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Resumo

A tarefa de segmentacao de imagem esté presente em diversos programas e aplicativos
ao alcance de qualquer usuario de tecnologia. Apesar disso, pouco se fala sobre o fun-
cionamento desta ferramenta, isto é, como ela é realmente executada quando levado em
consideracao nao simplesmente o ponto de vista grafico, mas também o processo mate-
méatico e computacional por tras desse tipo de tarefa. Visto isso, este trabalho faz uma
breve abordagem sobre a matemaética e as metodologias que regem técnicas de Processa-
mento Digital de Imagens, com foco em métodos de Segmentacao Interativa, e busca por
meio do estudo de diferentes métodos classicos, alcangar melhorias nos resultados deste
tipo de tarefa. Tem-se como objetivo obter maior precisao na realizacao de segmentagoes
através da analise de novas caracteristicas extraidas da imagem, as quais sao adotadas
como elementos de entrada para o calculo dos pesos do grafo associado & segmentacao
do método das Coordenadas de Laplace. A proposta analisou diferentes composi¢oes de
features (bandas) de realce dos objetos e bordas de uma imagem, sendo essas bandas
resultantes de técnicas como, por exemplo, modelos de mistura gaussiana, o algoritmo
expectation—mazimization, detector de bordas Canny, fungoes de distancia local, entre
outras. Assim, almejou-se atingir melhores resultados tanto do ponto de vista quantita-
tivo, a partir de métricas de aferi¢ao de parti¢oes tais como o Rand Index (RI), Variation
ou Information (Vol) e o Dice Coefficient (DICE), como também em termos qualitati-
vos, seja para imagens com poucas marcacoes de entrada fornecidas pelo usuério ou com
riqueza das mesmas.

Palavras-Chave: Segmentagao Interativa de Imagens, Andlise de Features, Método das
Coordenadas de Laplace, Processamento Digital de Imagens, Detector de Bordas.






Abstract

Image segmentation is an omnipresent task in many programs and applications com-
monly used by technology users. Despite its systematic use, the segmentation task has
several issues not properly exploited in terms of the mathematical background, i.e., how
the segmentation works not only in the visual interpretation aspect, but also considering
the mathematical and computational processes behind this kind of task. Therefore, this
manuscript takes a brief look at mathematics and the methodologies that govern Digital
Image Processing techniques, mainly on Interactive Image Segmentation methods, and
seeks through the study of different classic methods achieve improvements in the results
of this type of task. Our goal is to reach high-precision segmentations by analysing new
sets of features extracted from the image, which are taken as input for the weighted graph
associated to the Laplacian Coordinates segmentation approach. The study investigated
different combinations of features which highlight the objects and edges of the image.
These features are computed by means of image processing techniques such as Gaussian
mixture models, EM algorithm, Canny edge detector, local distance functions, among
others. Thus, we aim to achieve better segmentation results both from a quantitative
perspective, based on segmentation metrics such as Rand Index (RI), Variation or In-
formation (Vol) and Dice Coefficient (DICE), as well as from qualitative view, including
images with a reduced number of annotations.

Keywords: Interactive Image Segmentation, Features Analysis, Laplacian Coordinates,
Digital Image Processing, Edge Detector.
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CAPITULO

Introducao

Caracteriza-se como processamento de imagens, o tratamento de dados a partir da
realizacao de operagoes em imagens digitais. Essas imagens podem ser submetidas a
processos matematicos os quais permitem a manipulacao das informacoes contidas nas
mesmas, informagoes estas que estao descritas na Segao [I.1] possibilitando assim a cria¢ao
de técnicas como, a segmentacao de imagens, ou ainda, processos de aprendizagem de
méquina ou de reconhecimento de padroes.

A datar de seus primeiros usos no inicio do Século XX, técnicas de Processamento
Digital de Imagens (PDI) evoluiram passando pelo surgimento dos primeiros grandes
computadores até a era digital, tendo se tornado cada vez mais versiteis e comuns no
dia-a-dia de pessoas em todo o mundo.

Hoje, programas com grande capacidade de tratamento de imagens estao cada vez
mais proximos dos usuarios, como em computadores pessoais e celulares, tendo ainda am-
plo protagonismo nas redes sociais por meio da utilizagao de filtros e apps de edi¢ao de
fotografias. Entretanto, nao é s6 para uso em redes e meios de disseminacao da informa-
¢ao que se sustentam as pesquisas baseadas em PDI. Tal campo de estudo tem oferecido
solucoes para diversas outras aplicagoes, em areas como, por exemplo, medicina, auxili-
ando no estudo detalhado de ressonancias (Bao e Chung [§]), ou ainda, na contagem de
globulos brancos em amostras de sangue (Liu e colaboradores [42]).

Ha, também, exemplos representativos em areas como da seguranga e monitoramento,
onde hé intimeras aplicagoes como analise de imagens de satélites (Negri e colaboradores
[50]) e até mesmo em frentes como geologia, arqueologia (Lin e colaboradores [41]), entre
outras mais.

Em alguns casos, gragas a programas com grande capacidade de processamento de
imagens, ¢ possivel tornar o meio digital disponivel a quem pensou que nunca teria a
chance de utiliza-lo. Por exemplo, no trabalho de (Dias [26]), este utiliza uma camera
com o auxilio de um programa de PDI focado em um ponto azul, posicionado na testa
do usuario, o qual segmenta cada imagem capturada e, em seguida, determina as coorde-
nadas do cursor do mouse para que um usuario possa mové-lo pela tela do computador,
possibilitando assim o uso da maquina para pessoas com lesoes na medula.

No caso da aplicacao de segmentagao de imagens, esta busca promove a subdivisao
da imagem em agrupamentos de pixels (clusters), que se relacionam através de diferentes
caracteristicas, especialmente a intensidade e o gradiente, com a intencao de aperfeicoar

17



1. Introducao 18

o reconhecimento da informacao visual na imagem para a interpretacao tanto por um
agente humano quanto para fins de aprendizado de maquina.

1.1 Representacao Digital de uma Imagem

Quando falamos em manipular as informagoes presentes em uma imagem digital a
partir do uso de técnicas como a de segmentacgao, estamos, na verdade nos referindo aos
dados que sao interpretados pelo computador na hora de armazenar ou reproduzir tais
imagens.

Antes de entender como é representada uma imagem na tela de dispositivos digitais,
temos que entender primeiramente como ¢é interpretado um pixel pelo computador. Um
pixel é o menor ponto de uma imagem, e este possui apenas uma cor, sendo o conjunto
de véarios pixels responséavel por compor uma imagem completa. Se estamos falando de
pixels em tons de cinza, para o computador, esta informagao nao passa de um niamero,
um numero que representa a intensidade da cor presente no pixel em questao.

Em uma interpretacao de uma imagem de 8 bits, na qual cada pixel corresponde a
um byte, os pixels em tons de cinza podem ser representados por nimeros inteiros que
variam de 0 (auséncia de cor) até 255 (intensidade maxima de cor). Neste caso, um pixel
representado pelo valor 0 indica a cor preta, que representa a auséncia de cor, enquanto um
pixel na maxima intensidade, 255, é da cor branca. Todos os demais valores representam
tons intermediarios de cinza, em 256 variedades, incluindo o preto e o branco, como
representado na Figura (1.1}

192255

| |
0 64 127 192 255

Figura 1.1: Representacao digital da intensidade dos pixels de uma imagem.

A partir da concepc¢ao de pixel, podemos pensar na representacgao de uma imagem
digital. Assim, uma imagem é composta de um conjunto de pixels, ou seja, sua represen-
tagao é dada por diversos valores escalares posicionados um ao lado do outro, compondo
assim uma matriz, onde cada elemento desta matriz representa a intensidade de um pi-
xel que compoe a imagem. Para melhor ilustracdo deste conceito, vide a Figura[I.2]e a
representagao digital da area destacada, na Figura [I.3]

O mesmo é valido quando consideramos uma fotografia em tons de cinza, a qual é, na
verdade, uma imagem digital, conforme destacado na Figura

Com relacao as dimensoes de uma imagem digital, esta é sempre representada em
termos da larguraxaltura, ou ainda, pixels na horizontal x pixels na vertical. Por exemplo,
um video nada mais é do que uma sequéncia de imagens, reproduzidas sistematicamente
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(a) Imagem completa. (b) Area destacada.

Figura 1.2: Imagem em tons de cinza com pixels de larga escala.

255 255 255 O 0 0 0 0 0 0 255 255 255
255 0 0 0 255 255 255 255 255 O 0 0 255
0 0 2565 255 255 255 255 255 255 255 255 0 0
255 2565 255 255 255 255 2565 255 255 255 255 255 255
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255
0 255 0 0 255 255 O 2556 255 O 0 255 0
0 200 0 0 255 0 0 0 255 0 0 200 0
200 200 255 255 255 2565 255 255 255 200 200
255 255 255 255 255 255 255 255 255 255 255
0 2565 255 255 255 255 255 255 255 255 0
255 0 0 50 50 0 0 0 50 50 0 0 255

Figura 1.3: Matriz que representa a area destacada da Figura [I.2]

] [ [
Vi B i kv D D D D
| 153 e R 15| 134
20 1F ; ;

A

EEEBGEaEA -
mEMEEEE - - 6
22 52 1 2 A

Figura 1.4: Representacao digital 10x10 da area destacada pelo quadrado vermelho na
fotografia digital.
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na tela de um dispositivo digital. Neste caso, cada uma dessas imagens recebe o nome
de quadro, ou ainda, frame. Uma resolugdo de video considerada de alta defini¢ao (Full
HD), e popularmente representada em sites de videos por 1080p, possui em cada quadro
uma imagem de resolucao 1920x 1080, ou seja, cada imagem que compoe o video possui
1920 pixels de largura e 1080 pixels de altura.

Acabamos de relacionar imagens com matrizes, e quando falamos de dimensoes de
matrizes, esta é dada em termos de linhasxcolunas, de forma contraria a representacao da
resolucao de uma imagem. Uma imagem no formato 1080, como dito anteriormente, tem
resolucao de 1920x 1080, e se considerarmos essa imagem em tons de cinza — para facilitar
a analogia — esta possui entao um total de 2.073.600 pixels. Logo, para representé-la em
sua forma matricial, serd necessario uma matriz com o mesmo niimero de elementos. Por
outro lado, como a dimensao da matriz é dada por linhasx colunas, a matriz que representa
uma imagem de resolucao 1920x 1080 pixels, possui na verdade dimensoes 1080x1920. A
imagem representada na Figura (b), por exemplo, possui resolu¢do 13x11 pixels,
enquanto a matriz que a representa, disposta na Figura|1.3] possui dimensoes 11x13.

No caso de uma imagem colorida, a representacao desta é bastante semelhante ao caso
de tons de cinza, contudo, deve ser levado em consideracao algum sistema de representacao
de cores. No caso mais comum, a imagem ¢é definida a partir do chamado sistema RGB
(Red, Green, Blue) de cores, em que cada pixel nao é representado apenas por um escalar,
mas sim por um vetor de trés elementos, no qual cada termo representa a intensidade de
luz vermelha, verde e azul, respectivamente, presentes neste pixel. Logo, a matriz que
representa uma imagem colorida possui trés dimensoes. Por exemplo, considerando, mais
uma vez, a resolucao 1080, teriamos uma matriz de dimensoes 1080x1920x 3, na qual a
terceira dimensao faz alusao as 3 bandas que compoem a imagem, a saber: cor vermelha,
cor verde, e a terceira na cor azul que, quando combinadas, formam uma imagem colorida,
como é descrito com mais detalhes na Se¢ao [3.2.1].

1.2 Segmentacao de Imagens Digitais

Grande parte dos trabalhos relacionados com a segmentagao tem como objetivo a
delimitacao de objetos ou regides de uma figura, através de métodos que fazem a leitura
da imagem e buscam por pontos de fronteiras/bordas, possibilitando assim a extracao de
objetos/alvos da imagem a partir dos limites de tais objetos.

Quando os pontos de fronteira de uma imagem sao devidamente delineados, a imagem
fica subdividida em agrupamentos de pixels, os quais recebem o nome de partigoes ou
clusters. Com relagao a literatura de segmentacao de imagens, podemos dividir as técnicas
existentes em duas categorias basicas:

e Técnicas que promovem clusters binéarios (Figura [1.5)).

e Técnicas que promovem multiplas partigdes - multi-clusters (Figura |1.6)).

O processo de segmentacao da imagem pode ser realizado de duas maneiras distintas:
de forma automatica, e a partir da participacao de um usuario, a qual facilita a obtencao
do resultado esperado.

Na abordagem automatica, o método é estruturado para interpretar a imagem e criar
agrupamentos de acordo com a semelhanca entre os pixels. Em razao disso, tais méto-
dos sao chamados de técnicas de segmentagao automatica. Ja na proposta que envolve
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Figura 1.5: Segmentacao binaria de uma imagem. Da esquerda para a direita tem-se:
imagem 1, clusterizacao da imagem 1, imagem 2, clusterizacao da imagem 2.

L

Figura 1.6: Separacao da imagem em diversos agrupamentos de pixels, levando em con-
sideracao suas caracteristicas como intensidade, cor, gradiente, entre outras (Imagem
adaptada de Casaca [17]).

a participagao do usuério, isto é, os chamados métodos de segmentagao interativa (Capi-
tulo , a classificacao dos pixels em clusters acontece também a partir das caracteristicas
dos pixels que compoem a imagem, no entanto, a segmentacao é orientada a partir dos
pixels demarcados pelo usuario, os quais auxiliam no processo de segmentacao das éreas
da imagem que devem ou nao ser segmentadas.

1.3 Objetivos

A pesquisa conduzida nessa dissertagao retrata a tentativa de melhorar a precisao na
segmentacao de imagens utilizando diferentes técnicas de PDI, cada qual produzindo uma
feature (banda da imagem), a qual é fornecida como um parametro para o calculo de uma
matriz de pesos, utilizada no processo de segmentacao da imagem. Tal matriz faz parte
do processo de solugao de um determinado segmentador, o qual emprega um funcional de
energia de forma a obter um sistema linear que, quando solucionado, retorna um mapa es-
calar da imagem. Por fim, a partir do mapa gerado, a imagem ¢é entao binarizada de modo
a produzir a segmentagao desejada. Além disso, como objetivo secundério, procurou-se
aumentar a precisao da segmentacao de forma a evitar um aumento significativo do custo
computacional do processo de segmentagao como um todo. O processo descrito acima estéa
ilustrado na Figura e sera explorado com um maior nivel de detalhamento durante
este trabalho.

Nesta pesquisa, foi explorado o processo de segmentacao interativa guiada por seeds
(brushes /pinceladas), que sao fornecidas por um usuério a fim de guiar o segmentador na
tarefa de clusterizacao de imagens pretendidas. Essas seeds constituem a “personificacao”
do interesse do usuério com relagao aos objetos presentes na imagem. Assim, no caso
da metodologia aqui empregada, as seeds se diferenciam em termos de cores: a cor verde
representa pixels dentro dos objetos de interesse da imagem, enquanto que a cor vermelha
define uma porcao de pixels presentes no fundo da imagem, ou a area de descarte. Em
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Fornecer marcagdes
de interesse

Imagem de entrada
Gerar features com

bordas destacadas

Construir a matriz
de pesos das arestas (W)

Solucionar o funcional de
energia e obter o mapa
escalar da imagem

Gerar um cluster binario
a partir do mapa escalar

Segmentar a imagem
de entrada

(a) Imagem de entrada (b) Seeds densas (c) Seeds esparsas

Figura 1.8: Modelos de seeds.
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particular, neste trabalho, foi adotado o método de segmentacao das Coordenadas de
Laplace (Casaca e colaboradores [20} 19]) como protétipo de teste.

Desta forma, a analise conduzida nesta pesquisa permite aperfeicoar a tarefa de seg-
mentagao interativa, melhorando assim a acuracia dos resultados esperados. Além disso,
a pesquisa empregou conjuntos de seeds esparsas, isto é, marcagoes com menor grau de
distribui¢gdo na imagem (um exemplo deste tipo de seed é apresentado na figura ,
o que viabiliza a utilizagao do segmentador em circunstancias reais de uso, como, por
exemplo, a partir de mecanismos que possibilitem o “deslizar de um dedo” sobre a tela de
um celular, assim como marcagoes rapidas feitas por um mouse em um computador.

Portanto, a ideia implementada neste trabalho pretende combinar um pipeline de seg-
mentacao robusto e de facil manuseio por parte dos usuérios, e que permita a obtencao de
resultados mais precisos com relagao ao estado-da-arte. Assim, a combinagao de técnicas
de PDI tais como aquelas avaliadas nesta pesquisa possibilitou atingir uma segmentacao
de alta acuracia e com custo computacional aceitavel, que neste trabalho, procuramos
sempre manter abaixo de 10 segundos por imagem. Além disso, a segmentacao obtida
procura refletir os anseios do usuério, visto que a imagem ¢é particionada em “Objeto” (ou
" Foreground”), e “Fundo” (ou” Background”) conforme as marcagoes definidas pelo mesmo.
Sendo assim, a segmentagao ocorre de forma interativa e objetiva, gerando resultados de
alta precisao (vide Figura por exemplo).

Figura 1.9: Segmentacao com o uso de seeds fornecidas pelo usuario. Da esquerda para a
direita tem-se: imagem original, seeds fornecidas, divisao da imagem em clusters, resul-
tado da segmentacao.
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2

Segmentacao Interativa

2.1 Meétodos Classicos de Segmentacao Interativa

Conforme mencionado anteriormente, sao denotados por Métodos de Segmentagao
Interativa aqueles que contam com a participagao do usuario na tarefa de segmentacao de
uma imagem, isto é, no processo de dividi-la em agrupamentos de pixels. Esse processo
é guiado a partir do interesse do usuario em um determinado objeto ou particao de uma
imagem, que é conduzido por meio de marcagoes (seeds) fornecidas pelo mesmo. Uma
discussao desse tipo de aplicacao pode ser vista no trabalho de Yuvaraj e colaboradores
[65].

Existem duas abordagens principais nesse tipo de segmentacao dirigida: a primeira
delas ¢ uma abordagem baseada na fronteira dos objetos, e a outra ¢é direcionada a partir
das regioes que compoem as imagens. Em ambos os casos, a provisao das seeds por parte
do usuario acontece, entretanto, de maneira distinta. Em abordagens do tipo de fronteira,
o usuario normalmente fornece marcagoes de interesse em um objeto, e estas se espalham
pela imagem como em um processo de crescimento até que atinjam os limites/bordas deste
objeto. Este processo é conhecido na literatura como Seeded Region Growing. No segundo
caso, que sao as abordagens baseadas em regioes, a ideia do Seeded Region Growing
também ¢é aplicada, porém, o usuério deve fornecer previamente as seeds nao s6 para o
objeto de interesse, mas também para a regiao que o contorna, ou seja, as marcacoes
funcionam como rétulos tanto para o objeto como para o fundo da imagem.

Em linhas gerais, tais métodos empregam as marcagoes de entrada para construir um
grafo de afinidade, que faz corresponder cada pixel da imagem a um noé, e trata cada
conexao entre dois nés como uma aresta, geralmente de peso positivo, cujo valor depende
da intensidade, da cor, do gradiente, vizinhangas, ou ainda de outros fatores do par de
pixels em questao.

Antes da ideia principal a ser explorada neste trabalho ser introduzida, sera descrito
alguns dos métodos da literatura baseados em seeds, os quais realizam a segmentacao
de uma imagem a partir da propagacao dessas marcacoes e dos modelos matematicos
associados a cada método.

Desta forma, focaremos nos métodos que tomam como premissa matemética a mini-
mizacao de funcionais de energia em grafos de afinidade, a exemplos daqueles categoriza-
dos e discutidos por Couprie e colaboradores [21]. De fato, esses autores demonstraram

25
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que grande parte das técnicas classicas de segmentagao interativa tais como Graph Cuts
(Boykov e Funka-Lea [63], Boykov e Jolly [13]), Randon Walker (Grady e Funka-Lea [36],
Grady e Sinop [35]), Shortest Paths (Bai e Sapiro [4]), ou ainda, Watersheds (Monteiro
e Campinho [49], Cousty e colaboradores [22]), podem ser formulados a partir de um
tnico funcional de energia mais genérico. Mais especificamente, o seguinte funcional de
energia contendo pequenas alteracoes nas variaveis p e ¢ foi apresentado por Couprie e
colaboradores [21]:

1
Epwg(x):Zw%i|mi—x3|q+2w’}i|xi—xF|q—|—52 Z wi|v; — x|, (2.1)
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em que a soluc¢ao de Epyg(x) retorna o vetor real z = (z;) de forma que cada valor x; esta
associado a um no6 do grafo de afinidade derivado da imagem, gerando assim um mapa
escalar para a mesma. Na equagao , V representa o conjunto dos vértices do grafo,
que estao relacionados com os pixels da imagem a ser segmentada, xp e rF sao os valores
de referéncia associados aos pixels semeados pelo usuério, sendo B e F' os conjuntos de
pixels das seeds de fundo (Background) e do objeto (Foreground), respectivamente, wpg
e wr seus termos regularizadores, w;; ¢ o peso relacionado a aresta que liga o par de
nos (i,j), enquanto N (i) representa as arestas (i,7) contidas na vizinhan¢a do no6 i em
questao.

Para um melhor entendimento de cada um dos métodos supracitados, uma breve
descricao de cada técnica seré feita nas proximas secoes de forma a relacionar cada uma
delas com a variagao dos parametros p e ¢ da equagao (2.1]).

2.1.1 Graph Cuts

Esta abordagem é baseada no classico método de clusterizacao Graph Cut, apresentado
originalmente por (Boykov e Jolly [I3]), cujo trabalho foi reproduzido intimeras vezes em
outras pesquisas como, por exemplo, (Boykov e Funka-Lea [63], Hower e colaboradores
[37], Rother e colaboradores [55], Vicente e colaboradores [61]), entre outras. Este método,
assim como nos outros casos que veremos a seguir, recai na minimizacao de um funcional
de energia que, como mostra Couprie e colaboradores [21], assume a equagao quando
os parametros p e ¢ se comportam de forma que p é uma constante finita nao nula, e ¢ = 1.

Definimos, neste caso, o funcional de energia do graph cuts, Eqc, construido com base
na imagem de entrada e nas informacoes oferecidas pelo usuério:

e O grafo de afinidade G = (V, E, W), construido a partir da imagem de entrada.
Os noés ¢ € V representando os pixels da imagem.

As arestas (i,j) € F relacionando os pares de pixels que fazem parte de uma
mesma vizinhanca.

Os pesos w;; € W referentes a cada aresta do grafo.

e Sceds fornecidas pelo usuério.
Marcagoes sobre o objeto de interesse (F).

Marcagoes sobre o que se considera como fundo da imagem (B).
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Assim, deve-se entao minimizar o seguinte funcional de energia:

Ege(x) = Y Di(z)+ X Y Vijlwi ), (2.2)

1€FUB (i,9)eE

onde D; representa os dados fornecidos nas regides de interesse da imagem, x; é um
escalar relacionado a um pixel da imagem, V; ; um termo regularizador (ou, ainda, termo
de suavizagao), e A um parametro para ajustes do método.

De uma forma simplificada, podemos afirmar que D; verifica se os valores escalares
relacionados aos pixels x; estao proximos dos pixels 2 e zp de um dos conjuntos F' ou
B, respectivamente, isto ¢, das seeds inicialmente fornecidas pelo usuario, enquanto V; ; é
uma fun¢ado do argumento |x; — z;|, que calcula o modulo da diferenga dos valores de dois
pixels da imagem. Aliando esses conceitos aos pesos w;;, ¢ possivel reescrever o funcional
a ser minimizado na equagao da seguinte maneira:

i1EF i€B (3,5)EE

A solugao do funcional acima resulta no menor custo para a tarefa de corte minimo
com rela¢do aos pesos das arestas do grafo (Juan e Boykov [39]). Em termos efetivos, a
solucao é obtida a partir de dois algoritmos tradicionais da area: o Min-Cut e o Max-flow.
O processo de solugao que combina esses dois algoritmos ficou conhecido na literatura
como Min-cut/Maz-flow algorithm. Tal abordagem encontra-se descrita em detalhes em
(Boykov e Kolmogorov [14]).

Servindo de base para diversos outros trabalhos, a obra introdutéria de Boykov e
Jully [TI3] foi refinada por diversos outros autores, inclusive com a participagao de alguns
colaboradores que atuaram diretamente com Boykov em pesquisas sobre o tema, como
foi o caso do trabalho de Rother e colaboradores [55], que sugeriram uma segmentador
utilizando um aperfeicoamento do Graph Cut. Mais especificamente, tal metodologia
considerou uma éarea retangular a qual limitava o objeto-alvo na imagem (vide Figura
para uma ilustragao).

(a) (b)

Figura 2.1: Segmentagao limitada a uma area retangular tal como proposta por Rother
e colaboradores [55] via Graph Cut. (a) Representagao da area que deve ser segmentada
com rela¢do ao restante da imagem. (b) Resultado da segmentacdo aplicada a regiao
selecionada.
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2.1.2 Random Walks

Mais uma vez, levando em consideragao os parametros p e ¢ no funcional de energia
descrito na equacao , se o valor de p for igual a 1, e adotando, nessa ocasiao, ¢ = 2,
entao o funcional ird assumir a forma de outro método de segmentacao interativo:
o algoritmo Random Walker (RW). Assim, o modelo RW assuma a seguinte forma (2.4)):

EBpw(r) =) (zi—xp)’+ ) (ri—xp)’+ > wij(z; — ;)" (2.4)
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Como o proprio nome em inglés sugere, o Random Walker considera os vértices do
grafo de afinidade G = (V, E, Wg), ou seja, os pontos ¢ € V' que representam os pixels da
imagem de entrada, como se um caminhante fosse, de forma aleatéria, tentar prosseguir
até um dos pontos 7 € F ou i € B das seeds fornecidas pelo usuario, definindo assim a
rotulacao desse “caminhante” a partir da probabilidade dele atingir algum desses vértices.

A segmentacao através do RW foi introduzida inicialmente por Grady e Funka-Lea
[36], e tinha como principal proposito a segmentagao de imagens na area da medicina,
mais precisamente, no estudo de ressonancias. Este trabalho foi estendido e aperfeigoado
alguns anos depois por Grady [33] e, desde entdo, tem sido utilizado com frequéncia na
area de segmentacao interativa, conforme demonstrado em (Grady e Sinop [35], Andrews
e colaboradores [3], Bao e Chung [§], Cui e colaboradores [23]).

O objetivo desse método era melhorar alguns aspectos na tarefa de segmentacao com
relagao a métodos interativos anteriores, principalmente, com relacao ao desempenho
computacional. Assim, como calculos computacionais mais rapidos, o método foi capaz
de realizar uma segmentacao arbitraria a partir da interacao do usuario de forma mais
efetiva, além de também prover ferramentas mais intuitivas que maximizassem a interacao
com O Usuério.

Considere o conjunto V' de nés do grafo sobre uma malha quadriculada tal como apre-
sentado na Figura[2.2] Vamos entéo considerar que exista uma probabilidade relacionada
ao peso w;; atribuido a uma aresta de uma particula que se move de um pixel até o outro
pela aresta (i,j). Por se tratar de probabilidades, temos que a soma das probabilidades
da particula se mover em todas as dire¢oes a partir de cada pixel deve ser 1, e ainda que as
arestas que possuirem um ponto de fronteira do objeto tem sua probabilidade diminuida
drasticamente, dificultando assim a passagem desta particula através dessa “parede” ilu-
soria. Dadas as informacoes de entrada que definem as rotulagoes do objeto-alvo e do
fundo da imagem pelo usuario, cada pixel ¢ € V nao rotulado sera avaliado como uma
particula que se desloca nesse mapa livremente e aleatoriamente, tentado alcancar um dos
pixels rotulados como representado na Figura [2.2]

Dessa forma, tem-se entao calculada a probabilidade da particula originada de um pixel
nao rotulado atingir um pixel rotulado. Sejam xr o valor do rétulo para o conjunto de seeds
F, pertencentes ao objeto, e xg o valor do rétulo para o conjunto de seeds B, determinadas
como fundo da imagem. Assim, se denotarmos Pr(i) e Pg(i) as probabilidades dessa
particula originada de 7 atingir um pixel rotulado como objeto ou fundo respectivamente,
entao ¢ sera classificado como:

B, caso contrario
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Figura 2.2: Representagao do mapa de pontos sobre uma malha quadriculada do processo

de caminhada de uma particula no método Random Walker.

Observando a Figura [2.2] ¢ possivel ter um insight visual de que o método pode
“preservar-se” de uma situacao em que a fronteira é falha, ou ainda que possua imper-
feicoes. Note que, mesmo um ponto rotulado na imagem como Y podendo se mover
livremente para todos os lados, ele tem uma fronteira que impossibilita a passagem do
mesmo para o lado direito da imagem, onde estao os rotulos do objeto (F'), a chance dele
se conectar a um ponto rotulado como (B) continua sendo maior. Logo, o mais provavel
que aconteca na Figura é que os pontos a direita da fronteira se tornem parte do
objeto, e os pontos a esquerda da fronteira sejam considerados como parte do fundo da
imagem (Figura . Tal resultado leva a rotulacao ilustrada na Figura

= B X = (F

Figura 2.3: Atribuigdo esperada de rotulos aos pontos Y e X da Figura levando em
consideracgao as bordas encontradas na imagem.

Com relagao ao funcional representado na equagao , se considerarmos que x; = rp
se i € F, e de forma analoga, x; = g se ¢ € B, e sem perda de generalidade assumir
que zp = 1 e zp = 0, podemos entdo determinar F e B duas matrizes diagonais com
elementos (i,7) = 1 para os 4's inicialmente rotulados como F, e B cada um em sua
respectiva matriz F e B. Desta forma, o funcional pode ser entao reescrito na forma
matricial através da seguinte expressao:

Erw(z)=2"Lx+ (1 —2)"F(1 — x) + 2" Bz, (2.6)

em que se adota uma matriz D diagonal cujos valores sao representados pelas valéncias de
cada pixel 1 € V, e outra matriz W esparsa, construida a partir dos pesos w;; relacionados
as arestas (i,7). Note que, neste caso, podemos escrever L = D — W, que é a matriz
Laplaciana do grafo a qual aparece na equacgao ([2.6).
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Figura 2.4: Efeito de propagacao das seeds apds a atribuigao de rétulos de ” Foreground”
e " Background” ao pontos ainda nao rotulados.

Embora a equagao (2.6) possa ser minimizada a partir da localizagao de seu ponto de
minimo global, existem ainda outras formas de se obter o vetor solu¢ao x. Por exemplo,
(Grady [33]) leva em consideragao as probabilidades dos pixels atingirem um certo rétulo
F ou B e, dessa forma, atribui rétulos aos pixels ainda nao rotulados a partir dessas
probabilidades:

D "Wz ==x. (2.7)

Os processos de solugao do RW levam em consideracao que as probabilidades se asse-
melham as segmentagoes produzidas por Seeded Region Growing (Adams e Bischof [1]),
porém, existem algumas propriedades interessantes quanto a solugao proposta por Grady.
Por exemplo, apesar de a descricao fazer parecer que o problema seja estocastico, na
verdade ele é deterministico e existe uma relacao com algumas interpretagoes fisicas: se
definirmos um conjunto de rétulos como 1V e o outro como 0V, a probabilidade de um
certo pixel atingir um dos conjuntos rotulados pode ser calculada de forma semelhante a
encontrar a tensao de uma rede de resistores pelas leis de Kirchhoff (Doyle e Snell [2§]).

2.1.3 Shortest Path Forest

Este método emprega uma ideia muito difundida na analise de grafos, isto é, este
explora o uso de caminhos minimos em grafos a fim de cumprir com a segmentacao da
imagem.

O Shortest Path Forest (Bai e Sapiro [4]) é um método de segmentagao interativo que
interpreta a tarefa de particionamento como um problema de encontrar o menor caminho
em um grafo. Imagine que o peso w;; relacionado a aresta (7, j), que liga um par de pixels
(representados pelos nos do grafo), seja menor quando caracteristicas como intensidade,
cor, gradiente, entre outras, sao semelhantes, e de maneira oposta, w;; seja maior quando
existe um grande contraste entre os pixels 7 e j. Assim, o método calcula a soma minima
dos pesos entre um pixel nao rotulado 7 e os pixels rotulados pelas marcacoes inicias. Em
seguida, é atribuido a i o mesmo rétulo do pixel que estd mais proximo (com rela¢do a
distancia em termos dos pesos entre os dois).
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Figura 2.5: Grafo representando o método do menor caminho para a atribuigao de rétulos
para os nos i, e k. Sendo os nos indicados em preto aqueles que representam os pixels
ainda nao rotulados, os nés em verde os pixels com o rétulo zr de objeto, e finalmente,
os noés em vermelho os pixels com rotulo zg de fundo da imagem.

No Grafo ilustrado na Figura [2.5] ao levar em consideragao o peso w de cada aresta,
é possivel prever que os nos i, j e k do grafo irao receber os seguintes rotulos:

T — TR,
j — TR, (28)
k — rp.

Note que, apesar de ¢ estar mais proximo de um pixel rotulado como x g, a aresta entre
eles tem maior peso, ou seja, o contraste entre eles é maior, e portanto o menor caminho
o leva para um pixel com rétulo zp, tornando-o parte do objeto apds a segmentagao.

No que concerne os funcionais de energia de abordagens do tipo Shortest Paths, se-
gundo Couprie e colaboradores [2I], na maioria dos trabalhos relacionados, ambas as
constantes p e ¢ divergem no funcional de referéncia ({2.1)), ou seja, p — oo, assim como
q — 0.

Apesar de apresentar menor custo computacional, realizar a segmentacao por um
método de menor caminho torna a eficiéncia muito dependente do posicionamento das
seeds. Eventualmente um pixel com caracteristicas muito semelhantes com o objeto-alvo
pode estar longe de uma seed rotulada como objeto e, contrariamente, estar préoximo
a uma com rotulo de fundo, sendo assim equivocadamente descartada da solu¢ao como
objeto. Nguyen e colaboradores [51] apresentaram uma abordagem diferente a qual torna
a escolha das sementes menos importante para o resultado final da segmentacao, porém,
tal mecanismo depende de uma pré-segmentacao para funcionar de forma efetiva.

2.1.4 Watersheds

O termo watershed, em sua forma literal, nada mais é do que um termo hidroélogo, que
se refere a bacias hidrograficas, ou melhor, as linhas que separam uma bacia da outra.

Bacias hidrograficas sao regioes que sao separadas por linhas chamadas de divisores
de agua, que constituem todas as fontes de uma bacia hidrogréafica. Neste caso, agua da
chuva, de rios ou afluentes e até mesmo subterranea, tendem a escoar naturalmente do
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ponto mais alto desta regiao até o ponto mais baixo, onde acontece o aciimulo desta bacia.
O que difere duas bacias vizinhas é para onde a agua esta escoando, ou seja, os limites da
regido em que toda a adgua escorre para o mesmo lugar. A Figura [2.6]ilustra a concep¢ao
empregada por modelos construidos nesse ramo de pesquisa.

Figura 2.6: Ilustragao de duas bacias vizinhas, seu divisor e seus pontos de acumulo
(Adaptado de Franga [29]).

A literatura a respeito das técnicas que levam em consideragao o tipo de abordagem
watersheds é bastante abrangente, sendo possivel explorar desde problemas que envolvem
analise topologica (Bertrand [I0]) até o nosso foco, a segmentacao de imagens, como, por
exemplo, (Monteiro e Campilho [49], Bai e Urtasun [5]).

A técnica de segmentagao de imagens chamada de Watersheds pode ser interpretada
como se a imagem fosse uma grande area com diversas bacias, em que hipoteticamente
uma inundacao de diversas fontes é “criada” e espalhada pela imagem (Figura. Desta
forma, o que se procura é basicamente as linhas que dividirao estas bacias. Conforme a
agua vai subindo, aguas de diferentes regioes ficarao proximas de se encontrarem e, neste
momento, é criada uma linha a qual dividira as regioes. Finalmente, o divisor de aguas
(Figura , que no ponto de vista da segmentacgao, seré considerada como sendo uma
fronteira da imagem.

Figura 2.7: Inicio do alagamento provocado em uma regiao.

O final deste processo gera a divisao da imagem em diferentes agrupamentos (clusters),
de pixels que sao considerados préximos ou semelhantes, criando assim a segmentacao
desejada da imagem.
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Figura 2.8: Divisdo das bacias hidrograficas (regides da imagem) apos a adgua se espalhar
por completo.

O processo descrito acima foi inicialmente proposto na érea de segmentacao de imagens
por Cousty e colaboradores [22], e o célculo dos divisores de dguas, ou ainda, dos limites
das regioes da imagem, pode ser realizado, por exemplo, com a ajuda de um dentre dois
algoritmos classicos: o Algoritmo de Kruskal [40] ou o Algoritmo de Prim [53].

Ainda utilizando este tipo de abordagem, Couprie e colaboradores [21] desenvolveram
uma nova versao do método tradicional apresentado inicialmente por Cousty e colabora-
dores [22]. Este recebeu o nome de Power Watersheds, cujo segmentador correspondente
pode assumir duas formas com respeito ao funcional da equacao : uma quando ¢ = 1,
e outra quando ¢ = 2, porém, em ambos os casos, o valor de p diverge. Segundo os au-
tores, o Power Watersheds se mostrou tao rapido quanto a proposta original, no entanto,
este apresentou maior robustez quando comparado a todos os métodos dessa categoria
que foram testados na época em que sua proposta foi publicada.

2.2 Segmentacgao via Coordenadas de Laplace

Casaca e colaboradores |20}, [I7] desenvolveram uma técnica de segmentagao denomi-
nada Coordenadas de Laplace (LC - Laplacian Coordinates), que foi recentemente aperfei-
goada em [19], e que opera através do fornecimento de seeds, isto é, através de marcagoes
(brushes) fornecidas pelo usuério a fim de segmentar a imagem (vide Figura[2.9 para uma
ilustragao). Esse método procura minimizar a distancia de cada x;, que é o elemento do
mapa de saliéncia (x;) associado a cada no/pixel i, com relagdo aos seus vizinhos mais
proximos no grafo-base construido a partir da imagem.

Tal formulagao resultou no algoritmo de Segmentagao de Imagens Coordenadas de
Laplace, que procura promover os seguintes passos durante a tarefa de segmentagcao:

e Definir as seeds na imagem a partir dos brushes operados pelo usuério;
e Construir um grafo de afinidade;
e Estruturar e solucionar o funcional de energia das Coordenadas de Laplace;

e Segmentar a imagem (isto é, caracterizar os pixels entre “objeto” e “fundo”).

O primeiro passo acima constitui na definicao das seeds, sendo este processo uma
tarefa a ser realizada pelo usuario: as (seeds) sao fornecidas de forma interativa e, entdo,
gravadas pelo programa de modo a indicar quais sao as regioes que contém o “objeto”,
cujo rétulo associado é F', e o “fundo” da imagem, cujo rétulo é B.
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Figura 2.9: Exemplo de segmentacao a partir da técnica Coordenadas de Laplace. Da
esquerda para direita, tem-se: a imagem original, imagem com as seeds que representam
o objeto (em verde), e o fundo (em vermelho), e o resultado da segmentacao.

2.2.1 O Funcional de Energia

Concluido o primeiro passo de alocacao das seeds, tem-se como proxima etapa a cons-
trucao do grafo de afinidade a partir das caracteristicas encontradas na imagem /. Assim,
seja I a imagem de entrada a ser processada. No caso da imagem ser colorida, podemos
denotar o vetor RGB de um pixel i como I; = (R;, G;, B;), onde cada uma das componen-
tes desse vetor representam as componentes de luminosidade vermelha, verde e azul de
um pixel P; € I (o modelo RGB ¢ descrito de forma mais detalhada na Secao . Ja
para uma imagem em tons de cinza, basta tomar o valor I; que representa a intensidade
original do pixel na referida escala.

A partir da imagem I e seus componentes de cor, a construcao do grafo de afinidade
¢ entao dada da seguinte maneira:

G=(V.E,Wg), (2.9)

em que V' representa o conjunto de nés ¢ € V' do grafo, ou seja, os pixels P; da imagem I,
E representa o conjunto de arestas do grafo, e neste caso, considera-se uma vizinhanca de
8 pixels, e por fim, W representa o conjunto dos pesos w;; das arestas (i,7) € E. Além
disso, define-se como N (7) o conjunto {j : (i,7) € E'}, que representa todos os indices dos
pixels P; que estdo na vizinhanga de P;, tal como ilustrado na Figura[2.10] Desta forma,
a valéncia associada ao pixel P; é dada por:
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Figura 2.10: Representagao da vizinhanca de um pixel Ps.

Obtencao dos Pesos do Grafo e da Segmentacao da Imagem

O céalculo dos valores dos pesos w;; € W de cada aresta (i, j) € W pode ser realizado a
partir de diferentes caracteristicas dos pixels da imagem, tais como intensidade, gradiente,
e contorno (Cai e colaboradores [I5], Casaca e colaboradores [I8]). Tendo como um dos
objetivos obter uma implementacao mais simples do segmentador, o método descrito
por Casaca e colaboradores [I8]| leva em consideragao apenas a intensidade do pixel no
momento do calculo do peso w;; = w(F;, P;j) relacionado & aresta que liga o par de pixels
(P, P;). Assim, tal valor é obtido da seguinte maneira:

2

w;j = exp (—M> , o= max ||[; — [||~, (2.11)
g (i,9)eE

em que [ é um escalar que representa um parametro de ajuste. Note que, neste caso,

os pesos sao todos positivos e simétricos, isto ¢, w;; = wj;. Além disso, visando evitar

valores w;; nulos em fungdo do truncamento nos calculos numéricos, Grady [34] sugere

adotar uma constante ¢ = 107%, onde ¢ é o valor minimo que deve ser somado a w;;.

Se considerarmos:

a=a(i,j) = (M) , (2.12)

g

entao, na equagao , o valor de w;; pode ser representado por e~P. Neste caso, note
que o peso atribuido a aresta (i, j) decaira de forma mais rapida conforme o valor de (8
aumenta, ou seja, # tem influéncia direta no valor do peso das arestas. Assim, um estudo
foi dirigido sobre o referido parametro de ajuste 8 com a finalidade de buscar melhorias
na computacao dos pesos w;; e, por conseguinte, no resultado final da segmentagao.

Considere as informagoes fornecidas pelo usuario (por meio da insergao das seeds), isto
é, o conjunto de indices F' = {i : P; € I rotulado como objeto} e o conjunto homoélogo
B = {i: P, € I rotulado como fundo}. Desta forma, a partir dos valores w;; da matriz
de pesos W, podemos definir o funcional de energia das Coordenadas de Laplace E ¢ tal
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como proposto por Casaca e colaboradores [20]:

2

Prcte) = Xl =welf+ ol =l 32 = 3 wy| (219

i€EF i€EB eV JEN(7) 9

A solugao de Epc(x) retorna o vetor real x = (x;), cujos elementos estao relacionados com
os pixels P; da imagem, gerando assim uma mapa escalar para a mesma, a vetorizacao
da matriz que representaréd a solugao do problema de segmentacgao. Finalmente, xr e xp
sao valores reais pré-definidos no funcional de energia, onde deve-se ter xp # xg. Neste
caso, note que, esses valores correspondem aos pixels dos conjuntos F' e B respectivamente.
Sendo assim, se assumirmos rr > g, podemos entao atribuir os roétulos y; € {zr,zp},i €
V', que definem se um pixel faz parte do objeto de interesse ou do fundo da imagem tal
como segue:

> Trptap
vi z{ B di= (2.14)

Tp, caso contrario

obtendo assim o resultado definitivo da segmentacao.

Minimizando a Energia das Coordenadas de Laplace

O funcional de energia Ec, descrito na equagao (2.13), pode ser divido em dois
termos-chaves:

com,

T () = Y lwi—aell3+ ) llzi — sl (2.16)

icF i€B
2

LC(z) = Z dix; — Z wi; ||, (2.17)

eV JEN(i) 9

com T(p () representando o termo de fidelidade relacionado as seeds (conjuntos F' e B),
e LC(x) representando o termo central das Coordenadas de Laplace, isto é, a componente
que controla o ajuste nas vizinhancas de cada pixel da imagem de forma que cada valor
x; associado ao pixel P; deveré se aproximar da média ponderada de sua vizinhanga N (7).

Note que o termo LC(z) pode ser reescrito na forma matricial como segue:

2 2

3] [EED SRUS [ED 31 oEED SR IS 3]  SEEEES

% JEN(3) 9 i€V \JEN( JEN(3) i€V \jEN(i)

2 2 2

= Z wyj(zy —xj) | + Z woj(xy — ;) | + ...+ Z Wnj(Tn — ;) | =

JEN(1) JEN(2) JEN(n)

2
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= D wiyler =), D> wailwr— ),y Y wila, —xy) | v = (Lx)"(Lx),

JEN(1) JEN(2) JEN(n)

Vt

Logo,
2
| — D wyay || = (Lx)'(Lx) = [|Lx]]3, (2.18)

eV JEN(D) )

em que L é a matriz Laplaciana do grafo base (ja comentada brevemente em , a
qual é determinada por L = D—W, sendo D uma matriz diagonal contendo os pesos da
valéncia em seus elementos da diagonal, D;; = d; (a equagao descreve os valores
d;), e W a matriz dos pesos w; ;, que corresponde a matriz (ponderada) de adjacéncia do
grafo base (a equagao descreve os valores w;;). Neste caso, note que W ¢é esparsa
por construgao, uma vez cada né do grafo se conecta com no maximo 8 vizinhos. Além
disso, se a imagem de entrada tem dimensao bx h, com n = (b-h), entdo W tem dimensao
n xn. Por exemplo, para uma imagem de resolugao 500 x 500 a matriz de entrada teria tal
dimensao, e a matriz W seria de dimensao 250.000 x 250.000 (esparsa), cujos elementos
sao definidos da seguinte forma:

W.. :{ Wij, S€ (Zaj) €EFE . (219)

K 0, caso contrario

Sendo assim, os elementos de L (de tamanho n x n) sao definidos da seguinte forma:

di, se 1=7],
Lij = —W;j, S€ (Z,j) ek (220)
0, caso contrério

Por fim, para minimizar o funcional E;c em (2.13), podemos reescrever a equa-
¢ao ([2.13)) em sua forma matricial tal como segue:

2

Epo(r) = Y |z —zpll3 + D o —zpll3+ D ||diwi — Y wya;

ieF i€B eV JEN(3) )
= > (zi—ap)+) (i —ap)’ + ||Lx|3
icF i€B
— Z(xf — 2y + %) + Z(ﬁ —2x;25 + %) + (Lx)'(Lx)
el 1€B
— Z xi—2 (Z T + Z xixB) + #Fx% + #Bay + x'(L'L)x
ies i€F ieB
= x'L*x + x'Tgx — 2x'b + (#F2% + #Bx%) (2.21)

ou simplesmente,
Ero(z) = x'(Is+L%)x —2x'b+c, (2.22)
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sendo S = F'U B o conjunto de todas as seeds independente do rotulo, ¢ uma constante
real, e I uma matriz diagonal, construida da seguinte forma:

Isz{é’% ies (2.23)

caso contrario

Ja no caso do vetor b, este possui os valores correspondentes as seeds:

rp, se 1€ B,
b(i)=<¢ zp, se i E€F : (2.24)
0, caso contrario

Como a expressao obtida na equacao ([2.22)) ¢ quadratica, minimizar tal funcional é, na
realidade, equivalente a encontrar o vetor solucao x que resolve o seguinte sistema linear:

(Is +LY)x =b. (2.25)

Tal como foi definido pela equagao , os elementos w;; € W sao positivos e
simétricos, isto é, w;; = wj;, de modo que a matriz L ¢ simétrica e semi-definida positiva.
Além disso, foi demonstrado em [19] que, se o grafo G é conectado, entdo a matriz real
(Is + L?) é definida positiva. Além disso, ela é também ¢ esparsa, garantindo ao sistema
6timas propriedades matemaéticas, tornando possivel, por exemplo, a resolucao via
fatoragdo de Cholesky [24].



CAPITULO

3

Analise de Features na Tarefa de
Segmentacao Interativa

Como a intencao desta pesquisa é aperfeicoar o célculo dos valores w;; de modo a
melhorar o resultado final da segmentacao, serao fornecidos como valores de entrada para
o calculo de w;; configuragoes distintas de bandas (features) resultantes do processamento
da imagem de entrada através dos métodos descritos neste capitulo. Sendo assim, podemos
entao reescrever a equagao de forma a acomodar todas as bandas testadas, isto é,
através da adicao de uma variavel de profundidade k:

Ik — Ik||2
wh = exp (_M) . op = max ||IF — IJI-CHOO (3.1)

" o (i.)€E

onde k representa a k-ésima feature computada da imagem.

Neste capitulo (e no subsequente), serdo descritas em detalhes as bandas (features)
que serviram de parametro para o calculo da matriz de pesos W construida tal como
proposta acima.

Cada feature k é produzida a partir do processamento da imagem original de entrada,
isto é, a qual se deseja segmentar. Assim, a imagem passa por um determinado nimero
de métodos de extracao de bordas ou destacamento de fronteiras, além de filtros de pré-
segmentacao de modo a realgar os limites dos objetos presentes na imagem (vide exemplo

apresentado na Figura .

Figura 3.1: Imagem original acompanhada de algumas features extraidas da imagem, que
representam diferentes leituras por métodos de PDI aplicados a fim de destacar os limites
do objeto de interesse na imagem.

39
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Os métodos de PDI aplicados tem como objetivo acentuar as bordas da imagem por di-
ferentes pontos de vista, fazendo com que os pixels considerados como bordas em mais de
uma banda tenham ent&o uma maior importancia no peso final w;; das arestas (i, j) € E.
Além disso, possiveis bordas que poderiam passar desapercebidas por determinados mé-
todos extratores de features sao eventualmente detectadas nesse processo, dando, mesmo
que de forma sutil, certa importancia para determinada informacao presente na imagem.

No caso da metodologia adotada nesta pesquisa, os métodos empregados nao sao
apenas compostos por detectores de bordas. Em algumas das analises conduzidas, foram
realizadas combinagoes de métodos de pré-segmentacao como o Gaussian Mixture Model,
o qual emprega o algoritmo EM (Ezpectation Maximization Algorithm) a fim de destacar
bordas utilizando a variacao da distancia local em uma imagem, produzindo um conjunto
de features bem relevantes para a segmentacao final. Além disso, métodos de conversao de
modelos de cores também foram analisados e adotados, pois estes ajudam a destacar certas
caracteristicas que o sistema cléssico RGB nao deixava tao evidente, facilitando assim a
utilizacao das ferramentas de detec¢ao usadas neste trabalho. A seguir é detalhado cada
uma das bandas investigadas nesta pesquisa.

3.1 Modelo de Mistura Gaussiana

O Gaussian Mizture Model (GMM) é um modelo que se baseia na combinagao linear
de filtros gaussianos. Modelos de misturas sao formatos pelas componentes da combinagao
desses filtros e seus respectivos pesos, sendo essas componentes definidas em termos de
distribuicoes de probabilidade, aqui denotadas por D;, com ¢ = 1,2, ..., e os pesos dados
pelas probabilidades 7; ligadas a estas distribuigoes. A densidade resultante deste tipo de
modelo é dada pela combinacao ponderada das densidades de cada uma das componentes,
tendo como fator de ponderacao da combinagao a probabilidade m; relacionada a D;, de

forma que:
K

Zmzl, 0<m <1, (3.2)

i=1
onde K é o numero de componentes do modelo, e o conjunto dos m;, com 7 = 1,2, ..., K,
pode ser também denotado como uma probabilidade a priori. O agrupamento recorrente
de modelos de misturas pode ser categorizado como um algoritmo de otimizagao iterativo
no qual o objetivo principal é a maximizacao do critério de agrupamento a partir de uma
fungao de verossimilhanga (Bishop [I1]). Para o caso de modelos de misturas gaussianas,
podemos descrever os grupos pela média u; e a matriz de covariancia Cj, e entao escrever
a funcao de densidade de probabilidade da seguinte forma:

K

plz) = ZWiNi(ﬂMi,Ci), (3.3)

=1

onde N;(x|u;, C;) denota a distribui¢do normal relacionada ao vetor p; e a matriz de
covariancia C; como visto no trabalho de Fu e Wang [30]. Embora o modelo esteja bem
definido do ponto de vista matematico, na pratica, os valores dos parametros m;, y; e C; nao
sao conhecidos, e para problemas de agrupamento (clustering) estes valores precisam ser
estimados de alguma maneira. Como o objetivo é maximizar a fungao de verossimilhanca,
neste trabalho, usaremos o algoritmo EM para determinar os valores desconhecidos.
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3.1.1 Algoritmo EM

Quando nos deparamos com uma situacao em que precisamos estimar parametros
desconhecidos (o que é comum em diversos tipos de problemas de agrupamento), pre-
cisamos usar algum método para estimar tais valores. Assim, uma abordagem eficiente
na realizacao dessa tarefa é o Algoritmo FEzpectation Mazimization (EM). Tal algoritmo
foi introduzido por Dempster e colaboradores [25] e vem sendo estudado e aprimorado
desde entao, tendo como principal papel o calculo iterativo de estimativas de maxima
verossimilhanca, a Maximum Likelihood Estimate (MLE) (McLachlan e Krishnan [46]).

O algoritmo EM funciona em dois passos (McLachlan e Peel [45]). O primeiro passo
é denotado de etapa E, Fxpectation, em que para esta etapa é definido um conjunto de
dados completo que baseia-se nos dados observados para calcular o valor esperado da
funcao de maxima verossimilhanca. Em seguida, tem-se a etapa M, Mazimization, que
usa os dados obtidos da fungao de verossimilhanca para definir os novos valores para os
parametros desconhecidos anteriormente. As etapas E e M se repetem até a convergéncia
do método iterativo.

Note que, se conhecéssemos todos os dados x de um Modelo de Mistura Gaussiana,
de M componentes, entao seria mais simples de se calcular os parametros desse modelo,
representados por (my, T, ..., Tar, 01, 0o, ..., 0hr), onde 6; = (u;, C;) sdo as médias e as ma-
trizes de covariancia associadas. Ou ainda, se os parametros (my, 7o, ..., s, 61, 0s, ..., Opr)
fossem conhecidos, entao também seria possivel gerar os valores dos dados xj. Entre-
tanto, na pratica, nenhum destes valores sao conhecidos. Portanto, uma saida é estimar
tais pardmetros utilizando o Algoritmo EM que, como mencionado anteriormente, estima
a maxima verossimilhanca mesmo a partir de dados incompletos.

Sendo assim, a etapa E de um modelo de Mistura Gaussiana com M componentes
Gaussianas e com N dados xj pode ser executada da seguinte forma:

QOI0W) =Y > " (Zy)logm + Y > " v(Zu)logN (x:16,), (3.4)

1=1 i=1 =1 =1

onde N (x;]6;) representa a probabilidade da distribui¢ao para a l-ésima componente Gaus-
siana de x; e v(Z;;) é a probabilidade a posteriori da l-ésima componente Gaussiana, que
segundo Bishop [11], é representada por:

N 7TIN<-T1"91)
) = S Ny (3:5)

Apobs a realizacao dos passos da etapa E, os dados obtidos sao entao usados na re-
estimativa dos parametros da préxima iteracao pela etapa M, que pode ser resumidamente
descrita pelos seguintes passos:

N
w1
) = N;”Y(Zil) (3.6)
1 N
t+1
/M(Jr) = N0 Z%’Y(Zu) (3.7)
7Tz i=1
1 N
cHd = > (@ — ) Za) .- (3.8)

N?Tl(t+1) p—
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Quando a etapa M é concluida, os parametros re-estimados sao usados na proxima
iteracao da etapa E, assim as etapas Fxpectation e Mazximization se alternam até a con-
vergéncia. Exemplos visuais de segmentagao para diferentes parametros k, de nimeros de
agrupamentos desejados, podem ser vistos na Figura [3.2

Figura 3.2: Resultados do processamento de imagens via GMM através do Algoritmo
EM para diferentes parametros k. Da esquerda para a direita: imagens de entrada, e os
resultados obtidos tomando-se k =2, k=4e k=T1.

3.2 Modelos de Cores e Suas Conversoes

Quando se trata da representacao de uma imagem digital colorida, existem diversos
sistemas de definigdo de cores, em que cada modelo (também conhecidos como espago
de cores) define as cores utilizando componentes de cores especificos. Enquanto o olho
humano esta limitado a interpretar dezenas de tonalidades de cinza, os sistemas de cores
sao capazes de diferenciar um grande nimero de tonalidades e intensidades de cores. Do
ponto de vista matematico, para que a representacao vetorial de uma cor seja factivel, é
necessario um espaco de cores capaz de representar o maior nimero possivel de tonalidades
diferentes, e assim possuir uma base capaz de gerar todo o espago de combinagoes.

O objetivo de um dado modelo de cores é facilitar a especificacao de cores em algum
padrao. Essa especificacao é feita em um sistema de coordenadas, geralmente tridimen-
sional, no qual cada cor dentro deste sistema é representada por um tnico ponto, sendo
estes modelos projetados para hardwares especificos ou, ainda, para serem passiveis de
percepc¢ao humana.

Dentre os diversos modelos de cores orientados para hardwares, temos aqueles que
sao usados com maior frequéncia, como por exemplo, o RGB (Red, Green, Blue), muito
comum em monitores e cameras de video, o CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black) para
impressoes coloridas, e ainda outros sistemas que englobam também modelos orientados
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para percep¢ao humana como o HSI, HSV, YIQ (Gonzalez e Woods [32]). Neste trabalho,
foram utilizadas features baseadas nos seguintes modelos de cores: o sistema (RGB), o
modelo usado para conversao (XYZ), e o modelo resultante do (L*a*b*).

3.2.1 O Modelo RGB

O RGB se categoriza como um modelo aditivo de cores, onde as cores nos seus com-
ponentes primarios, vermelho, verde e azul se unem para formar todas as outras cores.
Em geral, este se define a partir de trés componentes de cores primérias, por ser o niimero
de diferentes tipos de fotorreceptores que o olho humano possui. Note que é possivel um
modelo ter mais do que trés cores priméarias, no entanto, isso nao teria uma represen-
tacdo bem definida no sentido da teoria mateméatica empregada de espaco vetorial. A
representacao de uma cor C' no modelo RGB para cada pixel da imagem pode ser obtida
por:

C=rR+g9G+bB, (3.9)

na qual R representa a luz vermelha, com comprimento de onda de 700nm, G a luz
verde, com comprimento de onda de 546nm, e B a luz azul, com comprimento de onda
de 435.8nm. Os valores r, g, b sao os coeficientes da combinacgao, definindo assim a base
de RGB onde uma dada cor é definida pela terna (r, g,b) como um ponto deste espago.

Se pensarmos no modelo em um sistema de coordenadas cartesianas tal como na
Figura [3.3], considerando um cubo unitario onde as intensidades das trés cores primérias
r, g, b representam os eixos x, y, z, respectivamente, com r, g e b pertencentes ao intervalo
fechado [0, 1], temos entdo que a cor vermelha esta na coordenada (1,0,0), a cor verde
em (0,1,0), e a cor azul em (0,0, 1).
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Figura 3.3: Representagoes do modelo RGB através do sistema de coordenadas cartesianas
com as cores red, green e blue associadas aos eixos x, y e z respectivamente.

Como a cor preta representa a auséncia de cores, ela estd na origem. De forma con-
traria, a cor branca representa a unido de todas as cores e se localiza em (1,1,1), e
finalmente, as tonalidades de cinza sdo representas no sistema RGB nos pontos (r, g, b)
tais que r = g = b, ou seja, as tonalidades da cor cinza estao sobre a diagonal que liga a
cor preta & cor branca.
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E possivel definir também o amarelo, que é resultante da combinagao de verde com
o vermelho, o magenta, pela combinacao de vermelho com o azul, e o ciano, a partir da
combinacao de verde com o azul. As cores amarelo, magenta e ciano estao localizadas
respectivamente nos vértices (1,1,0), (1,0,1) e (0,1,1). Assim, o subespaco de todas as
cores do RGB sao os pontos sobre ou dentro deste cubo.

Os exemplos mais comuns do uso desse modelo sao hardwares como televisores, mo-
nitores, maquinas fotograficas digitais, datashows, entre outros, e as imagens digitais no
modelo RGB sao constituidas de trés planos independentes, que representam cada um
deles uma das trés cores primarias do modelo que se combinam sobre a tela do monitor
colorido para formar uma imagem de cores compostas como na Figura [3.4]

Figura 3.4: Composicao das cores r, g e b em uma imagem colorida.

3.2.2 0O Modelo CIEXYZ

Assim como o RGB, o modelo de cores XYZ também é um modelo aditivo de cores
primarias da CIE (Comissao Internacional de [luminacéo), do francés Commission inter-
nationale de [’éclairage. Este modelo descreve uma cor através de trés cores primarias
virtuais, X, Y e Z, que sao definidas matematicamente e servem como uma base para
a maioria dos modelos de cores, sendo comum a utilizagao do XYZ em conversoes entre
sistemas de cores.

O modelo XYZ foi criado no ano de 1931 pela CIE devido & inexisténcia de um
conjunto finito de cores primérias que permitisse representar todas as cores visiveis em
um grafico bidimensional através de coordenadas de cromaticidade = e y. Nesse modelo,
a intensidade da cor define a sua tonalidade: por exemplo, a cor branca e um tom de
cinza, a principio, tem a mesma combinag¢ao de cores primérias, no entanto, o branco é
muito mais intenso que o cinza.



3. Analise de Features na Tarefa de Segmentacao Interativa 45

As cores primérias X, Y e Z desse modelo podem ser expressas matematicamente da
seguinte maneira:

X
TS XivizZ (3.10)
_ Y (3.11)
Y=x +Y+Z :
YA
e 3.12
TXiv+Z (3.12)

onde z e y representam a matiz e a saturacao que, quando combinados, formam a croma-
ticidade, e z representa a luminéancia ou intensidade luminosa. Como pode ser observado
nas equacoes acima, temos que r +y + z = 1.

Conforme salientado anteriormente, um dos grandes pontos positivos desse modelo de
cores, inclusive uma das motivagoes de sua criacao, é que pode-se separar a variavel de
intensidade luminosa z de forma a representar o espaco de cores em um grafico com as
dimensoes de cromaticidade x e y, como na Figura [3.5
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Figura 3.5: Espago de cores CIEXYZ representado em duas dimensoes.

A gama de cores, ou Color gamut (Smith [56]), (Gozalez e Woods [32]), que determina
um intervalo de cores de forma mais representativa a partir do intervalo de cores visivel
ao olho humano, o chamado espectro visivel, de diferentes dispositivos, pode ser repre-
sentada sobre o grafico do modelo XYZ. Por exemplo, um monitor com padrdes sRGB e
Adobe RGB tem diferentes gamas de cores, outro modelo de cores 0 CMYK comum em
dispositivos como impressoras tem um gama de cores geralmente ainda mais limitado do
que monitores, entretanto, todos eles podem ser representados dentro do espectro visivel

(Figura[3.6). O mesmo ¢ valido para o modelo CIERGB.

3.2.3 O Modelo CIE L*a*b*

A percepcao de cores pelo olho humano é gigantesca, porém, duas pessoas podem
observar uma mesma imagem e enxergar cores diferentes mesmo que nenhuma delas apre-
sente sintomas de daltonismo ou outras complicacoes referentes a visao. Isso deve-se ao
fato da percepc¢ao das cores por cada individuo nao ser a mesma. Muitas imagens que
exemplificam esse evento ficaram famosas nas redes sociais nos tltimos anos, nas quais,
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Figura 3.6: Visualizacao de diversos gamas de cores sobre a representacao bidimensional
do modelo XYZ.

parte dos usuérios enxergavam uma certa combinacao de cores para um vestido ou um
ténis, e outros enxergavam cores diferentes (vide Figura .

Figura 3.7: Ilusoes de 6tica populares na internet.

Segundo o site de tecnologia wired.com, na matéria “The Science of Why No One
Agrees on the Color of This Dress”, isso acontece pela forma como os olhos e o cérebro
evoluiram para interpretar cores sob luz solar. Assim, pela percepcao de um individuo, o
mesmo objeto tem tonalidades diferentes em diferentes horéarios do dia de acordo com a
quantidade de luz solar que esté sendo aplicada a ele. Isso significa que o cérebro tenta
“descontar” a intensidade da luz solar ou qualquer outra fonte de luz para definir uma cor
que a considere como sendo “verdadeira’.

Com a intengao de facilitar a avaliagao e expressar de forma mais precisa a cor de um
objeto para diferentes pessoas, foram criados sistemas de cores como o CIE L*a*b*. Tal
modelo de cores baseia-se na versao original de Hunter (1948), ambos os modelos Hunter
Lab e CIE L*a*b* sao derivados do modelo CIEXYZ de 1931. A maior diferenca entre eles
¢ que as coordenadas do modelo CIE L*a*b* sdo criadas a partir de uma transformacao
de raiz cubica das informagoes de cor do espago CIEXYZ (Equagao (3.18), enquanto
o Hunter Lab utiliza uma transformacao por raiz quadrada. Apesar de haver uma certa
discordancia entre o puiblico entre as cores cinza e azul com rosa e branco para o ténis e azul
e preto com branco e dourado para o vestido na Figura se utilizarmos a ferramenta
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conta-gotas para expandir as cores a partir de um software de edigao de imagens, tais
cores ficaram bem mais definidas como ilustrado na Figura [3.8|

Figura 3.8: Medicao e expansao das cores presentes nas figuras acima dentro da area
circulada com a utilizacao da ferramenta conta gotas.

O CIE L*a*b* é, nos dias de hoje, o mais popular dentre os modelos de cores uni-
formes utilizados ao avaliar cores. Essa grande popularizacao deve-se ao fato do modelo
correlacionar coerentemente os padroes de cores com a percepcao visual do olho humano.
Quando ordenadas, cores podem ser representadas em termos de tonalidade, luminosi-
dade e saturagao. Sendo assim, se definidas escalas para estes atributos, pode-se entao
determinar cores de modo bastante preciso.

Este modelo foi criado a partir da teoria de cores opostas, que diz que duas coordenadas
de uma cor nao podem assumir ao mesmo tempo tons de verde e vermelho, ou tons
de amarelo e azul. Nesse modelo, a luminosidade é representada por L* onde L* = 0
representa o preto e L* = 100 o branco, os tons de verde a vermelho sao representados
sobre um eixo a*, e os tons de azul a amarelo sobre um eixo b*, como pode ser visto na

Figura[3.9]
L*=100 Branco

+b™ Amarelo
0

Amarelo

Tonalidade

+a*
Vermelho

-b;sfﬂtzul L*=0 Preto

(a) L*a*b*2D (b) L*a*b*3D
Figura 3.9: Representagdo do modelo L*a*b* em um circulo (2D) e uma esfera (3D).

Desta forma, as coordenadas de cromaticidade da cor sao representadas pela combi-
nacao de a* com b*, e a intensidade ou luminosidade da mesma ¢ dada por L*. Com
relacao ao dimensionamento e os extremos dos eixos a* e b*, isso dependeré especifica-
mente da implementacao da cor no modelo L*a*b*. Na representacao em duas dimensoes
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da Figura |3.9 é possivel perceber que os limites sao —60 e 60 para ambos os eixos, no
entanto, esse numero pode variar de acordo com a utilizacao do modelo.

A maior vantagem do modelo CIELAB sobre o modelo RGB é que a cor LAB foi pro-
jetada para se associar a visao do olho humano, pois almeja a uniformidade perceptual,
além de auxiliar o componente de luminosidade L* que é muito semelhante a percepcao
humana. Entretanto, este nao considera o efeito Helmholtz-Kohlrausch (Donofrio [27]).
Desta forma, o modelo é capaz de realizar correcoes de equilibrio de cor de forma mais
precisa apenas mudando as curvas de saida dos eixos a* e b*, ou regulando a componente
de luminosidade L*, diferindo dos modelos como o RGB, no qual esse tipo de transfor-
macao s6 pode ser realizada com a ajuda de modos de mesclagem proprios de aplicativos
de edicao.

Felizmente para os propositos deste trabalho, com a chegada dos suportes de 16 bits
por canal e de ponto flutuante, realizar conversoes entre modelos de cores como RGB e
CIELAB se tornou muito mais eficiente do que foi na década de 1990, quando as maquinas
e softwares eram restritos a armazenar e manipular bitmaps de 8 bits por canal, o que
tornava esse tipo de conversao passivel de falhas. Por outro lado, hoje perdas por causa
da quantizacao nesse tipo de operacao acabam se tornando despreziveis.

3.2.4 Conversao RGB para CIE L*a*b*

A conversao entre esses dois modelos de cores, passa pelo modelo XYZ e é dividida
em duas etapas. Na primeira etapa, deve ser realizada a conversao do RGB para o XYZ
da seguinte maneira:

X R
Y |=M-|G (3.13)
Z B

na qual M é uma matriz de coeficientes 3 x 3 que varia de acordo com o modelo RGB
especifico que esta sendo convertido. No caso do modelo padrao, temos:

0.412453 0.357580 0.180423
M = | 0.212671 0.715160 0.072169 (3.14)
0.019334 0.119193 0.950227

E assim esta concluido o primeiro passo. O segundo passo apresenta uma complexi-
dade maior, porém, nao traz grandes desafios. Em resumo: agora deve ser conduzida a
conversao do modelo XYZ para o modelo L*a*b* e, neste caso, os valores de L*, a* e b*
podem ser definidos por fungoes, da seguinte forma:

I* = 116. f(;)—w (3.15)

n

v (1 (5) (D)) 510
v (r(2) - r(2)) o
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onde a funcao f é definida como segue:

f(t)z{ Vi etz (3.18)

55 + 35, Caso contrario ’

em que 6 = 6/29 e os valores de X,,, Y,, e Z,, referem-se ao ponto de cor branca do modelo,
que também muda de acordo com variagoes do modelo XYZ, mas para alguns exemplos
classicos como o iluminante D65 temos que:

X, =95,047; Y, =100; Z, =108, 883. (3.19)

e para o iluminante D50 segue que:

X, =96,6769; Y, =100; Z, = 82,5188. (3.20)

Assim, em nossa abordagem, a imagem, inicialmente definida na escala de cores RGB,
¢ convertida para o sistema L*a*b* de forma que as bandas coloridas resultantes desse
processamento sao computadas na determinacao dos pesos do grafo de afinidade da ima-
gem.

3.3 Extracao de Contornos da Imagem

3.3.1 Variacao Local de uma Imagem

Quando trabalhamos com uma imagem suavizada, uma ferramenta de grande auxilio
para destacar de forma mais clara os objetos presentes na imagem sao as funcoes de
variacao local, mais especificamente func¢oes que medem a variagao, ou a distancia entre
pixels em uma certa vizinhanca.

Seja I a imagem-alvo e P; um pixel de /. Considere, também, N,.(F;) como sendo a
vizinhanga r X r em torno do pixel P;, sendo r um ntmero impar, e seja também z; com
i=1,..,n (n <r?) os elementos dessa vizinhanca. Entao, a fun¢ao de distancia local
da imagem [, também conhecida por rangefilt no software MATLAB, atribui ao pixel da
matriz de saida da fungao o valor resultante da seguinte relacao:

P, = max (z;) — min (z;). (3.21)

1<i<n 1<i<n

Ou seja, para cada elemento da matriz I, é avaliada a méxima distancia entre dois
pixels da sua vizinhancga, e este valor ¢ atribuido ao elemento que esté sendo analisado.
A Figura ilustra processo descrito.

Como pode ser observado na Figura[3.11], aplicar uma fun¢ao que mede a maior distan-
cia entre dois pixels na regiao local de uma imagem pode ajudar a destacar os contornos
e a superficie dos objetos presentes na mesma.

A utilizacao desse tipo de tratamento é possivel tanto em imagens de duas dimensoes,
em tons de cinza, quanto em imagens de trés dimensoes, coloridas. Quando usada em uma
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Figura 3.11: Aplicacao da fungao de variagao local para uma vizinhanga r x r.

imagem de duas dimensoes, o processo da funcao de distancia local vai ser exatamente
tal como descrito acima e ilustrado pela Figura|3.11

Além disso, tal processo ocorrerd de forma muito semelhante quando aplicado em
imagens de trés dimensoes, porém, neste caso, uma abordagem que produz resultados
satisfatorios é aplicar a funcao em cada uma das bandas da imagem. Por exemplo, se a
imagem em questao for colorida, ela sera divida em matrizes bidimensionais que, compos-
tas, formam a imagem original. Assim, cada uma dessas matrizes passara pelo processo
de anélise de distancia entre elementos de uma vizinhanca de forma que a solugao final
serd dada pela composigao de cada banda avaliada como na Figura

3.3.2 Detector de Bordas Canny

Esta técnica de deteccao de bordas, desenvolvida pelo pesquisador Australiano John
F. Canny [I6], foi projetada com a inten¢ao de melhorar algumas falhas em técnicas
anteriores. Basicamente, os principais objetivos almejados por Canny eram:

e Diminuir a taxa de erro na deteccao de bordas;
e Os pontos considerados como borda deveriam estar bem localizados;

e Reduzir ruidos causados quando mais de um ponto em uma regiao era considerado
uma borda.

Encontrar uma solucao que satisfaca todos os itens supracitados é extremamente dificil,
porém, Canny trabalhou a partir de pesquisas anteriores de deteccao de bordas e concluiu
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Figura 3.12: Aplicagao da funcao de variacao local para imagens coloridas.

que uma boa aproximagao seria dada pela derivada de uma Gaussiana (Gonzalez e Woods

[32]) da seguinte forma:
d _a? xr _ a?
——e 2% = ——e 27, (3.22)
dz o
Se considerarmos um problema em duas dimensoes, entao temos que a Gaussiana a

ser derivada e posteriormente utilizada nos calculos pode ser representada por:

_ fc2+y2

G(z,y) =e 22 . (3.23)

A partir dessas observagoes, foi desenvolvido um algoritmo multi-stage, o qual tem seus
passos expressos de formas variadas por diferentes autores, porém descrevem basicamente
0 mesmo processo. Por se tratar de um algoritmo com varios passos, vamos separar cada
um deles de forma a descrever melhor o desenvolvimento do extrator de bordas Canny.

Passo 1

A primeira etapa do algoritmo ¢é a realizagao da suavizagao via convolugao Gaussiana
na imagem que se quer extrair as bordas. Este processo ¢ também conhecido por Gaussian
Filter (Gonzalez e Woods [32]), ou Gaussian Blur (Gedraite e Hadad [31])), pois métodos
de deteccao de bordas sao suscetiveis a ruidos quando examinados os pixels nos limites
das bordas e, portanto, a suavizagao tende a reduzir este tipo de problema.

Alguns autores também trabalham com processos de suavizagao especificos para o
detector de bordas Canny como no artigo de Bourennane e colaboradores [12].
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(a) Imagem Original (b) Imagem Suavizada

Figura 3.13: Processo de suavizagao por convolugao Gaussiana de uma imagem para o
extrator de bordas Canny

Passo 2

Com a imagem ja suavizada, calcula-se o gradiente da imagem através de um filtro que
retorna a primeira derivada de G(z,y) quando aplicado na horizontal (G,) e na vertical
(G,). Cada um desses filtros gera uma imagem G, e G, e o gradiente de bordas G pode
ser expresso entao da seguinte maneira:

G=,/G2+G2 (3.24)

O gradiente é sempre perpendicular a borda.

Passo 3

Apos o passo anterior, a imagem resultante terda bordas grossas, mas o objetivo é que
essas bordas sejam finas e bem definidas, portanto deve-se realizar uma supressao por
méximo local, onde cada ponto de borda sera avaliado com outros dois do gradiente e
apenas os pontos avaliados que representarem o maximo dos trés serao mantidos para o
proximo passo, isto é, os demais serdo anulados. A Figura [3.14]ilustra o procedimento.

Diregdo do
gradiente

Borda

Figura 3.14: Supressao de pontos nao maximos.

O ponto A é um ponto que foi considerado de borda da imagem na vertical, logo tem
seu gradiente na horizontal. Os pontos B e C sao pontos na direcao do gradiente, entao
é verificado se A é o maximo de (4, B, ), entdao A continua como candidato a ponto de
borda, caso contrério, é descartado antes do inicio do préximo passo.
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Passo 4

Apos os passos anteriores, alguns pontos considerados pertencentes a borda da imagem
podem ainda serem ruidos. Assim, neste passo, todos os pontos remanescentes dos testes
anteriores sao definidos como elementos pertencentes a borda, ou ndao. Para tal, é preciso
definir pelo menos dois valores de threshold, um valor minimo a, e um valor maximo
b, com a,b pertencentes ao intervalo aberto (0,1). Uma boa escolha para os valores de
a e b é importante. Desta forma, para melhor resultado do algoritmo original, existem
aprimoramentos como em Wenjun e colaboradores [62], cujos autores implementaram o
detector de bordas Canny juntamente com o algoritmo que determina os melhores valores
de threshold via método de Otsu [52].

Os pixels que possuem valor maior do que b sao chamados de “bordas forte” e sao
mais provaveis de realmente pertencer & borda da imagem, logo sao automaticamente
promovidos a ponto de borda pelo algoritmo. O oposto é valido para os pixels que possuem
valor menor do que a, que sao removidos da solugao final. Os pontos que estao entre a e
b sao conhecidos como “bordas fracas”, e devem ser avaliados antes de serem configurados
com pertencentes ou nao a borda da imagem.

i .
°c
°D
d
»
A ‘s

e

Figura 3.15: Esquema de remocgao de pontos via threshold.

Na situagao descrita na Figura [3.15] pode-se concluir que A e B ndo pertencem a
solucao, E é um ponto de borda, e os pontos C' e D vao ser avaliados para definir se fazem
ou nao parte da solugao final do detector Canny. Para definir se um ponto é considerado
uma borda fraca ou nao é um ponto de borda da imagem, deve-se analisar se ele esta
conectado a um ponto de borda forte, se sim, entao esse ponto é considerado parte da
solugao, caso contrario, se nao ha conexoes com nenhum ponto deste tipo, ele entao sera
descartado.
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(a) Imagem Original (b) Bordas apos Passo 3 (¢) Solugéo

Figura 3.16: Bordas extraidas de uma imagem através do detector de bordas Canny.

A solugao entao é uma imagem binaria onde apenas os pontos que foram definidos
como bordas da imagem sao exibidos e os demais pontos sao considerados como 0. Na
Figura foram usados como valores de threshold a = 0.075 e b = 0.175.



CAPITULO

4

Resultados e Discussao

Antes de apresentarmos os resultados obtidos nessa pesquisa, iniciaremos nossa discus-
sao a partir da descricao da base de dados utilizada nos testes assim como as métricas de
qualidade aplicadas para avaliar o desempenho das segmentacoes. Tal como comumente
abordado em outros trabalhos da literatura, os resultados serao divididos em dois tipos
de analises distintas:

1. Resultados Quantitativos: onde serao compilados os resultados das métricas
em forma de tabelas e graficos, visando assim estabelecer comparagoes entre os
diferentes scores obtidos em nossas analises.

2. Resultados Qualitativos: onde serao exibidos os resultados visuais, isto é, as
imagens segmentadas com a utilizacao das novas combinagoes de features em com-
paracao com resultados de métodos anteriores.

A anélise dos resultados tal como proposto acima é capaz de demonstrar a efetividade
da pesquisa com relacao a melhora na precisao e acuracia do processo de segmentacao.

4.1 Meétricas de Avaliacao e Base de Dados

4.1.1 Meétricas de Qualidade
Para a obtencao dos resultados quantitativos, foram utilizadas cinco métricas as quais

visam mensurar a qualidade final das segmentacoes. Assim, neste estudo, foram aplicadas
as seguintes métricas de avaliagao de qualidade:

e Rand Index (RI).

Global Consistency Error (GCE).

Variation of Information (VI).

Boundary Displacement Error (BDE).

e Dice Similarity Coefficient (DICE).

95
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O céalculo dessas métricas retornam valores escalares que representam uma avaliagao da
precisao com relagao aos resultados da segmentagao, porém, cada uma explora na imagem
algum tipo de informagao especifica ou padrao de particionamento. Mais especificamente,
cada métrica leva em consideragao alguma caracteristica particular da imagem como re-
giao de segmentacao ou as delimitagoes da fronteira do objeto-alvo. A depender do tipo
de métrica empregada, seus valores indicam melhores segmentagoes caso se obtenha um
valor minimo na mensuragao ou, ainda, um valor que seja maximo. FKEssa informacao é
indicada por setas nos graficos e tabelas de resultados.

Ao aplicar tais métricas, o programa compara o resultado da segmentagao obtida pelo
modelo com as respectivas imagens previamente segmentadas por uma ou um conjunto
de pessoas. Assim, neste contexto, tais imagens sao denominadas Ground-Truth Images
(GT). De fato, essas imagens sao consideradas como sendo o resultado “esperado” a ser
atingido pelos segmentadores aplicados.

A fim de entendermos melhor como cada métrica impacta na imagem segmentada de
saida, sera realizada uma breve descricao do processo que cada métrica leva em conside-
ragao para comparar uma segmentacao com seu respectivo ground truth.

Rand Index (RI)

Essa métrica tem como finalidade medir a proximidade entre a segmentacao obtida,
denotada aqui por S, e o respectivo G'I' da imagem de entrada. Tal comparacao é feita
levando em consideracao o niimero de pares de pixels associados em S e GT', que possuem
o mesmo rétulo. De fato, a métrica (RI) era utilizada, a principio, apenas para avaliar
resultados de técnicas de clustering, sendo modificada por Unnikrishnan e colaborado-
res [60], e Yang e colaboradores [64] para aplicagoes que viessem a contemplar outras
abordagens na area de segmentacao.

Basicamente se, neste caso, denotarmos um par de pixels por S; € S e G; € GT,
ambos de mesmo indice, ou seja, na mesma posi¢ao com relagao & imagem base, o valor
do Rand Index (Rand [54]) pode ser entdo computado da seguinte maneira:

Pares com mesmo rétulo

RI =

4.1
Total de pares (4.1)

Note que, tem-se que 0 < RI < 1, e também que 100- RI representa a porcentagem do
total de pixels da imagem que foram segmentados conforme esperado, logo quanto maior
o valor de RI, melhor seré o resultado da segmentagao segundo tal métrica.

Global Consistency Error (GCE)

Essa métrica de qualidade avalia o quanto uma segmentacao ¢ um refinamento de
outra, e faz com que todos os refinamentos correspondam a um mesmo padrao. Assim,
uma caracteristica predominante da GCE é que tal métrica nao leva em consideracao as
escalas das imagens que estao sendo comparadas, mas sim apenas suas semelhancas em
um contexto mais geral. Além disso, a GCE permite a anélise do refinamento de ambos os
pontos de vista, isto é, de uma imagem A para a imagem B, e vice-versa, garantindo, desta
forma, consisténcia mesmo quando aplicada em imagens de diferentes escalas (Martin e
colaboradores [44]). Portanto, quanto menor for o escore resultante da GCE, melhor sera
o resultado da segmentagao em comparagao com seu ground truth.
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Antes de calcular o valor escalar da GCE, é preciso definir o erro de refinamento E
(Iancu e colaboradores [38]), o qual é dado por:

| R(S, pi)l
onde R(S, p;) representa o conjunto de pixels correspondentes a regiao na segmentagao S

que contém o pixel p;; analogamente para R(GT,p;). Sendo entdao n o nimero de pixels
das imagens, o valor da GCE ¢ definido por:

E(S,GT,p;) = (4.2)

GCE(S,GT) = 2min {Z B(S,GT,p), Y E(GT, S, pi)} | (4.3)

n

Variation of Information (VI)

A métrica Variation of Information, como o proprio nome do inglés sugere, computa a
variacao da informagao. Na pratica, ela procura medir a distancia com relacao a entropia
do resultado da segmentagao e do G'T, ou seja, esta métrica quantifica a quantidade de
informagao desnecessaria entre as duas imagens, logo o que esperamos como resultado do
uso dessa métrica é que a mesma seja a menor possivel. Além disso, pode-se demonstrar
que a VI é uma métrica fundamentada em conceitos classicos da Algebra Linear (Meila
[47], Mignotte [48]).

Sendo assim, o valor escalar da VI (Benes e Zivota [9]) ¢ dado por:

VI=H(S)+ H(GT) — 2M(S,GT) (4.4)

onde H(S) e H(GT) sao os valores de entropia relacionados a segmentacao e ao ground-
truth, e M(S,GT) representa as informagoes que S e GT compartilham, chamada de
Mutual Information.

Boundary Displacement Error (BDE)

A ideia acerca da (BDE) é relativamente simples: ela leva em considera¢do em sua
analise os pixels pertencentes a fronteira do objeto e, com relagao as estes, calcula o erro
de deslocamento das posi¢oes que eles assumem no resultado da segmentacao e no (GT)
(Unnikrishnan e colaboradores [59]).

Quanto maior o valor obtido pela aplicacao da (BDE), maior sera o deslocamento
dos pixels de fronteira com relagao a segmentacao esperada, (GT), logo valores menores
indicam melhores resultados de segmentacao.

Dice Similarity Coefficient (DICE)

Essa métrica de similaridade baseia-se na distancia Sgrensen [57| que, quando compa-
rada a distancia Euclidiana, conta com a diferenca de reduzir o peso de valores extremos
dentro de um determinado conjunto de dados, tornando o calculo mais sensivel quando
se trata de conjuntos mais heterogéneos.
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O coeficiente DICE analisa a imagem de saida resultante da segmentacao com o GT,
e retorna um valor escalar entre 0 e 1. Se o grau de similaridade for 1, isso representa que
as duas segmentagoes comparadas sao idénticas, logo espera-se obter sempre valores que
sejam proximos de 1.

Matematicamente, o coeficiente DICE (Benes e Zitova [9]) é obtido através da seguinte
equacao:

~ 2[So NGTo
|So| + 1GTo|’
na qual Sp e GTp representam os elementos da imagem segmentada e do ground-truth

rotulados como “objeto”, respectivamente. E ainda, na equacao (4.5)) |So| e |GTo| repre-
sentam o numero de elementos presentes nos conjuntos Sp e G1p.

DC (4.5)

4.1.2 Base de Dados de Imagens/Seeds

No intuito de estabelecer comparacoes com outros métodos de segmentagao interativo,
a analise realizada neste trabalho toma como referencial uma base de imagens classica da
literatura de segmentacao, a qual conta com uma grande variedade de imagens coloridas
contendo diversas caracteristicas a serem exploradas como cenérios, pessoas, animais,
paisagens, etc. O objetivo é aplicar o método de segmentacao das Coordenadas de Laplace
a fim de explorar diferentes configuracoes de features, possibilitando assim estabelecer um
conjunto de bandas que atinja um maior grau de acuricia para o segmentador analisado.

Mais precisamente, o dataset utilizado para os testes neste trabalho foi o classico
GrabCut [55], da Microsoft. Essa base é constituida por um conjunto de 50 imagens
publicas e seus respectivos Ground-Truth. Uma vez que o conjunto padrao de seeds do
GrabCut contempla apenas marcagoes densas para as imagens, optamos por utilizar como
dataset complementar de seeds aquele apresentado por Andrade e Carrera [2]. Para uma
ilustragao do dataset de imagens do GrabCut, vide Figura 1.1, bem como a Figura [£.2
para uma ilustracao de alguns dos mapas de seeds descritos por Andrade e Carrera [2].

Figura 4.1: Base de imagens do GrabCut dataset.
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Figura 4.2: Exemplos de imagens do GrabCut dataset exibido na Fig.[d.T]e suas respectivas
seeds sugeridas.

4.2 Experimentos e Comparacoes com Diferentes Con-
juntos de Features

4.2.1 Resultados Quantitativos

Nesta secao, sao exibidos os resultados dos testes com a base descrita anteriormente
a partir da aplicagdo das cinco métricas mencionadas na Segao [£.1.1] a saber: Rand In-
dez (RI), Global Consistency Error (GCE), Variation of Information (VI), Boundary
Displacement Error (BDE) e Dice Similarity Coefficient (DICE). Assim, para uma me-
lhor compreensao dos valores das métricas, aquelas que apresentam o melhor resultado
no sentido de “quanto maior, melhor” estdo acompanhadas do simbolo (1) nas tabelas,
enquanto que aquelas que estabelecem “quanto menor, melhor” estao seguidas do sim-
bolo (}). Todos os calculos das métricas levam em conta as sumarizagoes de todas as 50
imagens coloridas (Grabcut dataset - Segao , as quais sao submetidas aos testes de
qualidade a partir do uso de diferentes conjuntos de features.

Teste com Conjunto de Features #1

Em nosso primeiro teste experimental, foram utilizadas imagens suavizadas por inter-
médio da operacio de convolucdo. Assim, vamos entdo definir essas imagens como I(%).
Em seguida, foi realizada a conversao de I(®) para o sistema de cores L*a*b*, resultando
nas bandas ]é‘z)b. Desta forma, foram entao empregadas como features de entrada para o
calculo dos pesos da matriz W, na equacao , as 3 bandas de I®), juntamente com as 3

bandas de I]gjzb, as quais foram todas, na sequéncia, submetidas & funcao de distancia local
(rangefilt no MATLAB) com diferentes parametros de vizinhanga r x r. Os resultados

obtidos encontram-se na Tabela (.11
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Meétricas r=3 r=25
RI (1) 1 0.9048 0.9257
GCE (4) | 0.0765 0.0636
VI () | 0.4488 0.3801
BDE () | 8.5205 6.6576
DICE (1) 1 0.9222 0.9394

Tempo (s) 166 170

Tabela 4.1: Resultados obtidos pelo conjunto de features #1.

Analisando os scores listados na Tabela[d.T], é possivel observar que, para esse conjunto
especifico de features, as métricas em geral apresentaram resultados mais acurados quando
empregado o parametro r = 5 na fungao rangefilt. Com base nos resultados obtidos nessa
primeira bateria de testes, nos testes seguintes, foram empregados a distancia local de
uma vizinhanca 5 x 5 para os pixels, ou seja, foi adotado o parametro » = 5 no método de
distancia local rangefilt. E importante ressaltar que o tempo que aparece na ultima linha
da Tabela[4.1] assim como nas tabelas que seguem neste capitulo, é referente ao conjunto
de 50 imagens descrito na secao 4.1.2]

Teste com Conjunto de Features #2

Em nosso préximo teste de analise de features, foram descartadas as bandas de entrada
descendentes da matriz I®), mas preservadas as da matriz Iﬁ)b, que desta vez foram
combinadas com as features resultantes da imagem suavizada pré-segmentada pelo modelo
de Mistura Gaussiana, GMM, e o Algoritmo EM a fim de explorar diferentes parametros
k do GMM, o qual foi denotado aqui por G ).

Desta forma, note que as features de entrada para a matriz W agora sao as 3 bandas da
imagem [ S‘)b combinadas com as 3 bandas de G 1), que também foram submetidas a funcao
rangefilt para que houvesse destacamento de bordas com parametro r = 5, estabelecido
em todos os casos testados. Os resultados obtidos foram reportados na Tabela [£.2]

Meétricas k=2 k=3 k=5 k=8 k=15
RI (1) 1 0.9248 0.9100 0.9163 0.9181 0.9227
GCE (4) 1 0.0655 0.0725 0.0698 0.0689 0.0662
VI ($) 10.3920 0.4324 0.4147 0.4071 0.3937
BDE () | 6.4274 7.8427 7.7085 7.5599 7.0764
DICE (1) 1 0.9390 0.9259 0.9311 0.9325 0.9368
Tempo (s) 201 231 321 465 1053

Tabela 4.2: Resultados utilizando o Algoritmo EM como pré-segmentacao de imagens via
Modelos de Mistura.

Conforme pode ser visualizado na Tabela[4.2] os resultados utilizando as features rela-
cionadas ao algoritmo EM apresentaram melhor desempenho para essa combinagao com
I](;‘Z)b quando k£ = 2. E possivel também notar que, apos um resultado satisfatério com
k = 2, as métricas caem de rendimento para o proximo k, porém, vao se re-estabelecendo
conforme o parametro k£ é aumentado, quase comportando-se como uma funcao logarit-
mica. No entanto, ¢ importante salientar que o tempo de processamento também aumenta,
porém quase que exponencialmente. Em suma, a partir da ado¢cao do parametro k = 2,
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tem-se o melhor trade-off para a utilizacao dessa combinacao de features visando nao sé
a melhor qualidade na segmentacao, como também um custo computacional viavel.

Na combinacao das bandas de [}jzb com ((2), embora as métricas nao sejam melho-

res “quantitativamente falando” do que os resultados obtidos na Tabela [I.1] as features
geradas na utilizacao do EM promovem resultados mais acurados com as que foram intro-
duzidas nos testes seguintes, trazendo assim resultados de maior precisao na segmentacao
do que aqueles originalmente oferecidos pelas bandas de I na Tabela [4.1]

Teste com Conjunto de Features #3 até #6

Os testes a seguir contam com novas técnicas ainda nao utilizadas até entao, além
do realce de contornos com a utilizacao da funcao rangefilt e da conversao de matrizes
para o tipo L*a*b*. Além disso, foram também introduzidos os métodos de deteccao de
bordas como o Canny, tal como visto na Segao com vetores de parametros threshold
e sigma fixos. A ideia é entao explorar diferentes tipos de combinacoes de features de
forma a obter a melhor delas na tarefa de segmentagao a partir do uso do segmentador
das Coordenadas de Laplace.

Os proximos quatro testes foram realizados com diferentes composigoes de features,
utilizando-se todas as técnicas discutidas no Capitulo [3] Tais composicoes de features
foram representadas por: Composicao (a), Composigao (b), Composicao (¢) e Composigao
(d), e foram construidas utilizando de 4 a 7 das features descritas a seguir:

e Feature 1: Primeira banda da imagem suavizada I convertida para o formato
Lra*b*, 1Y),

e Feature 2: Segunda banda de Ié‘?b.

e Feature 3: Terceira banda de [ gb

e Feature 4: Resultado da combinacao das trés bandas da imagem resultante do
algoritmo EM para k = 2, G(2), em uma tnica feature que representa a média de
todas as bandas que compoem G/y).

e Feature 5: Resultado da aplicacao do detector de bordas Canny na imagem em
formato RGB. Tal procedimento gera 3 bandas com bordas destacadas que foram
combinadas em uma tnica feature, representando a média das 3.

e Feature 6: Processo analogo ao da feature 5, porém, para a imagem no formato
L*a*b*.

e Feature 7: Resultado da combinacao das features 5 e 6 para gerar uma nova
feature com bordas fortes, mas também rica em detalhes.

e Feature 8: Resultado da aplicacao da funcao de distancia local com parametro
r = 3 na feature 7, com intengao de destacar suas bordas.
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Features — 1 2 3 4 5 6 7 8
Composigao (a) | ® ® & ®

Composigdo (b)) | ® ® ® ® ® ®
Composigdo (c) [ ® ® ® ® ® ® ®
Composicao (d) | ® ® ® ® ® ® ®

Tabela 4.3: Composicoes de features.

Como observado anteriormente, cada feature se trata de uma imagem que carrega
caracteristicas relevantes sobre as bordas da imagem. A Figura mostra o resultado
de cada uma das features utilizadas na composicao que resultou as melhores mensuracoes
para as métricas de qualidade.

Figura 4.3: Imagens submetidas ao processo de segmentacao, seguidas pelas 7 features
descritas na composicao (d).

Os resultados da aplicagao de cada composi¢ao conforme descritas anteriormente sao
apresentados na Tabela [4.4]
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Meétricas (a) (b) (c) (d)

RI (1) 1 0.9216 0.9352 0.9357 0.9386
GCE (4) 1 0.0663 0.0575 0.0570 0.0550
VI () 1 0.3979 0.3492 0.3479 0.3356
BDE (4) | 6.5259 5.6398 5.6731 5.2602
DICE (1) 1 0.9364 0.9479 0.9480 0.9508

Tabela 4.4: Resultados introduzindo novas composicoes de features.

Com base nos valores reportados na Tabela [1.4], quase todas as composi¢oes apresen-
taram resultados bastante acurados e competitivos em comparagao com os scores obtidos
pelo método com a composi¢ao de bandas original. Ainda que na Coluna (a) da Ta-
bela [4.4] os resultados nao foram melhores que os obtidos na Tabela [£.I, nos demais
testes, reportados a partir da Coluna (b) com a introdugao do detector de bordas Canny
(Segao , é possivel observar que houve uma melhora significativa nos scores das
métricas utilizadas.

Ja em termos comparativos envolvendo apenas as quatro combinagoes de features
adotadas, a tultima delas, Composi¢ao (d), foi a que apresentou os melhores resultados
até entao com relacao as métricas estudadas, embora com um tempo computacional mais
elevado. Por exemplo, a DICE ficou na faixa de 0.95, o que leva a um ganho de qualidade
consideravel nas segmentacoes obtidas pelo método a partir dessa configuragao de bandas.

E valido ainda ressaltar que um grande ntmero de testes envolvendo as composicoes
descritas na Tabela[4.3] também foram realizados durante a pesquisa, entretanto nenhuma
configuragao adicional superou a configuracao apresentada na Composigao (d).

E finalmente, apés determinar a melhor combinagao de features, foi conduzido um
estudo na variacao do parametro 5 na equagao , ou na sua versao adaptada para
diversas features (equagao ), com o objetivo de melhorar ainda mais a qualidade da
segmentacao. O valor adotado nos testes iniciais foi § = 475, porém, quando estudados no
intervalo 300 < < 500, as métricas de qualidade se comportaram como na Figura .

Variagdo de Beta Variagdo de Beta

095/

0.94

0.938 - _7_7_7_”_’7_7_"7“

0.936 L L L L L L L L L , L L L L L L L L ,
300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500

Beta Beta

(a) Dice e Rand Index (b) Global Consistency Error
Figura 4.4: Comportamento das métricas de qualidade com a variacao de 5.

Desta forma, os melhores resultados obtidos neste trabalho foram alcangados utili-
zando a composigao referente a coluna (d), combinada com a utilizagdo do pardmetro
[ = 415, resultando na evolucao reportada na tltima coluna da Tabela [4.5]
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Meétricas Inicial ~ (a) (b) (¢) (d) Atual
RI (1) 1 0.9257 0.9216 0.9352 0.9357 0.9386 0.9397
GCE () [ 0.0636 0.0663 0.0575 0.0570 0.0550 0.0540
VI (4) 103801 0.3979 0.3492 0.3479 0.3356 0.3305
(4)
(1)

BDE 6.6576 6.5259 5.6398 5.6731 5.2602 5.1862
DICE 0.9394 0.9364 0.9479 0.9480 0.9508 0.9515
Tempo (s) 170 190 280 288 203 298

Tabela 4.5: Evolugao dos scores no desenvolvimento deste trabalho.

Para melhor entender o aumento no tempo de processamento, foi levantado para cada
conjunto de features, o tempo gasto para suas devidas produgoes, levando em consideragao
uma imagem de dimensao 640 x 533 pixels, como mostrado na Tabala [4.6]

Na primeira coluna da tabela, cada linha estd separada de acordo com a ordem em
que as features foram criadas no processo de segmentacao, sendo as linhas compostas por
mais de uma feature relativas aos conjuntos que foram criados ao mesmo tempo.

Conjuntos Tempo gasto (s)
features 1,2 e 3 0.1046
feature 4 0.4648
features 5e 6 3.9519
feature 7 0.0001
feature 8 0.0201

Tabela 4.6: Tempo de producao de cada conjunto de features.

Com relagao aos conjuntos ao lado esquerdo da tabela, ¢ interessante destacar que
as features 1, 2 e 3, sao criadas no mesmo processo, pois sao 3 bandas de uma imagem
no formato L*a*b*, enquanto as features 7 e 8, apesar de criadas de forma individual,
dependem da criagao das features 5 e 6 (Canny), pois estas sao resultados de manipulagoes
com as features ja criadas pelo detector de bordas Canny.

Como forma de simplificar a interpretacao dos resultados desta pesquisa, foi feito
uma comparacao da evolugao reportada na Tabela por meio de gréficos (Figura e
Figura , separados em métricas crescentes, isto é, aquelas que os melhores resultados
sao representados pelos maiores valores, como é o caso da RI e da DICE, e também,
métricas decrescentes, nas quais os melhores resultados sao representados pelos menores
valores, tais como GCE, VI e BDE.

Para finalizar a secao de Resultados Quantitativos, na Tabela podemos visualizar
uma comparacao de desempenho entre o método original das Coordenadas de Laplace e
alguns métodos classicos da literatura, bem com ainda a versao aprimorada do referido
método conforme estabelecido com o uso de novas features introduzidas neste trabalho,
referenciado aqui como (LC+NF).

Nas Tabelas [4.7) e [4.8|estao listados os seguintes métodos interativos de segmentagao de
imagens: Randon Walker (RW) (Grady [33]), e suas variantes Normalized Random Walker
(NRW) (Bampis e Maragos [6]), Normalized Lazy Random Walker (NLRW) (Bampis e
colaboradores [7]), uma representagao do método Shortest Path intitulada Image Foresting
Transform (IFT) na sua versao que utiliza precisdo de Sub-pixel (IFTS) (Malmberg e
colaboradores [43]), Power Watersheds (PWS) (Couprie e colaboradores [21I]), bem como
uma variante do Graph Cut conhecida por One Cut (ONE) (Tang e colaboradores [58]).
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Figura 4.5: Resultados quantitativos para métricas crescentes.
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Figura 4.6: Resultados quantitativos para métricas decrescentes.

Os métodos do estado-da-arte foram submetidos a testes com o mesmo conjunto de
seeds empregado neste trabalho e para 4 métricas de qualidade também descritas neste
capitulo, sendo elas: Rand Index (RI), Variation of Information (VI), Boundary Displa-
cement Error (BDE) e Dice Similarity Coefficient (DICE).

Meétricas | RI (1) VI (]) BDE (J) DICE (1)
IFTS 0.8817 05269 10.3872  0.8980
RW 0.8980 0.4682  9.1247  0.9138
NRW 09205 03941 69122  0.9327
NLRW | 0.9208 0.3936  6.8990  0.9329
PWS 0.9181 04031  7.3470  0.9308
ONE 0.9286 0.3126 83735  0.9189
LC+NF | 0.9397 0.3305 5.1862  0.9515

Tabela 4.7: Comparagao dos segmentadores com o novo conjunto de features.

De acordo com os resultados exibidos na Tabela [4.7] é possivel ter uma ideia de que
a combinacao de features adotada, juntamente com um estudo do parametro de ajuste 8
trouxeram bons resultados quando comparado a métodos classicos da literatura.
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Finalmente, foram realizados testes utilizando as seeds originais do GrabCut (Se-
cao , isto é, o conjunto de seeds densas original da referida base de imagens. A
intencao foi também comparar o desempenho da nova configuracao de features quando
combinada ao método de segmentacao das Coordenadas de Laplace para segmentar ima-
gens cujos mapas de seeds sejam mais densos. Assim como nos testes anteriores, este
também foi realizado com as features da Composi¢ao (d), no entanto, foi descartada
a Feature 4. O resultado das métricas computadas para o novo (LC+NF*) pode ser
verificado na Tabela L8]

Meétricas | RI (1) VI (J) BDE ({) DICE (1)
IFTS 0.9683 02060  3.3637  0.9704
RW 0.9699 0.1933 34522 09715
NRW 0.9733 0.1793 2.8833  0.9741
NLRW 0.9733  0.1792 29225  0.9742
PWS 0.9703 0.1931  3.1284  0.9725
ONE 0.9651 02120 41075  0.9645
LC+NF* | 0.9750 0.1699 3.0676  0.9771

Tabela 4.8: Comparagoes dos segmentadores com seeds densas (GrabCut dataset).

Assim como os resultados do método apresentados na Tabela [£.7], os resultados da
Tabela também sao satisfatorios quando comparados aos métodos classicos de seg-
mentacao interativa, ainda que neste teste a Feature 4, atrelada ao GMM, nao adicione
muito aos resultados, as demais bandas foram capazes de gerar bons scores, se destacando
em 3 de 4 métricas.

4.2.2 Resultados Qualitativos

A partir do uso das novas composigoes de features, a segmentacao das imagens mesmo
com um mapa de seeds mais simplificado (esparso) alcangou um bom nivel de acurécia
com relacao aos resultados obtidos pelo método original. A fim de ilustrar essa questao,
ambos os resultados podem ser visualizados nas Figuras e 4.8 cujas imagens foram
amostradas da internet.

(a) Imagem com Seeds (b) Resultado Original (¢) Novo Resultado

Figura 4.7: Comparacao entre o segmentador com o conjunto original de features e com
a nova composi¢ao de bandas, Composigao (d).

Na Figura [1.9] foram consideradas também outras imagens a fim de comparar vi-
sualmente os resultados do modelo com as features originais X com as novas bandas
investigadas neste trabalho.
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(a) Seeds (b) Resultado Original (¢) Novo Resultado

Figura 4.8: Comparacao entre o segmentador com o conjunto original de features e com
a nova composi¢ao de bandas, Composigao (d).

Ja a Figura apresenta, além do recorte da segmentacao, a mascara obtida pelo
método de segmentagao das Coordenadas de Laplace quando este assume a configuragao
de bandas tal como definida pela Composi¢ao (d). Assim, apos ser encontrada a solugao
do funcional de energia através do sistema linear , que retorna o vetor solugao
x representando o mapa escalar de valores pertencentes ao intervalo [0, 1], é criada entao
a mascara que representa a solu¢do da segmentacao (mediante ao uso da equagao )
Tal mascara pode ser visualizada na tdltima coluna da Figura tal como a imagem,
seeds, e recorte da segmentagao para diferentes imagens modelos. Note que essas imagens
nao compoem a base Grabcut, sendo elas adotadas a fim de ilustrar a capacidade do
método na tarefa de segmentacao em outras imagens arbitrarias.
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Imagem com seeds Segmentacao anterior Segmentacao atual

Figura 4.9: Resultados qualitativos: da esquerda para a direita tem-se: imagem de entrada
com seeds, segmentacao original, nova segmentagao.
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Imagem de entrada Imagem com seeds Solucao Segmentacao

Figura 4.10: Resultados incluindo a solug¢ao binaria resultante da rotulacao como a
Eq. (2.14). Da esquerda para direita tem-se: imagem original, imagem com as seeds,
solugdo com rotulos xp = 1 (branco) e zp = 0 (preto), resultado da segmentagao.






CAPITULO

Conclusoes

A partir da investigacao de diferentes métodos de deteccao de bordas e sistemas de
cores, foi possivel concluir que as composicoes de bandas obtidas por intermédio desses
métodos tem muito a contribuir na qualidade da segmentagao de uma imagem quando
devidamente processadas e introduzidas na matriz W que determina os pesos w;; das
arestas do grafo de afinidade do segmentar analisado.

O estudo realizado com foco direcionado as novas configuragoes de entrada na matriz
W quando considerada no modelo de segmentacao de imagens das Coordenadas de La-
place trouxe resultados bastante satisfatorios tanto do ponto de vista quantitativo, como
também visual. De fato, a ideia de explorar novas técnicas que visam destacar os limites
dos objetos em uma imagem, aliada a variacao de parametros, pode resultar em melhorias
ainda mais significativas na tarefa de segmentacao.

Dentre os parametros explorados, podemos destacar a varidavel 8 de ajuste dos pesos
das arestas do grafo. Tal parametro foi estudado apos a melhor combinacao de features
ser selecionada e contribuiu ainda mais com o resultado da segmentacao. Além disso, foi
possivel perceber que o valor de 3, que controla a velocidade com que os pesos das arestas
tendem a zero, apesar de fixado em um ntmero que apresentou melhores resultados de
segmentagao, pode ser alterado de acordo com os métodos e/ou composicoes de features
que estao sendo utilizados. Visto isso, uma ideia para trabalhos futuros é desenvolvimento
de uma ferramenta que interprete um determinado conjunto de imagens, e de forma
automaética, dentre os parametros que foram explorados nesse trabalho, defina os que
mais se adéquam a tal conjunto de dados, buscando uma nova melhora na qualidade da
segmentacao.

Embora a implementacao de novos métodos para a melhoria dos resultados acabe
aumentando o tempo de processamento da segmentagao como um todo, este tempo adi-
cional nao torna invidvel o uso do recurso como uma ferramenta de segmentacao para
uso pessoal. Assim, o tempo de processamento para uma imagem especifica acaba sendo
aceitavel, obviamente, a depender das dimensoes da mesma.

Ao fim do estudo, foram conduzidos testes com a intencao de analisar o comportamento
e o desempenho da atual composicao de features atrelada ao método das Coordenadas de
Laplace, com relagao a outro conjunto de seeds, bem como ainda a partir de comparacoes
com outros segmentadores do estado-da-arte. Assim, foi possivel perceber que o método se
comporta bem nao s6 para conjuntos de seeds esparsas, mas também apresenta resultados
interessantes quando consideradas amostras de seeds densas.
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