; Genetic

Algorithms ; Seam Carving; Genetic Seam Carving;
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CApPiTULO 1

INTRODUCAO

nteligéncia Computacional (IC) € uma drea do conhecimento que busca o

desenvolvimento de técnicas inteligentes que imitam aspectos dos seres vivos, tais

como: aprendizado (aprender com os erros e acertos de forma a, no futuro, agir de
maneira mais eficaz), percepcao (reconhecer padrdes), raciocinio (aplicar regras ldgicas a um
conjunto de dados para chegar a uma conclusdo), evolucio (buscar uma melhor solu¢do para
um determinado problema através do aprimoramento de solucdes) e adaptacdo (habilidade de
aprender a partir de seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho). Geralmente estas
técnicas inteligentes sdo inspiradas em comportamentos encontrados na Natureza. Em uma
Rede Neural, por exemplo, tem-se como inspiragdo o neurénio biolégico, ao passo que em
Algoritmos Genéticos, a evolugdo bioldgica é o cerne da abstracdo, enquanto que na Logica

Fuzzy a inspiracdo se da pela ambiguidade e incertezas inerentes ao processamento linguistico.

Atualmente, verifica-se uma disseminag¢do de técnicas de IC combinada ou integrada
a drea de Processamento Digital de Imagens (PDI) para resolu¢do problemas. Exemplos
de aplicagdes, tais como controle de robds industriais ou veiculos autdnomos, deteccao de
eventos (monitoramento), aplicacoes médicas, modelagem de objetos ou ambientes, interacdo
homem-mdquina, meteorologia, agricultura, percepcdo e andlise de cenas, representacdo

de imagens, dentre outras. O potencial de aplicagdes existentes é enorme e os exemplos

supracitados evidenciam perfeitamente as vantagens de se combinar IC e PDI no dia a dia.

No entanto, projetar uma abordagem capaz de tratar entradas de problemas de PDI para
entradas de problemas de IC, nem sempre acontece de forma direta. Grande parte do desafio
reside em encontrar uma transformacdo entre estes dominios de modo que as informacdes
possam ser tratadas por diferentes modelos. Trabalhos como o de Tao, Tian e Liu (2003), Azazi
et al. (2015) e Zhang et al. (2015) sdo exemplos de como o projeto em si, a transformacao entre

os dominios, € a maior contribui¢ao.

Em Azazi et al. (2015), Paiva, Toledo e Pedrini (2016), Daniel e Anitha (2015) e Zhang
et al. (2015) sdao apresentadas aplicacdes de técnicas de IC em diversas areas de Visdo

Computacional, tais como reconhecimento de faces, segmentacdo de imagens, imageamento



1.1 Motivacdo 19

por satélite, diagndstico médico, dentre outras. Além disso, vale ressaltar que técnicas de IC,
tais como Algoritmos Genéticos, Logica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais, tém contribuido

bastante para a drea de PDI, dando um novo f6lego onde antes havia limitacdes.

1.1 Motivacao

Atualmente, uma gama de aplicagdes multimidia fazem uso de imagens, além de textos,
para ilustracdo de conteido. Aplicacdes multimidia dinAmicas adaptam-se bem as mudancgas
a elas impostas, readequando bem a parte textual. O mesmo ndao pode ser dito quanto
as imagens. Ajustar as imagens a tais mudancas, diversas vezes, significa cortd-las ou
redimensiona-las de forma proporcional o que, em suma, resulta em uma imagem que muitas
vezes ndo pode ser considerada uma boa representacdo do seu estado original. Quando
escolhe-se o recorte, por exemplo, ocorre diretamente o descarte de informacdo. Jd ao
adotar o redimensionamento proporcional, é produzida uma imagem com aspecto “espremido”
ou “esticado”. Em nenhuma destas abordagens tradicionais de redimensionamento leva em
consideracdo aspectos pertinentes da imagem e acabam resultando em solucdes que ndo

agradam ao usudrio.

Em contrapartida a essas abordagens, o redimensionamento sensivel ao conteido
(Content-aware Image Retargeting) (SHAMIR; SORKINE, 2009; VAQUERO et al., 2010)
¢ uma técnica em que se realiza o redimensionamento e, simultaneamente, preservam-se as
regides de interesse nas imagens. A ideia bdsica do processo € encontrar regides de baixo
interesse e, em seguida, expandi-las ou reduzi-las, a fim de produzir uma imagem de saida

redimensionada com poucas mudancas perceptiveis ao observador.

O operador Seam Carving (AVIDAN; SHAMIR, 2007), pertencente a esta classe de
técnicas, funciona através da identificacdo e processamento de caminhos 6timos de pixels
conexos que cruzam a imagem de uma extremidade a outra, de modo que, ao se processar estes
caminhos 6timos, uma imagem com poucas mudancas perceptiveis ao observador € obtida. Na
formulacdo deste operador, os caminhos 6timos sdo obtidos através da minimizag¢do de uma
fungdo custo que analisa todos os possiveis caminhos de forma exaustiva. E nesta abordagem
exaustiva que reside o maior desafio no tocante ao custo computacional do Seam Carving, pois

entradas de alta dimensionalidade demandam mais processamento.

Alguns trabalhos posteriores a publicacdo do Seam Carving almejaram mitigar este carater
exaustivo pela incorporacdo de solugdes subdtimas, reduzindo assim apenas o nimero de

iteragdes necessdrias para se alcancar o redimensionamento. Esta estratégia foi posteriormente
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denominada de multi-seam carving. No entanto, as formulacdes do operador com base
multi-seam carving sdo bastante escassas na literatura. Os poucos trabalhos correlatos sdao
descritos a seguir. Em Domingues, Alahi e Vandergheynst (2010) foi proposto o uso de
caminhos mais largos no intuito de se realizar uma estratégia multi-seam carving. Motivados
pela localizacdo dos caminhos 6timos, os autores tiraram proveito da vizinhanga destes
caminhos de modo que, ao extender a largura de um caminho 6timo, se obtém solucdes
subdtimas e com isto, menos iteragdes do operador sdo realizadas. Conger, Kumar e Radha
(2011) propuseram uma extensao da transformada seamlets (CONGER; RADHA; KUMAR,
2010) na qual, ap6s a identificagdo de um caminho 6timo, os pixels da vizinhanga deste caminho
e os pertencentes a ele sdo filtrados por uma transformada wavelet discreta (Haar) e analisados

para posterior remog¢ao com base nos coeficientes obtidos.

Embora esses trabalhos foquem numa estratégia multi-seam carving e reduzam o nimero
de iteracdes necessdrias para se alcancar o resultado, o espaco de busca continua a ser explorado
por completo a cada iteracdo, ou seja, o carater exaustivo ainda € mantido. Explorar o espago de
busca de forma ndo exaustiva e ainda assim ser capaz de encontrar solucdes titeis para problemas
¢ deveras desejado, visto que em problemas como este em que o espaco de busca é demasiado

grande, muitas vezes, € impraticavel explord-lo por uma abordagem exaustiva.

Neste contexto, Algoritmos Genéticos (HASHEMI er al., 2010), um método de busca
meta-heuristico, podem ser usados para gerar solu¢des uteis para problemas de otimizagdo
ou em problemas em que o espaco a ser explorado é demasiado grande e seria impraticivel
explord-lo por uma abordagem exaustiva. Algoritmos Genéticos exploram o espaco de
solu¢des de maneira direcionada utilizando a informacao pertinente ao problema alinhada com
algumas componentes aleatdrias. Diferenciam-se de modelos estritamente aleatérios pois, as

componentes aleatdrias ndo sdo as principais condutoras da exploragao.

Uma outra vertente pouco difundida na literatura atual, objeto de estudo e contribui¢dao
desta dissertagdo, consiste na utilizacdo de Algoritmos Genéticos com foco na exploragao
de caminhos 6timos e subdtimos através da minimizagdo da funcdo custo presente no Seam
Carving. O método proposto em Oliveira, Bezerra e Rocha Neto (2015) (Genetic Seam Carving)
e aperfeicoado em Oliveira, Rocha Neto e Bezerra (2016) (SURF-Based Genetic Seam Carving)
tem como ponto de partida as solugdes obtidas por Algoritmos Genéticos, a0 passo que as
multiplas solu¢des obtidas sdo analisadas para posteriormente serem usadas numa abordagem
multi-seam carving. Ainda, segundo Oliveira, Rocha Neto e Bezerra (2016) este método supera
0 Seam Carving na sua formulacao original em termos de qualidade de resultados e tempo de

execucdo, especialmente quando se utiliza imagens de alta resolucdo, o que o torna atraente
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quando se quer realizar redimensionamento sensivel ao conteudo.

1.2 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho € a proposicio de uma abordagem para o problema

redimensionamento sensivel ao contetido em imagens usando Algoritmos Genéticos.

1.3 Objetivos especificos
Em um sentido mais especifico, esta dissertacao tem os seguintes objetivos particulares:

e Realizar um estudo comparativo de métodos que visam o redimensionamento sensivel ao

conteido em imagens.

e Apresentar uma nova funcdo de energia (funcdo guia da pesquisa) com base em

descritores de pontos salientes.

e Apresentar um novo método de redimensionamento sensivel ao contetido com base em

Algoritmos Genéticos.

e Avaliar os resultados obtidos a partir da proposta com outros métodos pertencentes ao
estado da arte, tais como Recorte, Redimensionamento proporcional, Seam Carving,
Multi-operador, Shift-Maps, Scale-and-Stretch, Streaming Video € o Nonhomogeneous
Warping.

e Avaliar o desempenho do método proposto com base em medidas de similaridade e

dissimilaridade.

1.4 Producao cientifica

Os seguintes artigos foram aceitos e publicados no transcorrer deste trabalho, a saber:

Artigos em conferéncias:

e Saulo A. F. Oliveira, Francisco N. Bezerra e Ajalmar R. Rocha Neto.“Genetic Seam
Carving: a Genetic Algorithm Approach to Content-Aware Image Retargeting”. 7th
Iberian Conference on Pattern Recognition and Image Analysis, IbPRIA. 2015.
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e Saulo A. F. Oliveira e Ajalmar R. Rocha Neto. “An Improved Genetic Algorithms-based
Seam Carving Method”. 2nd Latin American Congress on Computational Intelligence,
LA-CCI. 2015.

e Shara S. A. Aratijo, Saulo A. F. Oliveira e Ajalmar R. Rocha Neto. “A Novel Educational
Timetabling Solution through Recursive Genetic Algorithms”. 2nd Latin American

Congress on Computational Intelligence, LA-CCI. 2015.

e Saulo A. F. Oliveira, Ajalmar R. Rocha Neto e Jodo P. P. Gomes.“Towards Fixation
Prediction: a Nonparametric Estimation-Based Approach Through Key-points”. 5th
Brazilian Conference on Intelligent System, BRACIS (Aceito). 2016.

Capitulo de livro:

e Shara S. A. Aratjo, Saulo A. F. Oliveira e Ajalmar R. Rocha Neto. ‘A Recursive Genetic
Algorithm-based approach for Educational Timetabling Problems”. Designing with
Computational Intelligence, Springer Book Series Studies in Computational Intelligence

(Aceito). 2016.

Artigos em periddicos:

e Saulo A. F. Oliveira e Ajalmar R. Rocha Neto. “An Improved Genetic Algorithms-based
Seam Carving Method”. International Journal of Innovative Computing & Applications
(Aceito). 2016.

e Saulo A. F. Oliveira, Ajalmar R. Rocha Neto e Francisco N. Bezerra. “A Novel Genetic
Algorithms and SURF-Based Approach for Image Retargeting”. Expert Systems with
Applications. 2016.

1.5 Organizacao

Este trabalho € formado por seis capitulos que descrevem os diversos conceitos relacionados
a métodos de redimensionamento sensivel ao conteudo, avaliacdo qualitativa de resultados
de redimensionamento e Algoritmos Genéticos. Mais especificamente, o Capitulo 2 traz uma
descricdo do problema de redimensionamento sensivel ao conteido, salientando alguns dos
mais famosos métodos e uma visdo geral de como se avaliar qualitativamente resultados de

redimensionamento e a descricdo dos métodos de avaliacao utilizados nos experimentos. Ja no
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Capitulo 3, os aspectos gerais de Algoritmos Genéticos, fundamental para o desenvolvimento
desta dissertacdo, sdo apresentados. No Capitulo 4, é apresentado tanto uma proposta de
método de redimensionamento com base em Algoritmos Genéticos, denominado Genetic
Seam Carving, assim como um indice de qualidade para resultados de redimensionamento,
denominado SURF-SSIM. O Capitulo 5 trata dos experimentos realizados para avaliagdo do
método proposto. E, por fim, o Capitulo 6 traz as consideragdes finais, comentarios e andlises

dos resultados obtidos nesta dissertagao.
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CAPIiTULO 2

REDIMENSIONAMENTO DE IMAGENS
SENSIVEL AO CONTEUDO

este capitulo sdo abordados aspectos relacionados ao redimensionamento sensivel

ao conteddo; uma visao geral sobre outros métodos aplicados ao retargeting junto

do método que inspirou este trabalho, denominado Seam Carving. Além disso,
neste capitulo sdo abordados métodos relacionados a avaliacdo de qualidade em imagens
redimensionadas. Para tal, trés métodos: SIFT Flow, IR-SSIM e SURF-SSIM, foram escolhidos
para posteriormente serem utilizados na avaliagdo dos resultados presentes neste trabalho. A
escolha por estes métodos se deu por causa da sua disponibilidade e caracteristicas. O primeiro,
SIFT Flow, é um indicador de dissimilaridade, o IR-SSIM, uma indicador de similaridade que
se baseia em caracteristicas mais salientes e detalhes, e, por fim, o SURF-SSIM um indicador
de pontos salientes. Quanto as cita¢des, além das apresentadas neste capitulo quando devidas,
toma-se como base para escrita os artigos de Wang et al. (2004), Avidan e Shamir (2007),
Shamir e Avidan (2009), Liu et al. (2011) e Liu, Yuen e Torralba (2011), Fang et al. (2014).

2.1 Introducao

Atualmente uma gama de aplicacdes multimidia faz uso de imagens para ilustragdao de
conteudo. Estas aplicacdes possuem seus proprios padroes definidos para a publicacdo e
visualizac@o dessas imagens, tais como: tamanho do arquivo, dimensdes, formato, compressao,
dentre outras. Normalmente uma mesma imagem ¢ utilizada em mais de uma aplicagcdo e
nas mais variadas plataformas. Decorre disto que uma imagem pode ndo estar adequada a

plataforma alvo devido as suas caracteristicas intrinsecas, gerando visualizacdes inapropriadas.

Restricdes impostas pela aplicagdo fazem com que a imagem seja apresentada de uma forma
diferente em vista da geometria do novo espaco. Como somente o aspecto geométrico € levado
em consideracdo, o conteddo da imagem € muitas vezes negligenciado e sua apresentacao se da

de uma forma inadequada e ndo tdo agradavel visualmente.
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J4 no caso de aplicacdes com leiaute dindmico!

, 0 conteudo textual geralmente consegue
se adequar ao novo leiaute enquanto as imagens sao muitas vezes prejudicadas por nem sempre
conseguirem se ajustar a tais mudangas. Uma abordagem muito comum € o recorte ou aplicacdo
de algum redimensionamento proporcional. Neste caso, o problema reside basicamente no fato
de nenhuma dessas abordagens levar em consideracao o contetido da imagem, resultando em

solugdes ndo tdo eficientes.

Em contrapartida a estes métodos tradicionais, o redimensionamento sensivel ao conteido
(content-aware image retargeting), ou simplesmente retargeting, oferece uma abordagem mais
sofisticada e eficaz para o problema. A ideia basica deste processo € encontrar regides de baixo
interesse e, em seguida, expandir ou reduzir ao redor das mesmas, a fim de gerar uma imagem

com poucas mudancgas perceptiveis ao observador.

2.2 Conceitos gerais

Redimensionamento de imagem € uma técnica em que se ajusta imagens de entrada em
dimensdes arbitrarias com linhas e colunas previamente definidas. O redimensionamento eficaz
ndo deve apenas usar restricdes geométricas, mas também considerar o conteiido da imagem

durante o ajuste.

Meétodos tradicionais tais como recorte (cropping) e redimensionamento proporcional
(scaling), lidam bem com a questdo geométrica, mas falham na preservacdo do contetdo.
O redimensionamento proporcional introduz distor¢cdes quando o aspecto da imagem muda,
podendo tornar objetos importantes irreconheciveis devido a mudanga de tamanho. J4 o recorte,
mesmo utilizando algum critério pré-definido tal como, o centro da imagem ou o canto superior

esquerdo pode falhar ao ndo incluir dreas importantes no resultado.

Diferentemente destes métodos tradicionais, o redimensionamento sensivel ao conteido
baseia-se na preservacdo de regides de alto interesse e no processamento efetivo nas regides
de baixo interesse, observando sempre o impacto causado pelas distor¢cdes ou artefatos visuais

gerados durante o processo.

O problema do redimensionamento sensivel ao conteido pode ser definido como segue.
A partir de uma imagem I de tamanho m x n, deve ser produzida uma nova imagem I’ de
tamanho m’ x n’ que representa a imagem original 1. Ndo hd uma defini¢do clara de um indicador

em termos qualitativos, de como inferir quio bom uma imagem redimensionada I’ estd para

! Aplicacdes de leiaute dindmico sdo aquelas em que o usudrio pode redimensionar ou controlar o modo de
como o leiaute se ajusta a mudangas.
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a sua original I (SHAMIR; AVIDAN, 2009). Isso acontece porque este indicador qualitativo
esta totalmente ligado a uma andlise subjetiva, vai depender do consumidor. Entretanto, sdo

definidos trés objetivos principais para este tipo redimensionamento:

e 0 contetido importante em I deve ser preservado em I’;
e as relacdes espaciais importantes em I também devem ser preservadas em I';

e I’ deve ser livre de artefatos visuais.

A definicdo de importante é subjetiva, um conceito totalmente dependente da aplicag¢do
alvo. De fato, os operadores de redimensionamento sensivel ao contetido tentam encontrar um
equilibrio entre a preservacdo de dreas importantes a0 mesmo tempo que buscam satisfazer as
restrigdes espaciais. Além do mais, a qualidade do mapa de importancia® influencia diretamente
no resultado final. Diversos trabalhos definem diferentes formas de indicar o que é ou ndo
importante. Alguns quantificam aspectos visuais em niveis de detalhes, tais como borda,
contraste, dentre outros; enquanto outros na preservacao de grandes regides ou objetos mais

especificos, tais como pessoas, faces ou animais, dentre outras, para realizar este indicativo.

A seguir sdo apresentados alguns trabalhos relacionados ao redimensionamento sensivel ao

contetido de imagens.

2.3 Trabalhos relacionados

Diversos métodos para redimensionamento foram propostos, a fim de preservar partes do
contetdo relevante da imagem de entrada. Um trabalho interessante com esta finalidade pode
ser encontrado em Vaquero et al. (2010). No referido trabalho foi realizado um levantamento
de métodos para redimensionamento de forma categérica a fim de dar um panorama do estado
da arte. Além da categorizagdo, uma breve discussdo sobre a avaliacdo dos resultados destes

métodos € levantada.

As subsecdes que seguem apresentam categorias que condensam algumas abordagens em

um sentido mais amplo de acordo com suas caracteristicas.
Operadores com base em recorte

A 1ideia principal das abordagens que se baseiam em recorte como as apresentadas nos
trabalhos de Suh et al. (2003), Zhang et al. (2005), Stentiford (2007), Amrutha et al. (2009),

2Um mapa de importancia é um caso particular de um mapa de saliéncia, no qual o valor de cada pixel é
ponderado pelo objetivo da aplicag@o.
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g

(¢) Redimensionamento
proporcional.

(a) Original.
Figura 1: Redimensionamento de 50% da largura por recorte em (a) e proporcional em (b).

Santella et al. (2006) e Store et al. (2007) é realizar o redimensionamento através de técnicas
que busquem regides importantes e que recortem uma janela com base no tamanho da imagem
de saida. Um exemplo de aplicagdo de um processo de recorte é apresentado na Figura 1(b). A
busca por estas regides importantes geralmente é automética e € viabilizada por algum mapa de
importancia. Trabalhos como os de Santella et al. (2006) e Store et al. (2007) sugerem incluir
informacao vinda do usudrio no processo para facilitar a estimativa das regides importantes.
Embora as técnicas de recorte ndo restrinjam o tamanho da imagem de saida, permitindo que
o tamanho da janela de recorte seja variado, tais técnicas ainda podem ser classificadas como
técnicas de redimensionamento sensivel ao contetido. Basta que ao final da delimitag¢do da janela
de recorte seja aplicada um redimensionamento proporcional na janela para que a mesma fique
com o tamanho desejado ou, alternativamente, restringir o espaco de busca daquela janela de

recorte de modo a alcancar o tamanho desejado.
Operadores com base no redimensionamento proporcional

Uma desvantagem do operador de redimensionamento proporcional (scaling) como pode
ser visto nos trabalhos de Samadani, Lim e Tretter (2007) e Mufioz, Blu e Unser (2001), é que
os detalhes geralmente sao perdidos durante o processo de redimensionamento, como mostrado
na Figura 1(c). Para superar esta deficiéncia, sdo utilizadas técnicas que tentam minimizar essa
perda de detalhes com o intuito de obter resultados satisfatérios. Um exemplo bem simples de
minimizacao da perda de detalhes pelo operador de redimensionamento uniforme, € a extragao

de detalhes da imagem original e reinser¢ao posterior na imagem redimensionada.
Operadores com base em representacao visual serial rapida

Para efetivamente visualizar uma imagem em um tamanho completamente diferente,
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especialmente em um tamanho menor, a representagdo visual serial rapida (Rapid Serial Visual
Representation, RSVP) (BRUIIN; SPENCE, 2000; LIU et al., 2003, 2007; HASAN; KIM,
2009) atua no contexto do tempo e ndo apenas no contexto espacial. A ideia principal é
particionar a imagem em subimagens de alta resolugdo e exibi-las por um periodo de tempo.
Um exemplo de redimensionamento por RSVP € mostrado na Figura 2, na qual a imagem 2(a)

foi particionada em 3 outras subimagens 2(b), 2(c) e 2(d).

(¢) Subimagem #2. (d) Subimagem #3.

Figura 2: Redimensionamento por RSVP.

Embora essa abordagem permita que mais informacgdes sejam visualizadas através do
aumento do nimero de imagens exibidas ao longo do tempo, as técnicas que produzem uma
Unica imagem, como se espera, permitem a visualizacdo completa da informacao em um dnico

instante de tempo.
Operadores com base em segmentaciao

Em Setlur et al. (2005) € proposto um método baseado em segmentacdo. Inicialmente,
sdo segmentadas as regides importantes e em seguida tais espacos gerados sdo preenchidos
com objetivo de incluir um fundo na regido alterada. Em seguida, o fundo da imagem
¢ redimensionado para o tamanho desejado e s6 entdo os objetos sdo colocados de volta
com algum redimensionamento se necessirio. E apresentado na Figura 3 um exemplo de
redimensionamento com base em segmentacdo. O processo de segmentacdo de regides
importantes ¢ mostrado na Figura 3(b); o processo de inclusdo de fundo é mostrado na

Figura 3(b); e, por fim, a insercao dos objetos de interesse é mostrada na como pode ser visto
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na Figura 3(d).

(a) Imagem original. (b) Segmentagdo de regides salientes.

(¢) Novo fundo. (d) Resultado.

Figura 3: Redimensionamento por segmentagido. Adaptado de Setlur et al. (2005).

Como este método baseia-se na segmentagdo precisa de objetos importantes, 0 mesmo pode
gerar alguns artefatos visuais ou distor¢des. No entanto, ele tem a capacidade de reter as regides
importantes enquanto descarta fundos sem importincia para cenas com duas ou mais regides de

interesse esparsas.
Operadores com base em continuidade

Uma outra classe de algoritmos de redimensionamento sdo os métodos que se baseiam em
deformacao (Warping), comumente chamados de métodos continuos. Tais métodos realizam

uma distor¢c@o ndo-linear para obter a imagem redimensionada, ver Figura 4.

A intensidade da distor¢do em 4dreas de alta importancia € restringida, enquanto em regides
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(a) Imagem original. (b) Resultado.

Figura 4: Redimensionamento com base em continuidade.

de baixa importancia sdo permitidas distor¢des mais grosseiras. Desta forma, regides de alta e
baixa importancias sdo mantidas na imagem final, o que pode ser ttil na preservacao de objetos
relevantes. Entretanto, dependendo da intensidade da distorcdo, dreas de baixa importincia

podem desaparecer, o que resulta na remog¢do de conteddo.
Operadores com base em remendos

Os operadores baseados em remendos’ (patches) como os descritos nos trabalhos de
Cho et al. (2008), Simakov et al. (2008), Barnes et al. (2009) e Pritch, Kav-Venaki e
Peleg (2009) buscam através da manipulacdo de remendos na imagem de entrada, alcangar
o redimensionamento. Tal manipulacdo estd associada a minimiza¢do de uma funcio custo
que capta as nuances de similaridade entre duas imagens durante o rearranjo dos remendos.
Na Figura 5 € ilustrado um exemplo de redimensionamento por remendos. No contexto de
redimensionamento, basta fazer uma analogia de encaixar subimagens em um espaco menor

que resulte em uma boa representante da original.

 abiagk L atieaE
(a) Imagem riginal. (b) Marcacgdo de alguns remendos. (¢) Resultado.

Figura 5: Redimensionamento por remendos.

Abordagem com base em multi-operadores

3Tradugio livre do autor.
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Por fim, temos os métodos com base em multi-operadores que sdo aqueles que combinam
mais de um operador de redimensionamento. No contexto de multi-operadores, um espago
multi-dimensional de redimensionamento € criado. Espera-se, através da combinacdo dos
operadores de forma 6tima, alcangar resultados superiores quando comparados aos provenientes
de um operador unico. Na Figura 6 € ilustrado o esquema de um modelo que se baseia em
multi-operadores no qual a combinagdo 6tima de operadores € definida e guiada pela avaliagdo

da qualidade do redimensionamento.

A

Imagem de entrada .
g Concluiu

redimensionamento?

Operador #1 Operador #2 e Operador #N Q @

| | l ) T

L ——— Selecionar resultado com melhor qualidade —_— Redimensionar

Figura 6: Esquema de um modelo com base em multi-operadores.

A fim de esclarecer o processo de redimensionamento de imagens, € apresentado em
detalhes o operador Seam Carving que também € utilizado para fins de comparacdo com a

nossa proposta.

2.4 Seam Carving

Ao buscar uma alternativa menos restritiva do que recortes ou remogao de colunas, mas
que ainda preserve o conteido da imagem, Avidan e Shamir (2007) propuseram o operador
Seam Carving (SC). O operador funciona com base na exclusao seletiva de pixels em forma de
caminho que va@o de uma extremidade da imagem a sua oposta, doravante denominado seam. O
seam 6timo € definido por meio de uma fungdo de energia que quantifica o grau de importancia

dos pixels da imagem. Em uma imagem I de tamanho m X n, tem-se um seam vertical definido
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por

sV ={i,a(i)}", tal que Vi, |oc (i) —a(i—1)| < 1, (2.1)
em que o é um mapeamento « : [1,...,m| — [1,...,n|. Similarmente, um seam horizontal é
definido por

s" = {(B(),1)}1, tal que Vi, [B(i) — B(i— 1) < 1, (2.2)
em que  é um mapeamento 3 : [1,...,n] — [l,...,m]. Como exemplo, na Figura 7 sdo

apresentados dois seams dispostos em uma imagem. Na primeira imagem 7(a) tem-se um seam

vertical, enquanto na segunda 7(b) tem-se um seam horizontal.

123456738 123456738

(a) (b)

01O\ DN B~ WK =
01N N B~ WM =

Figura 7: Seam vertical (a) e um seam horizontal (b) dispostos.

O processamento de seams, seja para fins de remogao ou de insercdo, introduz somente
efeitos locais na imagem ja que todos os outros pixels sao deslocados em um pixel para cobrir 0
espaco onde o seam foi processado de tal maneira que as diferencgas sdo perceptiveis apenas ao
redor daquela regido. A fim de simplificar a notagc@o para descri¢cao do operador Seam Carving,
considera-se somente o caso de seams verticais uma vez que a extensao para seams horizontais é
similar. Além disto, enfatiza-se que o sistema de coordenadas tem sua origem no canto superior

esquerdo nas descri¢gdes seguintes.

2.4.1 Busca pelo seam 6timo

A busca inicia-se da primeira linha da imagem (x = 0) e recursivamente continua pelos
pixels vizinhos da proxima linha. O pixel vizinho escolhido é aquele que tem o menor custo

adicional, sendo este custo definido pela funcdo

M(x,y) = e(x,y) +min(M(x+1,y—1),M(x+1,y),M(x+1,y+1)), (2.3)



2.4 Seam Carving 33

em que ¢(.,.) representa a significincia associado ao pixel localizado nas coordenadas (x,y) da
imagem. A recursdo se dd até o caso base que € a chegada no maximo valor de x e y, sendo
estes valores maximos dados pela altura e largura da imagem, respectivamente. Para recuperar
todos os pixels que fazem parte do seam, é realizado um backtracking* na imagem a partir do

caminho com o menor custo. Dito isto, o seam vertical 6timo s** é obtido entdo por
s¥* = arg min({M(s})}!_,), tal que M(s}) = M(1,i). (2.4)
SV

Para fins de otimizag@o, Avidan e Shamir (2007) utilizam técnicas de programacdo dindmica
para resolver o problema da busca, evitando assim ter que calcular os valores de M(.) mais de

uma vez.

2.4.2 Funcao de energia

Muitos problemas de visdo computacional envolvem a atribui¢ao de um rétulo a cada pixel,
sendo que os rétulos representam alguma categoria ou classe. Problemas de classificacao de
pixels sao normalmente representados em termos de minimizacdo de energia, em que a fungao
de energia possui dois termos: um termo penaliza solugdes que sao inconsistentes com os dados
observados, enquanto que o outro termo aplica algum tipo de coeréncia espacial (SZELISKI et

al., 2008).

A funcdo de energia descreve uma medida de informagdo, sendo esta responsavel por
atribuir valores de significancia a cada pixel na imagem. Neste contexto, as palavras energia
e significancia s@o praticamente termos intercambidveis. A func¢io de energia guia o operador
SC para que o mesmo consiga encontrar pixels de baixa energia, formando assim seams também
com essa caracteristica de baixa energia. Dada uma fung¢@o de energia ¢(.,.) (Eq. (2.3)), o custo
de um seam vertical s¥ é definido como sendo a soma das energias dos pixels que o compdem,

a saber:

E(s) = i e(i, (i) (2.5)

Assim, a busca pelo seam vertical 6timo s”* também pode ser definida como encontrar o

seam com O menor custo pertencente a imagem I, em que

s =argmin(E(s")),Vs" €I (2.6)

sv

O operador SC em si ndo define exatamente uma funcdo de energia, contanto que esta

4Backtracking é uma estratégia na qual se retorna pelo mesmo caminho percorrido com a finalidade de encontrar
a solugdo Otima.
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func¢do lide com a questdo de dar maior energia para os objetos importantes € menor energia
em caso contrario. Veja na Figura 8 diversos métodos encontrados na literatura com diferentes
fungdes de energia: a saber, segmentagdo, entropia, métodos baseados em gradiente, mapas
de saliéncia, decomposi¢do via transformada Wavelet, descritores de imagem, dentre outros
(AVIDAN; SHAMIR, 2007; ITO, 2012; KIM; KIM, 2011; ACHANTA; SUSSTRUNK, 2009;
CONGER; KUMAR; RADHA, 2011). Quanto mais clara a regido, mais energia ela tem e mais
relevante ela €. J4 na Figura 9 € ilustrada uma imagem de entrada e suas representantes em

termos de fun¢do de energia.

(a) Original.  (b) Gabarito.  (c) Judd. (d) AIM (e) GBVS (g) Itti.

Figura 8: Mapas de saliéncia representando imagens no dominio da energia, isto é, em termos de e(.,.).
Quanto mais clara a regido, mais relevante ela é. Adaptado de Zhang e Sclaroff (2013).

Devido a restri¢des de custo computacional, incorporar métodos complexos de computo de
energia alinhados com fatores de qualidade se torna invidvel (FANG et al., 2014). Neste cendrio,

o projetista deve escolher entre a qualidade e o tempo de execucao.

2.4.3 Multi-seam carving

Procurar pelo seam 6timo a cada iteracao pode ser uma tarefa custosa, especialmente se o
custo computacional para se computar a fungdo de energia for elevado. Aproveitar a iteracdo da
busca para encontrar outros seams 6timos ou até mesmo sub6timos beneficia o algoritmo em
termos de tempo de execucao. Neste contexto, diz-se que uma abordagem é multi-seam carving

se ela possuir esse comportamento de indicar mais seams durante uma iteracao.

Trabalhos como os de Domingues, Alahi e Vandergheynst (2010) e Conger, Kumar e Radha



2.4 Seam Carving 35

(a) Imagem original. (b) Imagem em func¢do de energia.

Figura 9: Imagem original em (a) e sua representante em termos de funcéo de energia e(.,.) em (b).

(2011) utilizam estratégias multi-seam carving motivadas pelas regides habituais onde seams
se encontram na imagem. Geralmente, nestas regides pode-se processar um numero maior de

seams, alargando ou encolhendo estas regides, sem provocar distor¢des visuais relevantes.

2.4.4 Outras aplicacoes

Além do redimensionamento, o operador SC pode ser utilizado em outras aplicacdes

bastando combinar ou alterar a ordem de execugdo.

Ampliacao de contetido

(a) Imagem original. (b) Contetddo amplificado.

Figura 10: Exemplo de ampliacdo de conteiido usando redimensionamento proporcional e Seam
Carving.

Através da combinag¢do de alguma técnica de ampliagdo de imagem, o SC pode ser utilizado

para amplificar o conteido enquanto preserva suas dimensdes, como mostrado na Figura 10.
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Primeiramente, aplica-se alguma técnica de ampliacdo de imagem, como o redimensionamento
uniforme e s6 entdo para preservar o conteddo da imagem, tanto quanto possivel, aplica-se o

SC na imagem ampliada para reduzi-la de volta ao seu tamanho original.
Remocao de objetos

A técnica consiste em atribuir valores de baixa energia aos objetos a serem removidos. Tal
abordagem implica na categoriza¢do de uma regido de baixissimo interesse, na qual seams de
baixo custo existem. A priorizagdo da exclusdo destes seams acarreta na remog¢ao dessas dreas

e, consequentemente, nos objetos ali presentes.

(a) Objeto marcado. (b) Seams detectados.

(c) Objeto removido. (d) Imagem apliada.

Figura 11: Exemplo de remogdo de contetido em Seam Carving.

Imagens multi-tamanho

A ideia de imagens multi-tamanho estd relacionada ao fato de uma mesma imagem
possuir tamanhos distintos, podendo esta ser utilizada em diversas aplicacdes em que diferentes
restri¢cdes geométricas sdo impostas. Neste caso, computa-se um determinado niimero de seams
e a informacdo dos mesmos € armazenada junto a imagem. Feito isto, o redimensionamento
acontece pela exclusio de seams previamente computados. Desta maneira, uma mesma imagem

pode ser redimensionada em diversos tamanhos tendo um custo de tempo bem menor quando
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comparado com o processo sob demanda (on demand).
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Redimensionamento em videos

Proposto em Rubinstein, Shamir e Avidan (2008), uma nova formulacdo do SC pode
ser aplicada em videos a fim de adaptar o conteido do mesmo em diversos dispositivos
com resolugdes distintas. Seu funcionamento é semelhante quando usado em imagens, com
o adicional que uma técnica de antecipagdo de quadros para andlise de seams na linha do tempo
com o intuito de encontrar os seams 6timos. Na Figura 12 € ilustrado o comportamento do

operador em video.

S aEnEEEEENN

Figura 12: Redimensionamento em video usando Seam Carving, adaptado de Rubinstein, Shamir e
Avidan (2008).

2.5 Avaliacao de qualidade em imagens redimensionadas

Quando se olha para o ambiente ao nosso redor, a ateng¢do € direcionada principalmente
para objetos visualmente importantes ou distintos. Tais objetos sdo referidos como visualmente
importantes ou salientes. O sistema visual humano dedica a maior parte de seus recursos de

processamento para analisar tais objetos.

O mesmo processo de andlise destes objetos salientes deve ser empregado ao se avaliar
resultados de redimensionamento. A preservacao de tais objetos deve ser passivel de medi¢ao
em termos de qualidade. Como se sabe, a medida que o processo de redimensionamento
ocorre, tem-se a remocgao/inser¢cdo de alguns pixels e, dependendo da intensidade do

redimensionamento, algumas regides de interesse sdo inevitavelmente modificadas.

Métricas populares de avaliagdo de qualidade de imagem (Image Quality Assessment, 1QA),
tais como Peak to Signal Noise Ratio (PSNR), Structural SIMilarity (SSIM) de Wang et al.
(2004) e Visual Information Fidelity (VIF) de Sheikh e Bovik (2006) ndao podem ser aplicados
diretamente em resultados de redimensionamento porque requerem que o tamanho das imagens

seja 0 mesmo. Como ressaltado anteriormente, projetar uma métrica capaz de comparar
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conteidos de imagem sob variacdes de proporcio € significativamente mais desafiador, pois
exige tanto uma andlise semantica, quanto uma andlise em termos de correspondéncia de

conteddo, ver Figura 13.

~
Regiao fora da imagem @ @ \-

] Pixel
N
—»  Correspondéncia direta i j e
=P Correspondéncia semantica %

Figura 13: Correspondéncia entre pixels em imagens redimensionadas.

Virias métricas de avaliagdo de qualidade em imagens com base em distancia (SIMAKOV
et al., 2008; RUBINSTEIN; SHAMIR; AVIDAN, 2009; LIU; YUEN; TORRALBA, 2011;
PELE; WERMAN, 2009; KASUTANI; YAMADA, 2001; MESSING; BEEK; ERRICO, 2001;
BARNES et al., 2009) também tém sido amplamente empregadas na avaliacdo de qualidade em
imagens redimensionadas, pois podem prever a percepcao humana. Em tais métricas, o custo de
transformacdo da imagem original na redimensionada € representado em termos de distancia.
Este custo geralmente estd relacionado a distor¢do da imagem redimensionada, isto €, quanto

menor esse custo mais elevada € a similaridade entre as imagens.

Por outro lado, um outro grupo de métricas com base em mapas de similaridade (FANG
etal.,2014; CASTILLO; JUDD; GUTIERREZ, 2011; CHAMARET et al., 2012) também tem
sido empregado de forma bem sucedida na avaliagdo dos resultados de redimensionamento.
Estas métricas baseiam-se na criacdo de mapas que indicam em cada pixel como a informacgao
¢ preservada apds o redimensionamento. A qualidade é dada entdo pela aplicacdo de algum
critério de similaridade ou medida de distincia entre os mapas. Estas métricas, como esperado,
nao cobrem a totalidade da imagem, mas geralmente regides importantes previamente mapeadas

por algum método que, na grande maioria, detecta e descreve estruturas locais em imagens.

2.5.1 Conceitos gerais

Uma vez que os seres humanos sdo os consumidores finais das imagens processadas e,
portanto, os juizes da qualidade da imagem, faz-se necessario que as métricas sejam proximas

aos critérios de avaliacdo subjetivos.

Um estudo realizado em Rubinstein ez al. (2010) mostrou que os seres humanos, em geral,

concordam uns com os outros sobre a qualidade das imagens redimensionadas. Adicionalmente,
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mostrou que algumas métricas sdo consistentemente mais favoraveis do que outras. As métricas
Earth Mover’s Distance (EMD) (PELE; WERMAN, 2009) e a SIFT-Flow (LIU; YUEN;
TORRALBA, 2011) geralmente concordaram melhor com as preferéncias das pessoas de
acordo com os critérios de avaliagdo do estudo. Isto foi observado através da forte correlacao
entre as preferéncias das pessoas, os resultados subjetivos, e os escores obtidos pelas métricas.
Além disso, em um outro estudo realizado em Ma et al. (2012) foi observado que os seres
humanos sdo muito sensiveis a distor¢do em rostos e estruturas geométricas, ao passo que eles

podem tolerar mais distor¢oes em cendrios naturais, especialmente em regides de textura.

Grande parte dos algoritmos de redimensionamento utilizam-se de técnicas de deteccdo
de sali€ncia para gerar mapas de importancia. Nestes mapas, os valores de cada pixel variam
no intervalo [0,1] em que 1 significa que o pixel é altamente relevante e valores préximos
a 0 sdo atribuidos aos pixels sem importincia. E através da preservacio dos pixels de
alta importancia que se tenta alcancar resultados satisfatorios. Tais mapas sdo obtidos pela
exploragdo, individual ou combinada, de dois tipos de caracteristicas de mecanismos de ateng¢do,

a saber: a caracteristica guiada por estimulo (bottom-up) e a guiada pela expectativa (top-down).

Caracteristicas bottom-up geralmente utilizam informagdo de intensidade, orientacao,
contraste e cor como um meio para detectar estruturas salientes. Sdo extremamente faceis
de implementar e requerem pouco processamento. Entretanto, em cendrios do mundo real,
utilizar apenas estas caracteristicas botfom-up nao sao suficientes para a detec¢ao de regides
importantes. Ja as caracteristicas top-down estdo ligadas a tarefas mais especificas, tais como
reconhecimento de faces, linhas, texto, animais, dentre outras. E sabido que os seres humanos
prestam mais aten¢do em caracteristicas fop-down em virtude do valor semantico agregado a
elas. Entretanto, a estabilidade e custo computacional associados a obten¢do das mesmas é o

que impacta o desempenho (FANG et al., 2014).

As trés métricas escolhidas para avaliagdo dos resultados deste trabalho, SIFT Flow (LIU;
YUEN; TORRALBA, 2011), Image Retargeting SSIM (IR-SSIM) (FANG et al., 2014)
e SURF-SSIM (OLIVEIRA; ROCHA NETO; BEZERRA, 2016), utilizam-se de técnicas
baseadas em caracteristicas bottom-up, exceto IR-SSIM que usa um detector de faces
caracterizando assim uma abordagem mista. Antes de detalhar o funcionamento das métricas, €
feita uma breve introducao aos descritores locais, em especial aqueles descritores invariantes a

escala, pois os mesmos compde parte substancial das métricas adotadas neste trabalho.
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2.5.2 Descritores locais de imagens

Descritores sdo vetores de atributos de imagens ou de determinadas dreas da imagem
que representam informagdes sobre as mesmas. Descritores podem ser de duas naturezas,
globais e locais, e sdo amplamente utilizados em aplicacdes de correspondéncia entre imagens.
Descritores globais informam sobre a imagem de uma maneira global, usando todo o
conhecimento dela. Ja os locais, usam janelas, pequenas regides e trazem informacao acerca
das estruturas contidas nas mesmas. Um tipo de descritor simples e global € a distribuicdo de

intensidades de uma imagem representada pelo seu histograma.

Descritores, de um modo geral, permitem construir uma representacao da imagem com
informacdes relacionadas, tais como: orientagdo, escala, nivel de detalhes, entropia e etc.
O uso de descritores locais tem sido empregado em diversas aplicagdes que realizam a
correspondéncia direta entre imagens, uma vez que se torna dispensavel etapas de pré ou
pOs-processamento, tais como, utilizar estruturas de dados complexas ou até mesmo resolver

problemas de otimizagdo global (MAIA, 2010).

Como o foco desta se¢do estd na avaliagdo de qualidade e, mais especificamente, nas
métricas, € apresentada uma visdo mais geral sobre a utilizacdo destes descritores com
foco na deteccdo de pixels invaridvel a escala, doravante denominados pontos-chaves e a
correspondéncia entre imagens através destes pontos. Isso se faz necessario, uma vez que certos
métodos de redimensionamento utilizam alguma varia¢do do redimensionamento proporcional
para acomodar o conteido. Essa adequacdo faz com que os objetos fiquem em escalas
diferentes, isto €, em outra resolucdo. Identificar estes objetos com essa variacdo de escala
se faz necessdrio visto que se busca mapear o quao preservadas estas estruturas estdo apos o
processo de redimensionamento. Sendo assim, o uso de descritores invaridveis a escala torna-se
atraente porque os mesmos sdo capazes de identificar estas estruturas independente da escala na

qual elas se encontram.

N z

A invaridncia a escala ¢ uma propriedade que descreve o qudo realcadas estdo as
caracteristicas fortes independente da escala na qual elas se encontram em uma imagem.
Para tal, uma representacdo via piramide de imagens, arvore quaterndria (Quadtree) ou
imagem integral (Integral image), é adotada e entdo pontos estdveis em escalas diferentes
sdo encontrados através de um processo que consiste em buscar pontos que sejam invariantes
a mudancas de escala. No detector SIFT (LOWE, 2004), por exemplo, cada camada dessa
piramide € subtraida pelo nivel conseguinte a fim de se obter imagens nas quais bordas e grandes
objetos bindrios (binary large objects, blobs) podem ser facilmente encontrados, como ilustrado

na Figura 14.
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Figura 14: Representa¢do de uma piramide de imagem com cinco niveis. Adaptado de Molinski (2016).

Com origem na teoria do espago de escala (LINDEBERG, 2013), a ideia € gerar imagens
L;(x,y,t) derivadas da imagem original /(x,y), tal que L;(x,y,0) = I(x,y) e f representa o nivel de
simplificagdo da imagem. Assim, as estruturas presentes na imagem em escalas mais grosseiras,
em que o valor de ¢ € grande, sdo simplificagdes das estruturas correspondentes em escalas mais
finas com um valor de ¢ pequeno (MAIA, 2010). Além disso, ao se adotar a abordagem de

descritores locais, a tarefa de obter correspondéncias entre imagens € dividida em trés etapas:

e Selecionar pontos-chave: etapa em que se detectam pontos que caracterizam a imagem,

nos quais as informagdes de orientacdo e/ou escala de cada pixel também sdo obtidas;

e Associar descritor local: etapa na qual cada ponto-chave tem sua vizinhanca

representada por um vetor de caracteristicas;

e Gerar correspondéncia entre pontos-chaves: etapa em que se encontra a
correspondéncia entre duas imagens através da correspondéncia entre os descritores locais

que as representam.

Na etapa de selecdo de pontos-chave, que € um processo ndo supervisionado, toda a
representacdo obtida depende basicamente de alguns parametros, tais como nimero de escalas
observadas, limiar de correspondéncia entre pontos-chaves, dentre outros, que em suma
carregam pouca informacao sobre quais pixels sao preferiveis para representar as regides chaves.

Na etapa de associacdo de descritor local, sdo usados métodos que geralmente observam
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a variacdo de alguma propriedade ao longo de uma transformagdo. Ao final desta etapa,
sdo associados aos pontos-chaves atributos com base no comportamento destes durante a

transformacdo observada.

A correspondéncia entre pontos-chaves é dada pelo computo da similaridade dos
descritores correspondentes. Como os descritores sdo vetores de atributos, estes podem ser
comparados utilizando distancia euclidiana, por exemplo. Normalmente, os candidatos a melhor
correspondéncia sdo pontos proximos, de maneira que o melhor candidato € o ponto que

apresenta a menor distancia (GONZALES, 2010).

2.5.2.1 Scale invariant feature transform

O descritor Scale Invariant Feature Transform (SIFT) (LOWE, 2004) tem sido amplamente
usado em diversas dreas: reconhecimento de objetos, rastreamento, correspondéncia de imagens
panoramicas, dentre outras. Neste descritor, o processo de deteccdo de pontos-chaves € dividido
em quatro etapas: () deteccao de extremos; (ii) localiza¢ido de pontos-chaves; (iii) atribuicao de

orientagdo; e (iv) extracdo e atribuicdo de descritores aos pontos-chaves.

Na primeira etapa, uma Diferenca de Gaussianas (DoG) (ver Figura 15) é criada para
identificar os potenciais pontos-chave. A imagem de entrada é, entdo, repetidamente suavizada®
para produzir um conjunto de imagens, denominada oitava. A DoG é calculada como a diferenga
entre duas escalas de suavizacdo adjacentes na pilha gaussiana (parte esquerda da Figura 15).
Para criar a proxima oitava (Figura 15, a direita) cada imagem suavizada serd subamostrada
por um fator dois e o processo de computo das DoG € repetido. Os extremos nas imagens
DoG, valores de maximos e minimos, sao detectados comparando o valor do pixel aos seus 26
vizinhos em regides 3 x 3 nas escalas atual e adjacentes, ver as regides em roxo na Figura 15.
Trés parametros principais controlam esta fase: o nimero de oitavas, a suavizacao inicial para o
primeiro nivel de cada oitava, definido pelo parametro ¢ e o nimero de escalas amostradas em

cada oitava.

Em seguida, os pontos de interesse candidatos sdo localizados com precisdo de sub-pixelS.

7

Nesta etapa, pontos potencialmente instiveis’ em dreas de baixo contraste sdo eliminados

quando seus valores, considerando os valores de extremos, sio menores do que o valor do

30 processo de suavizacio consiste em borrar uma imagem através de um filtro gaussiano. E um efeito
amplamente usado para reduzir o ruido da imagem e reduzir o detalhes.

®Dado que ndo hd um mapeamento direto entre um mesmo pixel em oitavas distintas, a precisio dessa
correspondéncia entre oitavas € aproximada e por isso se diz que os pixels s@o localizados com precisdo de
sub-pixel.

7A instabilidade neste contexto se refere ao fato de o ponto ser encontrado somente em algumas escalas, ao
passo que os pontos estaveis sdo encontrados em todas as escalas observadas.
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Primeira oitava Segunda oitava

V= —_— @] 7
O I’,/ 7 = 7e //I’I/® Il l’ (_U \A
o y i Z 74 Va [ @—)
6 II’ e v 4 \@ I/ i Y 4 8 /
8 I’I ~ //Ill/ V4 Lu \96@
y A 4 /
o R -4
£ Z7 Y 7
I’II I// - 7 //1//’ @ ll I’I
I’I Z = //// III
L v 4
Imagens Diferenca de Imagens Diferenca de
suavizadas (Gaussianas suavizadas (Gaussianas

Figura 15: Ilustracdo do processo de criagdo de oitavas e Diferenca de Gaussianas (adaptado a partir de
Lei (2011)).

parametro de limiar de contraste. Do mesmo modo, os pontos de interesse instaveis localizados
ao longo das bordas também sdo eliminados quando estes possuem valores menores do que o

valor do parametro de limiar de borda.

Na terceira fase, uma orientagdo principal é atribuida a cada ponto chave com base nas
dire¢des do gradiente da imagem local. Finalmente, um conjunto de histogramas de 8 entradas
baseados na vizinhanga 4 X 4 para cada ponto-chave € obtido. Por fim, na quarta e ultima etapa,
o descritor resultante € um vetor de 128 elementos que € normalizado para tratar as diferencas
de iluminacdo (SIMA; BUCKLEY, 2013). Mais detalhes sobre parametrizacdao e formulacdo

do método podem ser encontrados em Lowe (2004).

2.5.2.2 Speeded up robust features

O descritor Speeded Up Robust Features (SURF) também tem sido amplamente utilizado
em visao computacional e dreas afins como alternativa ao SIFT. SURF também € bem conhecido
pelo seu desempenho, por vezes com mais de 10% de melhoria em termos de precisdo,

superando os outros descritores de maneira sistematica e significativa (BAY; TUYTELAARS;

GOOL, 2006).

Diferentemente do SIFT, em que o espaco de escala € implementado através de pirdmides
de imagens, em SURF considera-se o espaco de escala como uma pilha de imagens integrais
de mesmo tamanho de modo que cada imagem desta pilha representa uma oitava. No entanto,

cada imagem da pilha € o resultado da suavizacdo da imagem integral por janelas de tamanhos
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distintos. Na Figura 16 € mostrada uma ilustragcdo da cria¢do do espaco de escala em forma de

pilhas em SURF.
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Figura 16: Ilustragcdo do processo de criagcdo da pilha de imagens em SURF.

Em uma imagem integral Iy, cada pixel € dado pela soma dos valores dos pixels a esquerda

e acima, isto é,

Iy(x,y) = Y I(X',Y). 2.7)

X <x
y'<y

Na Figura 17 € apresentado um exemplo de produc@o de uma imagem integral Iy (Figura 17

(b)) a partir da imagem original I (Figura 17 (a)) de acordo a Eq. (2.7).

> o(ofojoflof|o
1122 4.1
O(1(3|5]|19]|10
341|502 A o A
® B 0| 4 |10(13|22 |25 ® B
213|132 |4
1 Te sl e ®C 0|6|15/21(32|39| @ C
® ® @D 0|10]|20|31|46|50| @D
6 (33|13 @ o
0 |16|29(42 |58 |74
(a) Imagem original. (b) Imagem integral.

Figura 17: Exemplo de imagem integral.

Uma vez obtida a imagem integral, a tarefa de avaliar a drea de qualquer janela requer
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apenas o uso de quatro pontos na imagem. Seja a imagem integral Iy, a drea da regido delimitada
pelos pontos A = (xg,y0),B = (x1,Y0),C = (x0,y1) € D = (x1,y1) dispostos na Figura 17 é dada

por

Y, I(xy)=1Ig(D)+1Ig(A)—Iyg(B) —Iy(C). (2.8)

X0 <x<x
Yo<y<y

Esta propriedade a respeito do computo de drea independente do tamanho € de fundamental
relevancia, visto que a operacdo de suavizacao requer esta informacgao de drea para produzir as
imagens da pilha no espaco de escala. Por exemplo, o computo da drea da janela delimitada

pelos pontos A, B,C e D na Figura 17 é

Z< I(x,y) = Iy (D) + Iy (A) — Iy (B) — Iy (C)

44+ 1+5+3+3+2+1+5+4=1+46-9-10
28 =28. (2.9)

E facil notar pela Eq. (2.9) que dependendo do tamanho da janela, o niimero de termos usado na
imagem original aumenta ao passo que na imagem integral este computo € reduzido a apenas 4

termos.

As oitavas em SURF sao o resultado da aplicagdao do filtro com tamanho diferente na
mesma imagem integral de entrada, tarefa esta que pode até ser realizada de forma paralela.
Isto se da pelo fato de SURF adotar uma aproximacao das derivadas parciais de segunda ordem
das fun¢des gaussianas através do determinante de uma matriz para detectar os pontos-chaves
usando as imagens integrais. Tal computo se dd de forma rdpida, independentemente do
tamanho da imagem de entrada (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006).

Em posse das imagens filtradas, a tarefa de detectar os pontos-chaves se da pela anélise do

determinante da matriz hessiana de cada pixel p = (x,y) da imagem integral Iy

Lxx bl Lx 9
H(p,0) = ,0) Lo(p,0) : (2.10)

Ly(p,0) Ly(p,0)

9%g(0o)

ox?
na escala o com a imagem integral Iy. O mesmo ocorre de forma similar para L, (p,0) e

em que L. (p, o) € o resultado da convolugdo da segunda derivada da funcdo gaussiana
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Ly,(p,0). A andlise dos candidatos a pontos-chaves se dd pela supressdo de nao-maximos®

numa vizinhanga 3 X 3 x 3 (dimensdes e escala) dos determinantes. A invariancia a orientagao é
obtida através da andlise das respostas da transformada Wavelet Haar usando uma janela circular
centrada no ponto-chave em questdo. Por fim, o descritor final com 64 atributos é computado.
Mais detalhes sobre a formulagdo do método podem ser encontrados em Bay, Tuytelaars e Gool
(2000).

2.5.3 Meétricas de Avaliacao

A seguir, sdo apresentadas as métricas utilizadas neste trabalho para avaliar a qualidade do

processo de redimensionamento das imagens, a saber: SIFT Flow, IR-SSIM e SURF-SSIM.

2.5.3.1 SIFT Flow

A métrica SIFT Flow € uma técnica baseada em fluxo dptico (optical flow) que busca através
da medicdo do deslocamento de cada pixel ou conjunto de pixels vizinhos e correspondéncia,

inferir quio dissimilares as imagens sao.

O fluxo 6ptico estima o rastreamento de movimento de um certo objeto numa sequéncia de
imagens em que cada pixel esta associado a um unico vetor de velocidade (FARIA, 1992). Ele
busca encontrar o padrdo de movimento aparente dos objetos em uma cena, o qual é computado
usando a restri¢ao de brilho. Para tal, o fluxo 6tico assume como constante o brilho dos pixels
em quadros consecutivos correspondentes em uma imagem. Como o redimensionamento nao
interfere no brilho, ndo se tem uma variacao na intensidade do brilho. Em sintese, o fluxo 6ptico
localiza em cada pixel um vetor que indica o deslocamento que ocorreu dentro da imagem por

meio do comparativo de matrizes.

Na métrica SIFT Flow, descritores SIFT sdo extraidos de cada pixel para caracterizar
estruturas locais de imagem e codificar informacao referente ao pixel/. No entanto, ao invés
de realizar a correspondéncia entre valores RGB, SIFT Flow usa os descritores SIFT no lugar.
Ao final, um campo de deslocamento denso € obtido entre as imagens e o impacto visual é dado

pela minimizagdo da fun¢do custo que segue:

8Supressio de ndo méximos é a tarefa de encontrar todos os maximos locais na imagem e suprimi-los.
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termo de dados

SIFT flow(I,I') = p(w) = ¥ min (|[I(p) — I'(p+w(p))|1,1) +
p

termo de diilocamento,
Y n(lu(p)| +v(p)]) +
p
termo de suavizagdo

Y. min(afu(p) —u(g)|,d)+min(a|v(p) —v(q)|.d), (2.11)
(pg)ce

na qual w € o vetor de deslocamento, u € v sao as componentes espaciais do vetor de
deslocamento w em p = (x,y), isto é, w = {u(p),u(p)} e € representa a vizinhanga-4 de p

em que g € um pixel € €.

A primeira linha da equacgdo, o termo de dados, restringe os descritores SIFT a serem
correspondidos com o vetor de fluxo w. O termo de deslocamento, localizado na segunda linha,
restringe os vetores de fluxo de forma que os mesmos sejam os menores possiveis quando
nenhuma outra informacao estiver disponivel. O termo de suaviza¢do na terceira linha, restringe
os vetores de fluxo de pixels adjacentes a serem similares. Para levar em consideracao os valores
de possiveis correspondéncias atipicas, isto é, correspondéncias invdlidas, sdo empregadas
penalizacdes com normas L1, tanto nos termos de dados e suaviza¢do em que ¢ e d sao limiares

e 1 e o sdo pesos, quanto para os termos de deslocamento e suavizagdo, respectivamente.

Por fim, a métrica mede a distor¢do do redimensionamento pela distdncia entre vetores
de fluxos correspondentes entre imagens, sendo esta distdncia uma representacdo do impacto
visual do redimensionamento. Em suma, quanto menor este custo for, menos perceptivel deve

ser o impacto visual.

2.5.3.2 Image retargeting SSIM

A métrica Image retargeting SSIM (IR-SSIM) (FANG et al., 2014) se baseia no computo
de similaridade através do ponderamento de um mapa de saliéncia global Is4; por um mapa
de similaridade local Ig;);. O mapa de saliéncia global Is4; € obtido pela combinagdo de dois
mapas de importancia gerados a partir da imagem original I, isto é, Isy; = %I BU + %ITD em
que Ipy € o mapa de saliéncia gerado um com base em caracteristicas bottom-up e ITp € o mapa
de saliéncia gerado com base em caracteristicas top-down. O mapa de similaridade local Igzs €
obtido através do computo da métrica SSIM (WANG et al., 2004) em sub-janelas centradas em

correspondéncias de pixels entre as imagens original I e a redimensionada I’. Para cada pixel
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p = {x,y} € I, o melhor pixel correspondente p’ = {x',y'} € I' é encontrado e suas respectivas
vizinhangas formam as sub-janelas W, e W), que serdo usadas no computo da similaridade local
de modo que Is;y(p) = SSIM (W), W,,). O escore final do IR-SSIM € o ponderamento do mapa

de similaridade Ig7); pelo mapa de saliéncia global Iy :

1 w h

Y Y Isar(xy) x Isim(x.y), (2.12)
x=1y=1

!
IR —SSIM(L,I') = o h
em que w e h correspondem a largura e a altura da imagem original I. Neste caso, como cada
pixel de I tem uma correspondéncia em I’, o computo de similaridade é o que informa de fato o
quao aquele pixel e sua vizinhanga foram preservados no redimensionamento, independente se
a correspondéncia for fraca, isto é, o melhor pixel correspondente de p € na verdade um pixel
de outra regido da imagem. Na Figura 18 € ilustrado o fluxograma da métrica no qual as regides

escuras que indicam correspondéncias fracas.

Imagem original Imagem redimensionada

Estimativa de
deslocamento local

Geracéo de mapa de Geracao de mapa de Geragao de mapa
saliéncia bottom-up saliéncia top-down de similaridade

Mapa de | ) | Mapa de 2 _ Mapa de
saliéncia saliéncia e W similaridade
bottom-up 1 top-down oL

Geracgao de mapa Combinagdo
de saliéncia global de mapas
Mapa de l

saliéncia
global @

Métrica IR-SSIM

Figura 18: Fluxograma do IR-SSIM (adaptado de Fang ef al. (2014)).

Sem conhecimento adicional sobre a imagem, € dificil determinar uma lista completa
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das caracteristicas top-down para ser incluidas na modelagem de detec¢ao de saliéncia. Na
Figura 18, por exemplo, é dado um enfoque maior aos rostos humanos, uma vez que este
fator tem se mostrado atraente em termos de atencdo visual. Entretanto, vale ressaltar que
outras caracteristicas top-down podem ser empregadas com o intuito de melhorar a avaliagao
dos resultados. Além disso, a métrica em si pode ser implementada de diversas maneiras,
dependendo do algoritmo utilizado para estimativa de deslocamento e correspondéncia,

estimativa de saliéncia e computo de similaridade.

2.6 Conclusao

Redimensionar imagens levando em consideracdo seu conteido é uma tarefa complexa,
especialmente quando se almeja uma boa representacdo do estado original da imagem.
Neste contexto, o problema € definido como preservar as regides mais importantes, enquanto
minimiza-se a distor¢des visuais ao passo que se satisfazem as preferéncias do usudrio sob

restricdes geométricas.

Dentro do arcaboucgo de técnicas para realizar a tarefa de redimensionamento sensivel ao
conteddo, o operador Seam Carving fornece uma abordagem sofisticada que se dd através
da exclusdo seletiva de pixels em forma de caminhos, chamados de seams. Apesar de uma
abordagem menos restritiva, no tocante ao custo computacional, originalmente a busca por estes
caminhos ocorre de forma exaustiva. A fim de atenuar tanto o custo computacional, assim como
fornecer uma abordagem multi-seam, propde-se no Capitulo 4, uma nova abordagem de busca

pelo uso de Algoritmos Genéticos, uma técnica de Computacdo Evolutiva.

Além disso, foi visto que projetar uma métrica de qualidade para redimensionamento capaz
de comparar o conteido da imagem sob variacdes de proporcdo € significativamente mais
desafiador, uma vez que o problema também exige tanto uma andlise semantica quanto uma
andlise em termos de correspondéncia de conteido. Uma vez que os seres humanos sdo os
consumidores finais das imagens redimensionadas e, portanto, os juizes da qualidade da imagem

€ necessario que as métricas sejam bem relacionadas com os critérios de avaliacdo subjetivos.

Pode-se notar também uma forte tendéncia entre as métricas que usam descritores locais
para realizar as correspondéncia entre imagens e as avaliagdes subjetivas, uma vez que se torna
dispensavel a realizacdo de etapas de pré ou pds-processamento, tais como, utilizar estruturas de
dados complexas ou até mesmo resolver problemas de otimizacdo global. Nota-se também que
estes escores nem sempre concordam entre si. Esta discordancia ocorre em fung¢io do processo

de formulagdo das métricas que sdo distintos e seguem caminhos alternativos para medir uma
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mesma informacao subjetiva.
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CAPIiTULO 3

ALGORITMOS GENETICOS

lIgoritmos Genéticos pertecem ao grupo de modelos computacionais que usam a
evolucdo naturak e a genética como metafora para resolver problemas. Algoritmos
Genéticos podem ser usados para gerar solucdes uteis para problemas de otimizacdo
ou em problemas onde o espaco de busca é demasiado grande e seria impraticavel explora-lo
por uma abordagem exaustiva. O objetivo deste capitulo € descrever a fundamentagdo tedrica
necessaria sobre Algoritmos Genéticos com o intuito de facilitar o entendimento da proposta
para a obtencdo de seams apresentada no proximo capitulo. Vale ressaltar que grande parte da
fundamentagdo tedrica apresentada neste capitulo encontram-se nas obras de Linden (2008) e

Sivanandam e Deepa (2008).

3.1 Introducao

A sobrevivéncia dos mais aptos € um dos pilares da Teoria da Evolucdo de Charles Darwin,
um dos maiores feitos da ciéncia do século XIX (LINDEN, 2008). A partir da década de
60 do século passado, com o advento dos computadores, os cientistas passaram a aplicar o
mesmo principio para tentar resolver problemas matematicos dificeis. A ideia é gerar um grande
conjunto de possiveis solucdes numéricas (no papel do individuo), gerar novas solugdes a partir
das atuais (no papel da reproducio e mutacdo) e eliminar as demais. Deste modo, apds algum
processamento (geracodes), algumas solugdes deveriam estar muito proximas de uma resposta

6tima do problema.

Alguns anos depois, em 1975, o pesquisador John Holland publicou um livro, Adaptation
in Natural and Artificial Systems, no qual usava tais algoritmos, denominados Algoritmos
Genéticos (Genetic Algorithms, GAs) para simular processos evolutivos, o que impulsionou
o seu uso no campo hoje conhecido como Inteligéncia Computacional. Holland estudou
formalmente a evolugdo das espécies e propds um modelo heuristico computacional que quando
implementado poderia oferecer boas solugdes para problemas extremamente dificeis que eram

insoliveis computacionalmente até aquele momento (LINDEN, 2008).
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Algoritmos Genéticos pertecem ao grupo de modelos computacionais que compreendem a
area de Computacdo Evolutiva (CE). CE usa modelos computacionais dos processos naturais de
evolu¢do como uma ferramenta para resolver problemas. Apesar de haver uma grande variedade
de modelos computacionais propostos, ha quatro paradigmas historicos que serviram como base
para grande parte da atividade do campo: Programacao Evolutiva (FOGEL; OWENS; WALSH,
1966), Estratégias Evolutivas (RECHENBERG, 1973), Algoritmos Genéticos (HOLLAND,
1992) e Programacdo Genética (KOZA, 1992, 1994). As diferencas bésicas entre os paradigmas
estdo na natureza dos modelos de representacdo, os operadores de reproducdao e métodos de

selecdo.

A popularizagdo relacionada a utilizacdo de GAs quando comparados a outros métodos
de CE, justifica-se principalmente pela eficdcia na solucdo encontrada, como também pela
flexibilidade e simplicidade de implementacio (CARDOSO, 1998; SIVAPATHASEKARAN
etal., 2010).

3.2 Visao geral

Algoritmos Genéticos sao um método de pesquisa meta-heuristico inspirado na evolugdo
natural que utiliza de técnicas como heranca, mutacdo, a selecdo natural e reproducao. Esta
meta-heuristica pode ser usada para gerar solucdes uteis para problemas de otimizacdo ou em
problemas onde o espago de busca é demasiado grande e seria impraticdvel pesquisd-lo por uma

abordagem exaustiva.

Devido as caracteristicas de GAs, € mais féacil solucionar alguns tipos de problemas
do que utilizar outros métodos matematicos que dependem da hipétese de linearidade,
diferenciabilidade, continuidade, ou convexidade da funcdo objetivo (OLIVEIRA; BEZERRA;
ROCHA NETO, 2015). Além disto, GAs diferenciam-se de modelos estritamente aleatdrios por
serem uma busca direcionada que utiliza informacao pertinente ao problema e ndo trabalham
apenas com exploracdo aleatéria (random walks) pelo espaco de solugdes. Isto é garantido pelo
fato de que GAs usam o valor da fun¢do de avaliacdo como guia na escolha dos individuos a
serem reproduzidos. Apesar de existirem fatores estocdsticos associados ao processo, eles sao

usados para tentar caminhar na dire¢do correta.

Em GAs, mantém-se um conjunto de individuos (populacdo) que evolui de forma
semelhante a evolucdo das espécies, de tal maneira que cada individuo € uma representacao
abstrata de uma solu¢do do problema (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Cada individuo da

populagdo recebe uma nota (valor de aptidao) indicando a sua qualidade como solu¢do. Com
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base nesta aptidao sdo selecionados os individuos de tal maneira que os mais aptos (medido

pela funcdo de adaptagdo) sdo geralmente mais suscetiveis de serem selecionados.

Os individuos selecionados servem de entrada para as etapas de cruzamento e mutagdo. A
etapa de cruzamento tem como objetivo a criacdo de novos individuos a partir de individuos
previamente selecionados. Tais individuos herdam algumas caracteristicas dos pais envolvidos,
de forma similar a reproduc¢do sexuada. Depois da etapa de cruzamento, € realizado um processo
de mutagdo. O objetivo desta etapa de mutacdo € diversificar a populacio, alterando o material
genético de alguns poucos individuos através de um método probabilistico. Ao final deste

processo de aplicacdo de operadores genéticos, tem-se uma geracao de novos individuos.

Apés as etapas de cruzamento e mutagdo, uma estratégia para fortalecer uma nova
geracdo pode ser aplicada de modo a melhorar a qualidade das solugdes existentes. Uma
dessas estratégias, o elitismo, visa garantir este fortalecimento da populacdo através do
aproveitamento, isto €, da inser¢do, de uma certa quantidade individuos mais aptos da geragcdo
anterior para a atual. Tal abordagem permite que GAs nao descartem possiveis solucdes 6timas

a cada geracgao.

Ap6s a formagdo de uma geragdo, os critérios de convergéncia sao verificados. Geralmente
procura-se algum individuo naquela geracao que seja bom o suficiente para ser usado como uma
solugdo para o problema ou se uma determinada condi¢c@o previamente estabelecida aconteceu.
Se o critério de parada ndo for alcangado, o processo se repete a partir da etapa de sele¢do até

que algum critério de parada seja atendido. Um fluxo genérico em GAs € mostrado na Figura 19.

Uma analogia entre os termos/conceitos utilizados em genética e a teoria da evolugdo das

espécies € apresentada na Tabela 1.

Tabela 1: Terminologia para Algoritmos Genéticos.

Linguagem Natural | Algoritmos Genéticos

Cromossomo | Individuo ou Solucado
Gene | Caracteristica
Alelo | Valor de um gene
Locus | Posicao do gene no individuo
Genodtipo | Estrutura

Fenétipo | Conjunto de parametros

A modelagem adequada da representacao genética e seus operadores € critico, uma vez que

o comportamento dos GAs € extremamente dependente deles. Frequentemente, torna-se dificil
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o— Inicializagéo da > Selec&o de individuos
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Figura 19: Fluxo genérico de GAs.

encontrar uma representacdo genética que respeite a estrutura do espaco de busca e operadores
genéticos que sejam coerentes com as propriedades do problema (SIVANANDAM; DEEPA,
2008).

Nas subsecdes seguintes sao apresentas informagdes sobre representacdo genética, fungao
de aptidao, operadores de cruzamento, de mutacdo e de selecao, e por fim condi¢des de parada
em GAs.

3.3 Representacao genética

A representacdo genética € o ato de traduzir a informacdo do problema para uma
representacdo que seja tratavel pelo computador. Inicialmente, os individuos sdo representados
por cadeias de bits (strings) ou algum outro conjunto de simbolos de um conjunto pré-definido.
A representacdo de solucdes por uma cadeia de bits se fundamenta na ideia de que a memoria do
computador € feita de vetores de bits, e que qualquer dado armazenado no computador também

pode ser codificado em uma cadeia de bits de tamanho suficiente.

Entretanto, vale ressaltar que a representacdo genética é completamente arbitréria e deve ser
feita de forma simples. Além disso, as restricdes de representacao a serem impostas devem estar
bem mapeadas, assim como as solu¢des ndo permitidas devem ser invalidadas ou penalizadas.

A representacdo estd diretamente ligada a fung¢do de aptidao, uma vez que esta utiliza todo o
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conhecimento acerca do problema para atribuir valores de aptiddo aos individuos.

O termo individuo e cromossomo geralmente sdao intercambidveis, uma vez que abordagens
que utilizem individuos com somente um cromossomo sdo muito comuns. Os individuos sdo
formados por cromossomos e estes por genes. Genes representam caracteristicas da solucdo e
possuem um valor associado, dentre os possiveis no contexto do problema. Alelo é o nome dado

ao valor de um gene, enquanto a sua posi¢cao no material € tratada por locus.

A codificacdo da informagdo em cromossomos € um ponto crucial no projeto de GAs
e é, junto com a funcdo de aptiddo, o que conecta GAs ao problema a ser resolvido. Se a
codificacdo for feita de forma adequada, incluindo as peculiaridades do problema (restri¢cdes
sobre o dominio, etc), sdo evitados testes de viabilidade de cada uma das solugdes geradas. Na

Figura 20 sdo ilustrados exemplos de codificacdo de individuos em Algoritmos Genéticos.

Ind 1: i 0 01 o/ 0 1 1 Individuo com codificagao binaria

Individuo com codificagao de
Ind 2: 2 0 4 1 3 0 9 1 permutagao

Ind 3: 1.0012|9.3423 | 4.392 | 0.012

Individuos com codificagéo de valores.
(reais, caracteres e comandos)

ind4: |'a b|lc d y g h o

Ind5: A v > < >

Figura 20: Exemplos de diferentes codificagdes de individuos em Algoritmos Genéticos.

3.4 Funcao de aptidao

Informa a pontuacdo (aptidao) de um individuo em relagdo aos demais da populacdo em
func¢do do objetivo a ser otimizado. Para o cdlculo dessa aptiddo, o individuo tem de ser
primeiro decodificado para entdo ser entrada da funcdo de aptiddao. Essa pontuagcdo em ultima
andlise representard a chance deste individuo participar do processo reprodutivo nas proximas
geracdes (WHITLEY, 1994). Além disso, essa pontuagdo também traz informagdo sobre quao
préoximo o individuo estd do individuo 6timo daquela iteragdo (mais apto). Um ponto muito

importante a ser levado em consideracdo quando se calcula a aptiddo de um individuo é que a
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fun¢do de aptidao tenha seu dominio nos reais positivos. Isto se faz necessdrio, pois alguns
critérios de paradas e outros mecanismos que se utilizam da média dos valores de aptiddao
selecionem individuos fracos para continuarem para a proxima geracdo devido aos valores

negativos.

3.5 Populacao

A populagdo € uma colecdo de individuos e seu tamanho depende da complexidade do
problema alvo. A geracdo da inicializacdo inicial feita de forma aleatéria, mas também pode
ser feita com base em alguma heuristica que seja capaz de fornecer bons individuos iniciais.
Assim, a média de aptiddo da populacido pode comegar alta, resultando em uma convergéncia
mais rdpida em GAs. Entretanto, para isto de fato funcionar, deve-se ter a certeza que o conjunto
de individuos iniciais € suficientemente representativo, ou seja, que estejam distribuidos pelo
espaco de busca. Caso contrario, a populacdo carece de diversidade e com isso o algoritmo irad
explorar apenas uma pequena parcela do espaco de busca, podendo nunca encontrar as melhores
solucdes globais (RAHNAMAYAN; TIZHOOSH; SALAMA, 2007).

O tamanho da populacdo também levanta algumas discussdes. Quanto maior o nimero,
mais préximo de uma busca exaustiva os GAs se aproximam. Entretanto, uma populacdo
pequena pode ndo convergir tdo facilmente. Na pratica, um tamanho de populagdo de por volta
de 100 individuos € bastante comum. Entretanto, este tamanho pode ser alterado de acordo
com o processamento e memoria disponiveis a fim de melhorar a qualidade do resultado a ser

atingido (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

3.6 Operadores genéticos

A aplicacdo dos operadores de reprodugdo € de fundamental importancia em GAs (MAN;
TANG; KWONG, 2012). Os operadores de cruzamento € mutacdo, entram no processo
evolutivo para atuar como intensificadores e diversificadores da busca, respectivamente,

almejando criar individuos mais aptos.

3.6.1 Operador de selecao

Na natureza, o processo de selecdo garante que os individuos mais adaptados tenham

maiores chances de sobreviver. O conceito utilizado em GAs € o mesmo. A selecdo é
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aplicada na populagdo corrente para criar uma populacdo intermedidria que ird passar pelos
processos de reproducdo e mutacdo (apresentados mais adiante) para formar, entdo, a proxima
geracdo (GROSKO; GORSKI; DIAS, 2006). Nas subsecdes que seguem siao apresentados

alguns métodos de selecdo e suas caracteristicas.
Método da roleta

O método da roleta (LIPOWSKI; LIPOWSKA, 2012) é um dos mais tradicionais métodos
de selecdo de individuos em GAs. A ideia bdsica do método da roleta consiste em aplicar uma
busca linear por meio de uma roleta com as divisdes ponderados na proporcao dos valores de
aptiddo dos individuos. O funcionamento do método da roleta pode ser resumido da seguinte
maneira: o valor de aptiddo de um individuo (aptiddo absoluta) € divido pelo valor de aptidao
atual da populacgdo, resultando na aptidao relativa do individuo. A cada individuo € atribuido
uma fatia da roleta, no qual o tamanho da fatia € proporcional ao valor de aptidao dos individuos
(aptiddo relativa). A roleta é girada N vezes, onde N é o numero de individuos da populagao.
Em cada giro, o individuo sob o marcador da roleta é selecionado para estar no conjunto dos
pais para a préxima geracdo. Uma visdo geral do método pode ser vista na Figura 21 em que
a aptidao relativa estd sendo representada por um gréfico de pizza, enquanto que a aptiddao
absoluta se encontra na tabela desta mesma figura. Um algoritmo para o método da roleta é

apresentado a seguir:

N
1. SejaT = Y fitness(c;) o valor da soma de todas as aptiddes da populagio.
i=1

2. Gire aroleta N vezes:

(a) Gere um valor aleatério r € [0, T].

(b) Itere sobre a populagdo, somando os valores de aptidao até que a soma seja maior
ou igual a r. O individuo cuja contribui¢do na roleta ultrapasse esse limite r €

selecionado.

O método da roleta € facil de implementar, porém € suscetivel ao ruido de modo que a taxa

de evolugdo depende da variancia da aptidao da populagdo (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).
Selecao aleatoria

Esta técnica seleciona aleatoriamente um dos pais a partir da populagdo. Em termos
de desmembramento de material genético, a selecdo aleatria é possui um pouco mais de
variabilidade que o método da roleta. Um algoritmo para o método da selecdo aleatéria é

apresentado a seguir:
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Figura 21: Método da roleta.

1. Seja M o tamanho da populacao.
2. Execute as instrucdes abaixo N vezes:

(a) Gere um valor aleatdrio r entre € [0, M].

(b) O individuo cuja posic¢do na populagdo € dada por r € selecionado.

Selecdo ranqueada

O método da roleta sofre quando os valores de aptidao diferem muito entre si. Se o valor
de aptiddo relativa do individuo mais apto é 90%, sua circunferéncia também ocupa 90% da
roleta de modo que a probabilidade de selecio dos demais individuos é baixa. Para evitar
este cendrio, a sele¢ao ranqueada (SAWYERR; ALI; ADEWUMI, 2011) classifica a populagao
através da atribuicao de uma posicao usando a aptidao de cada individuo em que o pior individuo
tem aptiddo 1 e o melhor tem aptidio N. Isto resulta em convergéncia lenta, mas impede
uma convergéncia rdpida que previne, de certo modo, minimos locais e se beneficia quando
a variacao de aptiddao na populagdo é baixa, preservando a diversidade e, por esta razdo, leva
a uma busca bem sucedida. Sdo apresentadas duas possiveis versdes do operador de selegao

ranqueada, a saber:

1. (a) Ranqueie a populagdo por aptidao.

(b) Defina um valor de r € [0, 1]
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(c) Selecione um par de individuos de forma aleatdria, isto €, gere dois nimeros
aleatérios, pe g € [I,N],p #q.
(d) Gere um nimero aleatério R € [0, 1].

(e) Se R < r, use o primeiro individuo do par como pai. Caso contrario, entdo use o

segundo individuo.

(f) Repita isso até selecionar todos os pais.

2. (a) Ranqueie a populagdo por aptidao.
(b) Selecione um par de individuos de forma aleatoria.
(c) Selecione o individuo do par com o maior valor de aptiddo para ser o primeiro pai.
(d) Repita o processo para encontrar o segundo pai.

(e) Repita todos os passos anteriores até selecionar todos os pais.

Selecao por torneio

Em uma estratégia de selecdo ideal, o ajuste da pressio de selecio' e diversidade da
populacao devem refinar o desempenho da busca em GAs. Diferentemente do método da roleta,
a sele¢do por torneio prové o ajuste da pressao de selecao através de uma competi¢ao em forma
de torneio entre N, individuos selecionados aleatoriamente. O melhor individuo do torneiro,
e também o vencedor do torneio, € aquele cujo valor de aptiddo € o mais alto entre os N,
individuos. O vencedor do torneio € entdo inserido no conjunto dos pais. Este processo €
repetido até que se preencha o conjunto de pais com os vencedores caracterizando um conjunto

diversificado em termos de aptidao.
Selecao por elitismo

Neste método de sele¢do sdo mantidos os melhores individuos da geragdo atual na geragao
seguinte. Uma variacdo dela substitui os piores individuos da geracdo atual pelos melhores da
anterior. Ambas abordagens visam fortalecer a geracao seguinte a fim de melhorar a qualidade

das solugdes existentes.

3.6.2 Operadores de reproducao

3.6.3 Cruzamento

Cruzamento (crossing over) € o processo através do qual ocorre a recombina¢do do material

genético de pares de solugdes (pais) com o intuito de criar solugdes derivadas (filhas) melhores.

I A pressio de selecio é a capacidade de melhorar a selecio quando a variacdo de aptiddo é baixa.
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Ap06s o operador de selecdo escolher os individuos, tem-se um conjunto de possiveis pais no

qual um operador de reprodugdo atua como segue:

1. Seleciona-se de forma aleatéria dois individuos do conjunto de pais;

2. Cadeias de material genético de ambos os pais sdo selecionadas de acordo com algum

critério pré-definido;

3. Por fim, estas cadeias sdo trocadas entre os pais e novos filhos sdo incluidos na populagao

da préxima geracao.

Cruzamento uniponto

No operador de cruzamento uniponto, dois pais tém seus materiais genéticos divididos a
partir de um ponto escolhido de forma aleatéria. As partes do material genético de ambos pais
antes desse ponto sdo trocadas. Se um ponto apropriado for escolhido, filhos melhores podem
ser obtidos através das combinagdes de pais com bons valores de aptiddo, caso contrario esse
operador pode produzir filhos com baixa qualidade. O funcionamento deste operador € ilustrado

na Figura 22.

[]ofaf1][afo]1]1]eram

Lo Jofoffafaa]e]™

Cruzamento por uniponto

[N o [0 [ 1] 1] rwon

[ Lo o]+ ] RSN -~

Figura 22: Cruzamento pelo operador uniponto.

Cruzamento por dois pontos

Diferentemente do operador de ponto tinico, neste operador dois pontos sdo escolhidos e os
materiais genéticos (blocos) entre os dois pais sdo trocados entre si. A vantagem imediata desse
tipo de operador com mais de um ponto é que a busca no espaco de solugdes € mais intensa.
Entretanto, blocos de genes sdo mais provéveis de serem quebrados. E ilustrado na Figura 23 o

funcionamento de um operador de dois pontos.

Cruzamento por multi-pontos
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[1]of[of1]offofa]1]ran
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Cruzamento por dois pontos
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(Lo feea o] (1] o

Figura 23: Cruzamento pelo operador de dois pontos.

Existem duas formas de realizar o cruzamento com um operador multi-ponto. Uma forma
¢ ter uma quantidade par de pontos de corte e a outra € impar. No caso da quantidade par, os
pontos sdo escolhidos aleatoriamente de forma circular e e os materiais genéticos sao trocadas.
No caso fmpar, sempre um ponto de corte é fixo no inicio do materiais genético. E apresentado

na Figura 24 o funcionamento de um operador multi-ponto com uma quantidade par de cortes.

o fo]a ol ][] ra
D o o [ [ e

@’MMH”“‘E Filho #1
[ Lo o] [ o [N 1| emove

Figura 24: Cruzamento pelo operador multi-ponto.

Cruzamento uniforme

No operador de cruzamento uniforme (SEMENKIN; SEMENKINA, 2012), diferentemente
do multi-ponto, cada gene nos filhos é copiado diretamente de um pai ou de outro de acordo
com uma mascara bindria de mesmo comprimento do material genético. Nessa méscara, quando
se tem o valor 1 o gene é copiado do primeiro pai e quando hd o valor 0 o gene € copiado do
segundo pai. Uma nova méascara € aleatoriamente gerada para cada par de pais. Desta maneira
os filhos contém uma mistura de genes de cada par, sendo que o nimero de pontos de corte ndo
€ fixo como mostrado nos operadores anteriormente apresentados, mas em média fica em torno

da metade do comprimento do material genético. E apresentado na Figura 25 o funcionamento
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de um operador multi-ponto com uma quantidade par de cortes.

Pai #1 Pai #2

EICICIENCICYENENR e

Mascara binaria

1fofof1]o]

RICIE

Cruzamento uniforme

[ [ o[« SRS « BN N o SN o [ o [ 1

Filho #1 Filho #2

Figura 25: Cruzamento pelo operador uniforme.

3.6.4 Operador de mutaciao

No processo de evolucdo das solucdes, os individuos sdo sujeitos a mutacio. Nesta etapa, o
operador de mutacao atua sobre uma quantidade muito pequena da populagdo, oferecendo uma
componente aleatéria a fim de evitar que o algoritmo fique preso em minimos locais. O operador
de mutacgdo € tradicionalmente considerada como um operador de busca simples e geralmente
€ visto como um operador de plano de fundo que mantém a diversidade genética na populagdo.
Se o operador de cruzamento € tido como o fator intensificador da busca em GAs, o de mutacao

atua entdao como o fator diversificador permitindo explorar mais regides do espago de busca.

Um parametro importante da mutacdo € a probabilidade da mutacdo que informa com
que frequéncia o material genético deve ser modificado. Se ndo existir mutacdo, os filhos sao
gerados imediatamente apds o cruzamento sem qualquer modificagdo posterior. No entanto,
mais partes de um individuo sdo modificadas quando realizada. Se a probabilidade de mutagdo
é 100% todo o individuo é modificado, se é 0% entdo nada € modificado. De um modo
geral, a mutacdo nao deve ocorrer muito frequentemente, pois configura uma busca puramente
aleatdria (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

Mutacio por giro

Mutacao por giro (flipping) envolve modificar os valores de um gene baseado na faixa
de valores possiveis, por exemplo, usando uma representacdo bindria, mudar de O para 1 ou
vice-e-versa em um individuo gerado. Na Figura 26 € mostrado o funcionamento do operador

de mutacdo por giro.
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Posi¢des que serado alteradas pelo operador.

} | |

i 0/0 1 0,0 1|1 Individuo antes da mutag&o.
Mutagao por giro
o o0/ 0/0 O|1 1 1 Individuo apds mutag&o.

Figura 26: Operador de mutagéo por giro.

Mutacao por permutaciao

Neste operador posi¢cdes aleatérias do material genético sdo escolhidas e seus genes

correspondentes a estas posi¢des sdo permutados (SERPELL; SMITH, 2010). Um exemplo

de funcionamento do operador de mutacao por permutacao € apresentado na Figura 27.

Permutacdes

| — | —

11001 0011 mnavioantes damutacao

Mutagéo por permutacéo

_ ’_O—H—1 —H ; MO_H_;H _1 M 1_ H_o_‘ _,n;v.;uo_ ap_os mutagéo.

Figura 27: Operador de mutagdo por permutacgao.

Mutacao por reversao

Neste operador uma posi¢ao € escolhida aleatoriamente e os genes seguintes aquela posi¢ao

sejam invertidos para a geracdo de um novo filho. Um exemplo de funcionamento do operador
de mutacdo por reversao € apresentado na Figura 28.

Posigao para iniciar a reversao

|

1,0/0/ 1 /0 0|11 Individuo antes da mutag&o.
Mutagéo por reversao
1. 0/0(1/1 /1 0 O Individuo apés mutagéo.

Figura 28: Operador de mutagdo por reversao.
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3.7 Ciritérios de convergéncia

Os critérios de convergéncia (ou término) encerram a busca em GAs. Critérios podem ser
combinados para prover um mecanismo capaz de verificar uma possivel estagnacdo do processo
evolutivo ou alternativamente, para verificar uma restricdo em termos de processamento

computacional. Alguns critérios de convergéncia sao apresentados a seguir:

1. Nimero maximo de geracoes: o processo de busca € finalizado com base no nimero de

geragoes jd realizadas.

2. Tempo maximo de execucao: o processo de busca € finalizado com base no tempo ja
transcorrido. Lembrando que se o nimero maximo de geracdes for alcancado primeiro,

GAs tem sua execucdo encerrada também.

3. Sem mudanca no melhor valor de aptidao: a busca é encerrada quando nao ha mudanca

no melhor valor de aptidao encontrado durante um determinado niimero de geragdes.

4. Sem mudanca na funcdo objetivo em consecutivas geracoes: o processo de busca é
interrompido quando ndo ha uma melhoria na funcdo objetivo para um ndmero definido

de geragdes consecutivas.

5. Sem mudanca na func¢io objetivo durante um intervalo de tempo: o processo de busca
¢ finalizado quando n@o hd uma melhoria na func¢do objetivo durante um intervalo de

tempo definido.

3.8 Conclusao

GAs sao ferramentas de busca inspiradas na Teoria da Evoluc@o. Uma das caracteristicas
mais marcantes dessa ferramenta é o fato de realizar uma busca paralela e direcionada no
espaco de solugdes durante o processo de evolucdo. Outra capacidade interessante de GAs €

a de conseguir diversidade na populagdo a fim de evitar maximos/minimos locais.

Devido as suas caracteristicas, € mais facil solucionar alguns tipos de problemas usando
GAs do que utilizar alguns métodos matemadticos cldssicos que dependem da hipdtese
de linearidade, diferenciabilidade, continuidade ou convexidade da fungdo objetivo. Tal

comportamento tornam GAs uma ferramenta bem atraente.

A escolha no projeto de GAs da representacdao do individuo, da funcdo de aptidao e dos

operadores genéticos impactam na convergéncia também. Outros parametros, tais como o
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tamanho da populagdo e configuragdo de operadores também tém sua parcela de influéncia
no processo. Logo, a escolha incorreta de tais fatores pode acarretar em solugdes nio tdo

satisfatérias ou até mesmo custosas em termos de computagao.
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CApPiTULO 4

GENETIC SEAM CARVING (PROPOSTA)

este capitulo, nossa proposta, denominada Genetic Seam Carving (GSC) ¢é

apresentada. GSC surgiu de um esforgo inicial em que se almejava realizar a etapa

de busca de seams via GAs. Posteriormente, o operador GSC foi aprimorado com
base na adi¢io do SURF. Esta proposta aprimorada foi denominada SURF-Based Genetic
Seam Carving (S-GSC) a qual é explicada mais a frente. Além da proposta do operador
redimensionamento, neste trabalho também tem-se a contribui¢do de uma métrica para avaliar
resultados de redimensionamento como as vistas no Capitulo 3. Para que haja uma modelagem
bem sucedida, é preciso definir adequadamente o individuo, a func¢do de aptidao, bem como
utilizar os operadores genéticos padrdes ou definir novos quando necessario. A seguir, Sao
apresentados os elementos que compdem o Genetic Seam Carving, € em seguida, a formulagao

da métrica SURF-SSIM.

4.1 Individuos ou cromossomos

O individuo para o Genetic Seam Carving é composto somente por um cromossomo

c= [817---78i71agi:p78i+1 ---7gm]7

em que m € a altura da imagem e, a0 mesmo tempo, o comprimento do individuo, enquanto p
¢ a posicao do gene pivo. Além disso, cada gene € do tipo inteiro e seus valores sdo limitados
como descrito a seguir.

{1,...,n}, sei=p;
&i €
{-1,0,1}, caso contrario;

O gene pivo indica no seam o ponto no qual a reconstru¢do (decoding) sera realizada. Para
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realizar essa reconstru¢do, a fungao
(

8is se i = p (gene pivo);

4
fi) = Y, gj, sei> p (somatério do alelo do pivd até o alelo do gene g;);
j=p

f gj, sei< p (somatério do alelo do gene em questdo g; até€ o gene pivo);
L 4.1)
¢ utilizada para obter o valor de um gene qualquer em sua coordenada correspondente na
imagem. A transformacdo de um individuo em um seam € dada pela reconstrucao de cada gene
do individuo em sua respectiva coordenada. A defini¢do de um seam vertical € dada agora em

termos de genes por
s¥ = {(i, f(0) i,

e um seam horizontal por

Como pode-se perceber que
1f(i) = f(i+1)] <1talque ,Vi,1>i>m—1,

e, assim, esta é uma funcdo de mapeamento adequada, pois permite que os individuos

representem caminhos 8-conexos.

O processo de transformagdo de um individuo em seam € exemplificado na Figura 29.

| 12345678

-1/0/0|0 |1 Individuo

S
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N
N
N
N
w
wn
[0}
Q
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(a) Individuo. (b) Seam vertical.

Figura 29: Transformacgao de um individuo em seam em que o pixel em destaque representa o pivo.
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4.2 Operadores genéticos

Para a modelagem adequada do GSC foram desenvolvidos operadores genéticos especificos
para explorar o espaco de busca. Uma modifica¢do do operador de cruzamento de ponto simples
foi realizada para lidar com a seguinte restricdo: cada individuo gerado deve possuir um pivo.

Sem esta modificacdo, € possivel gerar individuos com dois pivds ou até mesmo sem pivo.
Operador de selecao

O operador de selecdo escolhido em GSC foi o de selecdo aleatdria. Além disso, de modo
a aproveitar individuos com altos valores de aptiddo de uma geragdo para a outra, foi adotado o

elitismo.
Operador de cruzamento

Inicialmente, o gene pivd € removido do material genético e, posteriormente, com o material
composto apenas por genes € {—1,0,1} se escolhe um ponto aleatoriamente para dividir o
material de ambos os pais. Em seguida, a primeira parte do material genético de cada pai é
anexada ao outro para gerar filhos. Por fim, os genes pivOs sdo colocados de volta na posi¢cdo

original como mostra a Figura 30.

Ao ol olof1]1] pan

-1000011Pai#1n

Individuos resultantes do cruzamento

11,0 0 01 1’EFilho#2

Figura 30: Operador de cruzamento em GSC.

-1/0 0 0 1 -1 |1 Fihow
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Operador de mutaciao

O operador de mutacado para o GSC também € resultado de uma modifica¢do no operador de
mutacao uniforme convencional que funciona com base na escolha de um nimero aleatério de
genes para aplicar a mutacao. No entanto, para trazer mais diversidade a populacdo, garantiu-se
que o gene pivo pertenca ao conjunto de genes a serem mutados. Apesar de tal modo trazer
beneficios no tocante a diversidade das solucdes, foi alcangada mais variabilidade de solucdes
pela possibilidade de mudanca de posi¢ao do gene pivd dentro do individuo, como mostrado na
Figura 31. Nesta figura pode-se notar que ndo somente os valores dos genes marcados foram

alterados mas também a posi¢ao do pivo.

Posicdes que serdo alteradas pelo operador.

Vol |

10 1|1 " 0o 01 1 Individuo antes da mutagéo

10 ‘E’ 10 0 0 1 -1 Individuo depois da mutagao

Figura 31: Operador de mutagdao em GSC.

4.3 Funcao de aptidao

A 1ideia principal da fun¢do de aptidao para o GSC € atribuir aos seams que causam
menos degradacgdo, aqueles que estdo longe de regides de interesse, valores baixos de aptiddo.
Em um cendrio ideal de redimensionamento, quanto menos as caracteristicas dos objetos
sd@o modificadas, menor € o impacto visual percebido pelo observador. Por isso, estes seams
distantes de regides de interesse sdo preferiveis, uma vez que eles quando processados

minimizam a distor¢ao global.

Um cendrio artificial € mostrado na Figura 32, no qual dois seams sdo dispostos em uma
imagem. Neste cendrio, os objetos relevantes (dreas preenchidas em cinza) sdo aqueles nos quais
qualquer mudanga causa um impacto visual que pode ser facilmente percebido. Portanto, neste
cendrio, remover o seam tracejado na Figura 32 ao invés do sélido € preferivel porque ndo ha

alteracdo nos objetos relevantes.

Detectar regides relevantes € uma tarefa bastante importante na fungdo de aptidao. Em GSC,
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Figura 32: Cendrio com objetos relevantes representados pelas dreas preenchidas em cinza.

o detector de pontos-chaves do SURF € usado para dar um indicativo das regides relevantes.
Ap6s a etapa de detec¢do de pontos-chaves, via janelamento sdo obtidas as regides a serem
preservadas. Deste modo, a fun¢do de aptiddo deve atribuir valores aos seams a partir da

informacao de proximidade dos mesmos em relagdo ao conjunto de pontos-chaves detectados.

Inicialmente, via SURF detecta-se o conjunto de pontos-chaves P = {p j}le na imagem
original como mostrado na Figura 33(a). Para cada ponto-chave p;, uma regido w; €
obtida através da centralizacdo de uma janela de tamanho W, isto é, w; = { pi}l.vﬂ, tal que
llpi —pjll < %W, |.| representa a cardinalidade de um conjunto e ||.|| a distincia Euclidiana.
Essas janelas representam regides (ver Figura 33(b)) as quais devem ser preservadas ao maximo.

Para tal, cada seam tem seu valor de de aptidao com base na proximidade destes pontos € IP.

(a) Pontos SURF detectados. (b) Janelas centradas nos pontos detectados.

Figura 33: Pontos indicativos de regides relevantes em S-GSC usando SURF.

Em posse do conjunto de pontos-chaves detectados IP, para se realizar o computo da aptidao
de um dado seam s”, deve-se computar primeiramente o vetor de distincias minimas Dy entre

o seam s¥ e os pontos p; € IP. Dessa forma, o vetor de distancias minimas Dy é dado por

Dy ={d;}_,,d; = argmin{||p;—s"(i)||}7_,. 4.2)

lpj=s" (@l
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em que p; representa o pixel localizado no centro da j-ésima janela (w;), P € a quantidade de

pontos detectados, isto é, P = |P| e s¥(i) = (i, f(i)). Com base nisto, considere

0.5W —d,

1%
o5 Vdi<5 €Dy 4.3)

2

em que W é o tamanho da janela. Esta funcdo A(.) penaliza com base na proximidade do seam
em relagcdo ao centro de uma janela. Em suma, quanto mais préximo um seam esta de um ponto,
mais este seam serd penalizado. Se Dy = &, entdo A(.) = 0. Por fim, tem-se a seguinte fungéo
de aptidao

A(sY), ses—I' =0,
aptiddo(s¥) = (4.4)

|s¥ —I'| +1, caso contdrio;
em que |X| representa a cardinalidade do conjunto X e I’ representa a imagem redimensionada.

Um individuo pode produzir um seam com alguma coordenada fora dos limites da imagem
(s¥ —I' # @) durante a etapa de reproducdo ou mutagio, tal como o seam pontilhado da
Figura 34. A este tipo de seam se atribui um valor alto de aptiddo a fim de reduzir a probabilidade
de escolha dos mesmos para cruzamento ou mutagdo em outro momento. De fato, o material

genético deste tipo de seam € deixado de fora da proxima geracao.

Figura 34: Cenario com um seam invéalido.

Em geral, as regides relevantes possuem uma concentracdo de muitos pontos-chaves. Por
causa disto, a maioria dos pontos estdo préximos uns dos outros e portanto mais computos de
distancia sdo necessdrios. Para garantir uma melhor avaliacdo de aptidao dos individuos, foi

aplicada uma técnica de quantizagdo vetorial visando reduzir a quantidade de computos.
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4.4 Multi-seam carving

A ideia que fundamenta o multi-seam carving no GSC reside em utilizar os seams mais
aptos pertencentes a populacdo final. Assim, sdo utilizados os individuos mais promissores
conjuntamente ao invés de usar somente o individuo mais adaptado. Entretanto, dentro do
conjunto de seams promissores S* podem existir seams que se cruzam entre si. Nesta situagao,
estes seams compartilham pelo menos um pixel e, dado que s6 se pode remover um pixel uma
Unica vez, deve-se evitar que este tipo de situacdo ocorra empregando uma estratégia de descarte
de seams que se cruzam. Vale a pena ressaltar que apds a remog¢do de um pixel compartilhado,
aquela coordenada tem sido modificada e ndo representa mais o pixel compartilhado ou pode

ser que ela esteja agora indicando uma regido invélida.

4 .

O algoritmo de descarte de seams que se cruzam € simples. Caso os seams possuam
o mesmo valor de aptiddo, sdo descartados os individuos com uma maior quantidade de
cruzamentos. Organizados os individuos por quantidade de cruzamentos em ordem decrescente,
remove-se de S* aquele com o maior nimero de cruzamentos. Este processo € repetido até que

o nimero de cruzamentos em S* seja zero. Um fluxograma do GSC € mostrado na Figura 35.

- . Redimensionou
Definir as regides imagem alvo?
de interesse

! /
Nao Sim
Buscar seams — <> — @

por GAs

|

Recuperar os Redimensionar
individuos mais aptos imagem

Multi-seam l
Carving

Descartar individuos I
que se cruzam

Figura 35: Fluxograma geral do Genetic Seam Carving.
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4.5 Algoritmo para Genetic Seam Carving

O pseudocddigo S-GSC para um exemplo de redugdo de largura € apresentado a seguir.

GENETIC-SEAM-CARVING (I, m, ty4y)

O o0 N N B

10

11
12
13
14
15
16
17

I: imagem original.
m': nova largura.

Imax: ~ndmero méaximo de geracdes.

I 1
[P < DETECTAR-PONTOS-SURF(Z).
enquanto LARGURA(I') <m':

> Algoritmos Genéticos.

Pop[0] < INICIAR-POPULACAO( ).

Computar APTIDAO(sY),Vs" € Pop[0].

parat < 1 até t,,,,, : > Condicdo de parada.
Pais < SELECIONAR-PAIS(Pop[t —1]).
Filhos < APLICAR-OPERADORES-DE-REPRODUCAO(Puais).
Pop|t] < Filhos UELITISMO(Pop[t — 1]).
Computar APTIDAO(s",IP),Vs” € Pop|t].

D> Multi-seam a partir daqui.

S <~ RESGATAR-MAIS-APTOS(P|tyax])-

S* <~ DESCARTAR-SEAMS-CRUZADOS(S).

para cada seam s¥ € S* :
I' =I' — s¥ > Imagem sendo redimensionada.
se LARGURA(I") <m':

retorne I’.
retorne I’.

Como dito, além da proposta do operador redimensionamento, neste trabalho também

tem-se a contribui¢do de uma métrica para avaliar resultados de redimensionamento como as

vistas no Capitulo 3.
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4.6 SURF-SSIM (proposta)

Inspirado pela funcdo de aptiddo, foi proposta também neste trabalho a métrica
SURF-SSIM. Nesta métrica, o cOmputo da similaridade em imagens redimensionadas é
dado pelo escore SSIM (WANG et al., 2004) obtido a partir de correspondéncias entre
pontos-chaves oriundos do detector SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006). Através do
SUREF, pontos-chaves sdo detectados na imagem original (ver Figura 36(a)). Como esperado e,
devido as suas caracteristicas, os pontos detectados sdo colocados sobre regides salientes. Tais
regides devem ser preservadas, uma vez que qualquer impacto visual sobre as mesmas pode ser

facilmente percebido pelo observador.

(a) Pontos SURF detectados. (b) Regides de cobertura.

Figura 36: Regido de cobertura do SURF-SSIM.

A fim de cobrir a drea de interesse, janelas podem ser dispostas centradas nos diversos
pontos-chaves obtidos pelo detector SURF, como pode ser visto na Figura 36(b). No entanto, ao
se proceder desta maneira, tem-se uma elevada quantidade de janelas sobrepostas. O problema
de ter janelas sobrepostas estd diretamente ligado ao custo de se avaliar uma mesma regiao
diversas vezes. A fim de melhorar esta condicdo, o niimero de pontos neste método é reduzido
através da aplica¢do de um algoritmo de quantizagdo vetorial, tal como o K-médias (AHMAD;

DEY, 2007), sobre os pontos detectados.

K-médias € um algoritmo de quantizac¢do vetorial que € capaz de obter a partir de um
conjunto de dados, vetores representativos chamados de protétipos (ver os pontos duplamente
circulados na Figura 37(a)). Depois de aplicar o algoritmo K-médias sobre os pontos, tem-se
K protétipos que ndo sdo pontos oriundos do detector SURF (ver Figura 37(a)). Para se
obter tais pontos, doravante denominados pontos de interesse (Points of Interest, Pols), para
cada protétipo encontra-se o ponto real mais proximo (ver novamente os pontos duplamente

circulados na Figura 37(b)). Pode-se notar que ao final tem-se um conjunto de pontos oriundos
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(a) Protétipos detectados. (b) Pontos de Interesse (Pols).

Figura 37: Detecdo de pontos de interesse (Pols).

(a) Pontos SURF detectados. (b) Regides de cobertura. (c) Novas regides de cobertura.

Figura 38: Regido de interesse em SURF-SSIM.

do detector SURF e que se apresentam mais préoximos dos protétipos. Em seguida, as novas

regides de interesse sao obtidas a partir de janelas sobre cada Pol (ver Figura 38(c)).

Detectados os Pols, é feita a correspondéncia com os pontos detectados na imagem
redimensionada e, consequentemente, a correspondéncia entre janelas. Feita a correspondéncia
entre janelas, veja Figura 39, o computo da similaridade entre janelas € realizado para obter o
escore final de SURF-SSIM. Em posse dos escores de similaridades, um ponderamento baseado

na relag@o de correspondéncias entre as imagens € aplicado como mostrado na Eq. 4.5.

De forma resumida, o SURF-SSIM ¢ dado por:
1 Y
SURF —SSIM(L,I') = e Y SSIM(w;,w}) com Q <K, (4.5)
i=1

em que I e I’ sdo as imagens original e redimensionada, respectivamente; w; e wi sdo os
conteddos da i-€sima janela; K € o nimero de janelas em I; e Q € o nimero de janelas com
correspondéncias entre I e I'. O valor maximo para a SSIM (.,.) é 1, o que significa regides
com maior preservacao. No caso de Q < K, é alcancada uma condicao em que alguns pontos

nao puderam ter suas correspondéncias, veja a falta de correspondéncias ilustrada na Figura 40.
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Figura 40: Influéncia da ndo correspondéncia entre pontos de interesse.

Nesta situagdo indesejada, a distorcdo nas regides € forte demais e, assim, deve-se penalizar o

valor global de qualidade. Além disso, K é um termo para valores de SURF-SSIM(.,.) € [—1,1].

4.7 Conclusao

Como mencionado, o operador Seam Carving possui uma componente de busca exaustiva
para encontrar os seams Gtimos. E nesta abordagem exaustiva que reside o maior desafio
no tocante ao custo computacional, pois entradas de alta dimensionalidade demandam mais
processamento. A fim de mitigar este cardter exaustivo, foi apresentado neste Capitulo uma
formulacdo deste operador com base em Algoritmos Genéticos, denominado Genetic Seam

Carving.

Para que haja uma modelagem bem sucedida em Algoritmos Genéticos, foram definidos
o individuo, a fun¢do de aptiddo, e novos operadores genéticos. Além disto, neste Capitulo,

tem-se a proposicdo de uma métrica de qualidade para resultados de redimensionamento. A
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métrica proposta, denominada SURF-SSIM, realiza o computo da similaridade em imagens

redimensionadas a partir de correspondéncias entre pontos-chaves oriundos do detector SURF.
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CAPITULO 5

SIMULACOES COMPUTACIONAIS

s resultados obtidos nas simulacdes computacionais realizadas no transcorrer deste

trabalho sdo apresentados neste capitulo. De inicio, é apresentada a metodologia

aplicada, seguida dos resultados obtidos a partir do S-GSC e outros operadores
listados a seguir quando aplicado a duas bases de imagens, a saber: RetargetMe (RUBINSTEIN
et al., 2010) e NRID (FANG et al., 2012), as quais sdo amplamente usadas neste tipo de
problema. Adicionalmente, utiliza-se a base IRCCyN/IVC (CALLET; AUTRUSSEAU, 2005)
com o intuito de comparar nossa proposta com o SC convencional. Além disso, sdao apresentadas
tanto validacdes em termos de convergéncia e aptiddo da proposta em Algoritmos Genéticos,
quanto em termos de qualidade de imagens utilizando trés métricas distintas, a saber: SIFT-flow,
IR-SSIM e SURF-SSIM. Ao final do capitulo, sdo apresentados algumas consideragdes acerca

do método proposto.

5.1 Metodologia

Para avaliar a nossa proposta foram realizadas simula¢des computacionais usando imagens
de dois conjuntos de imagens especificos para este tipo de problema, a saber RetargetMe e
NRID. Um experimento menor foi realizado na base IRCCyN/IVC. Nas simulacdes envolvendo
os conjuntos RetargetMe e NRID, foi realizada uma reducao sobre cada imagem em uma unica
dimensdo. Para cada imagem, € definida na especificacdo do conjunto, o fator de reduc¢do que
pode ser 25% ou 50%, bem como a dimensao que deve ser reduzida. J4 na base IRCCyN/IVC

cada imagem foi reduzida em 20% tanto na largura quanto na altura.

O conjunto RetargetMe € composto de 37 imagens. Para cada imagem hd um grupo de
8 saidas provenientes da aplica¢do de diferentes algoritmos de redimensionamento, a saber:
Recorte (CR) Multi-operador (MOP) de Rubinstein, Shamir e Avidan (2009), Seam Carving
(SC) de Avidan e Shamir (2007), Scaling (SCL), Shift-maps (SM) de Pritch, Kav-Venaki
e Peleg (2009), Scale-and-Stretch (SNS) de Wang et al. (2008), Streaming Video (SV) de
Krihenbiihl et al. (2009) e Nonhomogeneous warping (WARP) de Wolf, Guttmann e Cohen-Or



5.1 Metodologia 80

(2007). Existem também resultados para outros algoritmos de redimensionamento dentro deste
conjunto, entretanto, apenas os algoritmos supracitados t€m resultados para todas as imagens.
O conjunto NRID, é composto de um total de 35 imagens e apresenta resultados para os
seguintes algoritmos de redimensionamento: Recorte (CR), Seam Carving (SC), Scaling (SCL),
Mutli-operador (MOP), Shift-maps (SM) e Nonhomogeneous warping (WARP). J4 na base
IRCCyN/IVC, existe um conjunto de 10 imagens, nas quais foram obtidos resultados usando o

Seam Carving (SC) na sua formulagdo convencional.

Além disso, foram selecionadas 3 iteracdes do S-GSC: a inicial, uma intermedidria e a
final, para andlise da populacdo em 3 momentos distintos (geracdes). Para cada momento, foram
extraidos da populagio, os individuos mais aptos e os vidveis para ilustrar a colocac¢ao dos seams
durante o processo de evolucdo. Ressalta-se que para este experimento, foi usada uma imagem
que ndo faz parte do conjunto de imagens avaliados. Adicionalmente, um outro experimento foi
realizado utilizando uma imagem em 4 escalas, isto €, a imagem de entrada foi redimensionada
de forma proporcional por fator de 1, 1,5, 2 e 2,5 de vezes o seu tamanho, para avaliagdao do

tempo de execugdo entre 0 S-GSC e o SC.

Os parametros de configuracdo de GAs escolhidos para o S-GSC foram os mesmos para
todos os experimentos realizados. Os parametros foram selecionados por tentativa e erro. O
tamanho da populacdo foi definido com 120 individuos e as taxas de cruzamento e muta¢io
fixadas em 80% e 15%, respectivamente. A fim de completar uma nova populagdo, os 5%
restantes foram selecionadas via elitismo a partir da populacao anterior. No tocante ao critério

de parada, o nimero maximo para todos os experimentos é de 80 geracgdes.

A respeito da validacdo em termos de qualidade de imagem foram utilizadas as duas
métricas apresentadas no Capitulo 3, a saber, SIFT Flow e IR-SSIM, e a métrica proposta no
Capitulo 5, SURF-SSIM. A respeito dos parametros usados em SIFT-Flow e SURF-SSIM, todos

eles foram fixados nos experimentos e estdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2: Conjunto de parametros selecionados para cada métrica nos experimentos.

Métrica Parametro Descricao

n = 1,275 Coeficiente de regularizacdo.
SIFT flow | ¢ =2 x 255 Coeficiente de regularizagao .
d =40 %255 | Limiar de truncamento.

W =27 Tamanho da janela.

SURF-SSIM
P =10% de K | Numero de pontos representativos.
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5.2 Resultados

Nas Figuras 41, 42 e 43 sdo apresentados os resultados de redimensionamento para os
conjuntos RetargetMe, NRID e IRCCyN/IVC, respectivamente. Com exce¢ao da primeira linha,
cada coluna representa a saida de um algoritmo de redimensionamento de modo a facilitar a
comparacao visual. Na Figura 41 tem-se que os métodos CR, SM e WARP foram os que mais
descartaram elementos visuais em relacdo aos demais métodos. Além disso, pode-se notar que
o resultado do S-GSC foi superior ao do SC, entretanto ambos obtiveram mais distor¢des que
os resultados de MOP, SNS e SV. Estes trés tltimos métodos aplicaram distor¢des mais severas

em partes menos relevantes, o que acarretou nos melhores resultados, especialmente MOP e SV.

J4 na Figura 42, pode-se notar que S-GSC foi o método alcancou resultados mais
agradavéis. Os métodos SC, SCL e WARP foram os que mais distorceram e descartaram
informacao relevante (ver os bracos e parte do corpo da mulher que sofreram distor¢des
severas). O método SM, apesar de alcancar resultados satisfotérios na maioria das imagens,
nao conseguiu produzir um resultado agraddvel na dltima imagem. Quando se tem informacgao
relevante bem distribuida pela imagem, o SM ndo consegue produzir uma boa representante
da imagem original. Além disso, destaca-se a qualidade dos resultados produzidos pelo S-GSC
sobre os do SC.

Por fim, na Figura 43 pontua-se desde distor¢des leves, como as das asas na imagem Avion
e a garagem na House, até mesmo distor¢coes mais severas como as presentes na face, bracos
e perna da mesa na imagem Barba e os ombros e moldura na imagem Lena. Como neste
experimento somente o SC foi usado para fins comparativos, a comparagdo pontual entre o
método original (SC) e a sua variacdo (S-GSC) € mais evidente. A qualidade dos resultados
produzidos pelo S-GSC sobre os do SC continua atestando a superioridade do S-GSC. Isto se
d4 pelo fato de SC usar uma fun¢do baseada na magnitude do gradiente e a fungdo de energia do
S-GSC € baseada em pontos-chaves oriundos do detector SURF. De fato, a fung¢do de energia

adotada em S-GSC se mostrou mais adequada pelos resultados analizados.

E notédvel que o método S-GSC produziu resultados competitivos em relacdo aos demais
métodos, com poucas distor¢des. Além disso, a preservacao de contetddo relevante também se
destaca visto que, na grande maioria dos resultados as saidas do SC sofreram distor¢des severas,

enquanto que as produzidas pelo S-GSC ficaram visualmente mais agradaveis.



(a) Original

(b) CR

(c) MOP (d) SCL (e) SM (g) SNS (h) SV

Figura 41: Resultados de redimensionamento no conjunto RetargetMe.

(i) WARP

(h) SC

(1) S-GSC
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(c) SCL (d) SM (e) WARP (f) SC (g) S-GSC

(b) MOP

(a) Original

Resultados de redimensionamento no conjunto NRID.

Figura 42
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Resultado do SC

(a) Avion (b) Barbara (c) House (d) Lena

Figura 43: Resultados de redimensionamento no conjunto IRCCyN/IVC. Os resultados foram
ampliados para fins comparativos.

5.3 Validacao

A validagdo da abordagem proposta foi realizada de duas maneiras: pela validagdo em
termos de GAs e pela abordagem em termos de qualidade de imagem, ou seja, as métricas
de redimensionamento. Na validagdo da abordagem genética, os resultados sdo avaliados
em termos de convergéncia do algoritmo e valores de aptiddo. Enquanto na validacio em

termos qualitativos de imagem, sdo apresentados resultados em termos de escores obtidos pelas
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métricas de qualidade de imagem para os resultados de redimensionamento.

5.3.1 Validacao da abordagem genética

Para avaliar a abordagem genética do método proposto, analisamos a convergéncia € o
comportamento dos valores da funcdo de aptidao da populacdo no decorrer do processo de
evolugdo. Assim, sdo apresentados na Figura 44 os valores para o pior e melhor individuos, bem
como o valor para a aptiddo média de todos os individuos em uma determinada geracao para a
ultima execug¢do do lago mais externo apresentado no Algoritmo S-GSC. Devido a variabilidade
que os operadores genéticos fornecem ao nosso modelo, a populagdo teve uma ligeira oscilagao
da aptidao média durante o processo. No entanto, o melhor valor de aptiddo foi alcangada logo

na primeira geracdo e mantido via elitismo.

0.09 -

o 006f N S S _
S -~ —e— Pior individuo

5 0%r /| —#— Individuo mais apto | ]|
< 0.04 - : : : : : : : : : . —=— Aptidao média L]

Geragao

Figura 44: Valores de aptiddo dos piores e melhores individuos, bem como o valor médio da populacéo
para cada geracdo da ultima iteragdo do S-GSC.

Além disso, o nimero de individuos mais aptos e o de seams removidos em cada execugao
do S-GSC ¢ apresentado na Figura 45. S-GSC encontra com sucesso uma boa quantidade de
individuos para remocdo em cada execugdo. Ressalta-se novamente que os individuos mais

aptos sdo aqueles usados na estratégia multi-seam em cada iteragdao do S-GSC.

Como dito anteriormente, foram selecionadas 3 iteracdes do Algoritmo S-GSC: a inicial,
uma intermedidria e a final, para anélise da populagdo em 3 momentos distintos (geragdes).
Para cada momento, foram extraidos da populac¢do, os individuos mais aptos e os vidveis para

ilustram como eles, em forma de seams, estdo posicionados na imagem. Esta andlise tem o
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I ndividuos removidos
I Individuos mais aptos
[ IIndividuos menos aptos

120

3
|

NuUmero de individuos
8 3

Execucao GAs

Figura 45: Nimero de individuos mais aptos e o de removidos em cada execugido dos GAs.

intuito de mostrar como esté a colocagdo dos seams durante o processo de evolugdo. Ressalta-se
que para este experimento, foi usada uma imagem que ndo faz parte do conjunto de imagens
avaliados. Os resultados podem ser vistos em Figura 46. Ao se verificar as imagens contidas na
Figura 46, percebe-se o agrupamento de seams em certas regides de baixa importancia ao passo

que se evita o cruzamentos com regides de mais alta importancia.

A primeira vista, parece ndo tio relevante combinar individuos com diferentes pivos,
devido a informagdo genética de cada um tentar encontrar um seam ideal a partir de diferentes
regides na imagem. Além disso, pode parecer muito improvavel que tal combinacdo melhore a
solucdo de uma geragdo para outra, mas ela o faz. Em uma primeira tentativa, foi projetado um
individuo com pivd fixo, mas como o individuos sdo gerados aleatoriamente, os pivds podem
ser colocados em regides de interesse € como ndo havia possibilidade de mover os pivos, 0s
mesmos permaneciam inalterados. Nesta condicao, individuos que possuiam pivos em regides

de interesse ndo dispunham de nenhum mecanismo capaz de modificar a coordenada do pivd.

Por um lado, a abordagem que se baseia em pivd fixo € boa em termos de simplicidade de
modelagem, mas, por outro, surge uma desvantagem que limita os pivOs a estarem na mesma
linha (para um seam vertical) ou coluna (para um seam horizontal) da imagem. Assim, a falta
de flexibilidade para mover o piv0 para qualquer posicao na imagem durante a evolugdo faz-se

necessdria para atingir melhores resultados. Além disso, a abordagem que se baseia em pivo fixo
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(a) Populagdo inicial. (b) Populacio intermedidria. (c) Populag@o final.

Primeira execu¢do com a imagem de tamanho 460 x 300.

3K . il
(d) Populacio inicial. (e) Populacio intermedidria. (f) Populagdo final.

5% execugdo com a imagem de tamanho 418 x 300.

2 AL i DA
do inicial. (h) Populacao (i) Populacdo final.
intermedidria.

(g) Populag
10 execucdo com a imagem de tamanho 374 x 300.

Figura 46: Seams azuis representam os mais aptos e os em vermelho, os processados.

alcanca um seam por iteracdo por execucao, tornando-se quase impossivel o uso em aplicacdes

em tempo real.

Devido a variabilidade que os operadores genéticos fornecem ao nosso modelo, é mostrado
na Figura 44 que a populagdo tem uma ligeira oscilacdo da apitddo média durante o processo
de evolucdo. Optou-se, entretanto, por continuar o processo de evolucdo até que o monitor de
estagnacdo! perceba que a aptidio média ndo tem nenhuma mudanca significativa (maximo
local) durante um certo nimero de iteragdes. Tal abordagem € relevante para que melhores

seams sejam obtidos. Apesar do grande nimero de individuos que estio em conformidade

"Monitor de estagnagdo é uma ferramenta dentro do projeto de GAs que ao verificar um estado de estagnacio,
convergéncia em um maximo local, encerra a execucio de GAs.



5.3 Validagdo 88

com as restricdes ndo serem utilizados como soluc¢ao, nosso modelo atinge com sucesso uma

quantidade razodvel de individuos mais préoximos do 6timo em cada iteracao.

5.3.2 Anadlise de qualidade das imagens redimensionadas

Ao avaliar a Figura 47, percebe-se que o método S-GSC se comporta de forma semelhante
em relacdo aos escores obtidos quando comparado com os demais métodos. Especificamente
para o escore SIFT Flow, S-GSC obteve um desempenho superior. Outro fato que pode-se notar
€ que alguns escores maximos para o IR-SSIM de outros algoritmos de redimensionamento sao
valores atipicos (outliers), isto é, valores diferentes dos demais valores do conjunto. Ao se fazer
uma andlise pontual, nota-se que o método S-GSC se encontra entre os 3 melhores. No tocante
aos escores SURF-SSIM, o método S-GSC alcancou resultados razodveis e ficou entre os 4

melhores.

J4 na Figura 48, o método S-GSC mais uma vez obteve um desempenho superior quando
comparado aos demais métodos para o escore SIFT Flow. Além disso, o desvio padrao do
método S-GSC para este escore foi 0 menor dentre todos os métodos. Para o escore IR-SSIM,
pode-se também notar uma certa similaridade entre os valores de maximos e médios do S-GSC
para o IR-SSIM, entretanto, o valor de desvio padrao foi o menor. Além disso, o valor de minimo
reforca que até o pior resultado de redimensionamento é, em termos de qualidade, melhor que
os resultados obtidos para os demais métodos. Para o escore SURF-SSIM, S-GSC continuou

alcangando resultados satisfatorios.

Na Tabela 3, sdao apresentados os valores dos escores SIFT Flow, IR-SSIM e SURF-SSIM
por método nas bases RetargetMe e NRID. Ressalta-se mais uma vez que os escores nem sempre
concordam entre si porque as métricas buscam, a sua maneira, modos distintos de inferir o
quio bom o resultado do redimensionamento foi para sua imagem original. E f4cil notar que
S-GSC alcancgou resultados satisfatdrios para os conjuntos avaliados, confirmando sua eficiéncia
e estabilidade. Além disso, na maior parte dos resultados o método S-GSC obteve 0 menor
desvio padrao. Outro fato interessante, que aconteceu no conjunto RetargetMe, foi que, até nos
mais baixos escores alcancados pelo S-GSC, ainda assim o S-GSC se manteve superior aos

demais.

Apesar do método MOP ter conseguido bons resultados, o que corrobora com a ideia
de que combinar diversos operadores impacta positivamente no resultado final, uma vez
que o método S-GSC possui uma componente estocdstica, o mesmo alcanca resultados
competitivos. Esperava-se que, com a preservacdo de pontos SURF, os resultados de S-GSC na

métrica SURF-SSIM fossem tendeciosos ja que ambos possuem parte da formulacdo idéntica.
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Tabela 3: Desempenho dos algoritmos em funcdo dos escores obtidos a partir das métricas SIFT Flow,
IR-SSIM e SURF-SSIM, Os simbolos i e ¢ se referem aos valores melhor, médio, menor
e o desvio padrdo dos escores, Os valores sublinhados representam os melhores escores em
termos de desempenho.

Base | Métrica CR MOP SC SCL S-GSC SM SNS Sv WARP
ENT X 1984,18 | 2024,61 | 1949,30 | 1908,99 | 1930,10 X X 1951,65
E o X 827,47 833,38 773,52 | 766,77 910,65 X X 803,48
a z u X 10,1760 | 0,1636 0,1664 0,1638 0,1697 X X 0,1685
% < o X 0,0383 0,0336 | 0,0363 10,0332 | 0,0373 X X 0,0346
% u X 0,3596 | 0,3718 | 0,2006 0,3116 | 0,5416 X X 0,2675
% c X 0,1567 | 0,1953 | 0,0934 0,1286 | 0,1870 X X 0,1417
£ u 4549,37 | 4265,82 | 4483,02 | 4249,75 | 3858,45 | 4725,71 | 5258,23 | 4889,42 | 4331,81
© E (e 3329,85 | 3134,82 | 3257,13 | 3134,49 | 2260,70 | 3400,63 | 3569,18 | 3344,37 | 3141,84
%0 % u 0,1779 | 0,1761 | 0,1715 0,1695 0,1772 0,1682 0,1626 | 0,1690 0,1690
§ = c 0,0568 | 0,0567 0,0547 | 0,0555 | 0,0460 | 0,0585 0,0600 | 0,0569 | 0,0569
~ % u 10,5628 | 0,2227 0,3307 | 0,1470 0,2353 0,3053 | 0,1412 | 0,1459 | 0,2526
% o 0,2142 | 0,1774 | 0,2473 0,1334 | 0,1683 0,2323 | 0,1164 | 0,1277 | 0,1985
E u X X 3781,14 X 3723,02 X X X X
El o x x 2577,11 x 2755,14 x x x x
@) z u X X 0,1599 X 0,1571 X X X X
2|4 o X X 0,0355 X 0,0366 X X X X
Zlou X X 0,2813 X 0,3670 x X X X
:l o x x 01036 | x| 00366 | x x x x

Entretanto, como visto na Tabela 3, outros métodos de fato obtiveram um melhor desempenho

no que se refere a preservacdo de pontos salientes.

Outra caracteristica interessante do S-GSC € que por ndo se tratar de uma abordagem
deterministica, a imagem redimensionada resultante alcangada em diferentes execu¢des nio €
a mesma. Entretanto, como visto nos experimentos em Oliveira, Bezerra e Rocha Neto (2015),
verificou-se que o desvio padrdo para a qualidade de 10 imagens é algo em torno 1 x 1073,

indicando que as imagens sdo similares.

(b)

Figura 49: Imagem usada no experimento de medicdo de tempo em diferentes escalas: (a) 1 x, (b) 1,5
X, (c)2 x e (d) 2,5 x otamanho original.
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Figura 50: Grafico de tempo de execucdo em funcdo da escala da imagem. Adaptado de Oliveira, Rocha
Neto e Bezerra (2016).

Acerca dos custos computacionais, um experimento foi realizado utilizando uma imagem
em 4 escalas, isto €, a imagem de entrada foi redimensionada uniformemente por fator de 1, 1,5,
2 e 2,5 de vezes o seu tamanho, como mostrado na Figura 49. Depois disto, realizou-se uma
reducdo de 20% da imagem (largura e altura) de cada escala usando os algoritmos SC e S-GSC

em 10 execucoes.

Neste experimento, nota-se que S-GSC demanda mais processamento e tempo de execugao
em imagens pequenas (OLIVEIRA; ROCHA NETO; BEZERRA, 2016). No entanto, S-GSC
consegue melhor desempenho em termos de custo computacional a medida que o tamanho
da imagem aumenta. Isto se d4 pelo fato de que a busca realizada em GAs ¢é restringida por
parametros como o nimero de geracdes ou um monitor de estagnacio em alguns casos que nao
dependem do tamanho da imagem. A Figura 50 mostra a relagdo entre o tamanho da imagem

(via sua escala) pelo tempo de execucao referente a busca de seams.

Apesar da modelagem do problema via AG ser parte fundamental do modelo, a escolha da
func¢do de energia (assim como a de aptiddao) com base em pontos salientes € o fator de maior
influéncia no desempenho e qualidade alcancados. Como em SC a fun¢do de energia é definida
com base na magnitude do gradiente, ao passo que em S-GSC tem-se a fun¢@o de energia com
base em pontos SUREF, € perceptivel que os pontos SURF definiram regides de interesse mais
apropriadas do que as regides obtidas pela magnitude do gradiente. Tal fato pode ser verificado
pela qualidade dos resultados em que se percebe facilmente a preservacido de conteido e uma

diminui¢do das distor¢oes.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

este trabalho, uma nova formulagdo para o problema de redimensionamento sensivel
ao conteddo foi proposta com base em Algoritmos Genéticos. A proposta inclui
uma nova representacdo genética, novos operadores genéticos e uma funcdo de
aptiddao. Nossa proposta, denominada de SURF-Based Genetic Seam Carving (S-GSC), leva
em consideragdo pontos-chaves do operador SURF para obter os caminhos de pixels (seams)
que vao de uma extremidade a sua oposta na imagem, bem como valores de aptiddao com base na
proximidade a estes pontos. Tais pontos s@o colocados em importantes regioes de interesse, nas
quais qualquer impacto visual pode ser facilmente percebido pelo observador. Assim, supomos
que, processar seams que se encontram distantes destes representantes, resulta em uma boa

imagem redimensionada.

Além disso, foi proposto uma métrica de qualidade que avalia imagens redimensionadas
que se baseia, principalmente, no computo de similaridade estrutural da regido ao redor de
pontos-chaves que possuem correspondéncia. Na métrica proposta, similar ao que ocorre no
S-GSC, um algoritmo de quantizag@o vetorial também é aplicado com o objetivo de reduzir o

computo de similaridade sobre regides ja avaliadas.

Para avaliar a nossa proposta, foram realizadas simula¢des computacionais usando imagens
de dois Unicos conjuntos de imagens especificos para este tipo de problema, a saber RetargetMe
e NRID, e um experimento menor foi realizado na base IRCCyN/IVC. Os resultados
experimentais indicam que o método S-GSC prové resultados competitivos quando comparado
aos outros métodos. Isto foi confirmado pelos escores obtidos em trés métricas. Ademais, uma
presente limitagdo do S-GSC é que o mesmo nem sempre encontra o seam Gtimo como no Seam
Carving. Entretanto, seams sub6timos ainda sdo encontrados, os quais se apresentam adequados

como solu¢ao do problema.

Acerca dos custos computacionais, S-GSC demanda mais processamento e tempo de
execucdo em imagens pequenas, no entanto, a medida que o tamanho da imagem aumenta,
S-GSC consegue melhores resultados. Isto se da pelo fato de que a busca realizada em

Algoritmos Genéticos € restringida por pardmetros como o nimero de geragdes ou um monitor
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de estagnagdo em alguns casos.

6.1 Contribuicoes deste Trabalho

As contribuigdes apresentadas nesta dissertacdo estdo relacionadas aos temas:
redimensionamento sensivel ao conteido em imagens, métricas de avaliacdo para resultados de
redimensionamento e Algoritmos Genéticos. Tanto o Capitulo 2 quanto o Capitulo 3 fornecem
ao leitor uma compreensdo sobre o problema do redimensionamento sensivel ao conteido em
imagens e as particularidades a respeito da avaliagdao de métodos que se propdem a resolvé-lo.
No Capitulo 4 temos a apresentacdo mais detalhada sobre Algoritmos Genéticos, encerrando as

técnicas que compdem este trabalho.

No Capitulo 5 € apresentado a proposta, o Genetic Seam Carving (GSC), e sua variagdo,
0 SURF-based Genetic Seam Carving (S-GSC), que € utilizada para compara¢cdo com outras
abordagens. De modo geral, o GSC busca caminhos de pixels que atravessam a imagem em
regioes de baixo interesse € que uma vez que estes caminhos, ou seams, sao processados, o
impacto percebido pelo observador € minimizado quando comparado com outras técnicas. Além
disto, neste mesmo capitulo, sdo propostos uma nova representacdo genética, novos operadores

genéticos e uma nova funcao baseada em proximidade de pontos-chaves.

Em relacdo ao desempenho, S-GSC foi avaliado em fun¢do de trés métricas e os escores
obtidos foram apresentados no Capitulo 6, evidenciando que a proposta dessa dissertacao esta

de acordo com os objetivos inicialmente definidos.

Durante o decorrer deste trabalho, quatro artigos ligados ao tema foram aceitos. Dois deles
em congressos internacionais (OLIVEIRA; BEZERRA; ROCHA NETO, 2015; OLIVEIRA;
ROCHA NETO, 2015) e os outros dois em periddicos (OLIVEIRA; ROCHA NETO;
BEZERRA, 2016; OLIVEIRA; ROCHA NETO, 2016). Os primeiros trabalhos de conferéncia
tratam da proposta do Genetic Seam Carving na sua formulacao original, enquanto que os de
periddico tratam de versdes multi-seam carving com e sem a fun¢do de energia com base em

pontos-chaves.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir uma nova funcdo de aptidio que internamente
leve em consideragdo caracteristicas do tipo bottom-up e top-down, como proposto na métrica

IR-SSIM ou até mesmo outros descritores de imagens. Além disso, uma versao multiobjetivo
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que seja capaz de gerar solugdes mais esparsas, isto €, sem cruzamento entre si e distribuidas na

imagem, substituindo a etapa de andlise dos cruzamentos de seams na abordagem multi-seam.

Outra sugestdo consiste na inicializacdo da populacio baseada em alguma heuristica. E
conhecido que os custos computacionais em Algoritmos Genéticos podem ser reduzidos quando
se adota uma populacdo bem diversificada. Adicionalmente, em relacdo aos parametros de
quantiza¢cdo e o tamanho de janela, alcancar uma maneira automética de ajuste também seria

interessante.

Por fim, pretende-se explorar abordagens diferentes, a fim de elevar a qualidade dos
individuos em termos de representacdo genética e os operadores genéticos no que compete a

obter resultados melhores.
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