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Resumo

Segmentacao de imagens ¢ o processo de particionar o dominio de uma imagem em
multiplas regioes que contenham informacoes significativas para um determinado proposito.
Embora seja uma tarefa facil para seres humanos, é bastante dificil para o computador.
Outro problema ¢é o elevado custo computacional quando se trabalha em nivel de pixels, pois
uma imagem, mesmo que em resolucao moderada, é composta por muitos deles, e eles nao
sao entidades naturais para representar regioes homogéneas da imagem. O agrupamento de
pizels em superpizels (regides compactas e conexas) visa diminuir a complexidade da tarefa
de processamento de imagens sem perda de informacoes locais desses elementos. O objetivo
deste trabalho é estudar dois algoritmos de segmentacao de imagens, que particionam seu
dominio com base na Arvore Geradora de Custo Minimo do grafo de superpizels, construido
na etapa de pré-processamento pelo algoritmo Simple Linear Iterative Clustering. Os experi-
mentos realizados visam comparar os métodos de segmentacgao, os resultados para diferentes
valores de parametros, a diferenca de desempenho entre segmentar a imagem a partir de

pizels e de superpizels e o comportamento desses fatores diante de diferentes imagens.

Palavras-chave: processamento de imagens, segmentacao, superpixels, agrupamento, algo-

ritmos em grafos.
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Abstract

Image segmentation is the process of partitioning the domain of an image into multiple
regions containing information that is meaningful for a particular purpose. Although it is
an easy task for human beings, it is quite difficult for the computer. Another problem is the
high computational cost when working at pixels level, because an image, even in moderate
resolution, has a lot of pixels, and they are not natural entities to represent homogeneous
regions of the image. Through clustering pixels into superpixels (compact and connected
regions), we aim to reduce the complexity of the image processing task without loss of local
information from those elements. The goal of this work is to study two segmentation algo-
rithms that partition the image using the Minimum Spanning Tree of the superpixel graph,
built in the preprocessing stage using the Simple Linear Iterative Clustering algorithm. The
performed experiments aims to compare the segmentation methods, the results for different
parameters values, the performance difference between segmentation based on pixels and on

superpixels and the behavior of all these factors considering different images.

Keywords: image processing, segmentation, superpixels, clustering, graph algorithms.






Sumario

Lista de Abreviaturas ix
Lista de Figuras Xi
1 Introducao 1
1.1 O problema de segmentagao de imagens . . . . . . . . .. ... ... ... .. 1

1.2 Objetivos . . . . . . o 3
1.3 Organizagao do trabalho . . . . . .. .. .. ... 3

2 Fundamentos 5
2.1 Conceitos basicos sobre grafos . . . . . ... ..o 5
2.1.1 Vérticesearestas . . . . . . . . ..o 5

2.1.2 Subgrafo . . . ... )

2.1.3 Caminho, circuito e conexidade . . . . . . . ... ... ... ... .. )

2.1.4  Arvore Geradora de Custo Minimo (MST) . . . . ... ... ..... 6

2.1.5 Corte. . . . . . 6

2.2 Representagao de imagens digitais . . . . . . .. ... 0oL 6
2.3 Representagao de imagens digitais como grafos . . . . . . . .. ... ... .. 7
2.4 Segmentagao de imagens baseada em grafos . . . . ... ... 8
2.5 Propriedades da segmentacao baseada na MST . . . . . .. .. .. ... ... 9

3 Da imagem aos superpizels 11
3.1 O método SLIC . . . . . . . . . 11
3.1.1 Medida de distancia . . . . .. ..o 11

3.1.2 Algoritmo . . . . . .. 13

4 Segmentagao de imagens 15
4.1 O método de Felzenszwalb & Huttenlocher . . . . . . . . .. ... ... ... 15
4.1.1 Predicado de Comparagao de Regioes Similares . . . . . .. ... .. 15

4.1.2  Algoritmo e propriedades . . . . . . . ... 17

4.1.3 Problemas dométodo. . . . . . . .. ..o 17

4.2 O método de Guimaraeset al. . . . . . . .. ..o 18
4.2.1 Meétodo hierarquico . . . . . . . ..o 18

vil



viii SUMARIO

4.2.2  Escala de Observagao .
4.2.3 Algoritmo . . . . . ..

5 Experimentos

5.1 Superpizels . . . ... .. ..

5.2 Segmentagao a partir de superpizels . . . . . . . .. ...

5.3 Impacto do pré-processamento
6 Conclusao

Referéncias Bibliograficas

21
21
24
27

31

33



Lista de Abreviaturas

MST Arvore Geradora Minima ou de Custo Minimo ( Minimum Spanning Tree)

RAG Grafo de Regioes Adjacentes (Region Adjacency Graph)

SLIC Agrupamento Iterativo Linear Simples (Simple Linear Iterative Clustering)

CIE Comissao Internacional de Iluminagao (International Commission on Illumination)
CIELAB Espago de cor definido pela CIE (CIELab color space)

FH Algoritmo de Felzenszwalb & Huttenlocher

GUI Algoritmo de Guimaraes et al.

1X






Lista de Figuras

1.1
1.2

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3

5.1
5.2
5.3
5.4
2.5
5.6

2.7

5.8

Uso de segmentacao de imagens em aplicacoes reais . . . . . . . . . ... ..

Imagem e seus superpizels . . . . . . . ..o

Um caminho e um circuito . . . . . . ... ..o oL
Exemplo de Arvore Geradora de custo minimo (MST) . . . . . ... .. ...
Imagem digital . . . . . ..
Exemplo de RAG . . . . . . .

Segmentacao baseada em grafo . . .. .. ..o oo

Superpizels SLIC . . . . . . . .

Superpizels com diferentes valores de compacidadem . . . . . . .. ... ..

Violagao do Principio de Localizacao . . . . . . . .. .. ... ... ... ..
Grafos de hierarquias . . . . . . . . ...

Segmentacao hierarquica . . . . . . .. ..o

Variagoes dos parametros do SLIC . . . . .. . ... ... oL
Variacoes dos parametros do SLIC: imagem com objetos que se sobrepoem

Imagens segmentadas a partir de superpizels SLIC (I) . . . . . .. ... ...
Imagens segmentadas a partir de superpizels SLIC (II) . . .. ... ... ..
Violagao do Principio de Localizacao pelo método FH . . . . . . . . ... ..
Duracao do processamento dos algoritmos de segmentacao conforme a varia-
¢ao da escala de observacao . . . . . . ...
Duracao do processamento dos algoritmos de segmentacao conforme o nimero
de pizels da imagem . . . . .. ..o

Comparagao entre segmentacao a partir dos pizels e a partir de superpizels .

X1

coO 00 =~ O Ot

12
13

18
19
20

22
23
24
25
26

28

29
30






Capitulo 1

Introducao

1.1 O problema de segmentacao de imagens

O problema de segmentagao consiste em particionar o conjunto de pontos de uma ima-
gem de forma que cada parte (ou segmento) na imagem corresponda a um componente de
interesse. O processo de segmentacao pode ser realizado, por exemplo, por meio de divisoes
do seu dominio em regioes menores ou de aglomeracgoes dos pontos desse dominio, até que as
caracteristicas dos pontos de cada regiao sejam similares em relagao a cor, textura, forma,
tamanho ou alguma outra caracteristica. O nivel de detalhes esperado no particionamento
depende do problema em questao. Considere, por exemplo, um sistema de inspecao de pecas
eletronicas, cujo objetivo é analisar imagens de produtos e identificar a presenca ou auséncia
de anomalias, como falta de algum componente ou uma parte quebrada de algum deles. E
suficiente uma segmentacao com nivel de detalhes que permita identificar essas componentes.

A segmentacao de imagens digitais é uma tarefa importante para diversas areas, como
analise de imagens médicas, reconhecimento facial ou de impressoes digitais, recuperacao de
imagem baseada em contetido, dentre outras formas de deteccao e classificacao de objetos.
Ela possibilita a extracao de informacoes relevantes para um determinado problema. A
figura 1.1 mostra os seguintes exemplos: deteccao de pecas de vestuario para modificacao e
composi¢ao da imagem; deteccao de rua, calcada, carros, pessoas e objetos em tempo real
pelo sistema de um veiculo robético (conduzido sem o auxilio de um ser humano); detecgao
computadorizada de tumores no cérebro em imagens de exames médicos.
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Figura 1.1: Uso de segmentacio de imagens em aplicagoes reais
(a) edigdo e composicao de imagens; (b) veiculos auténomos; (c) analise de imagens médicas.

Entretanto, essa tarefa pode se tornar extremamente complicada devido & ampla vari-
abilidade de cores, texturas, intensidades de iluminacao, contornos e outras caracteristicas
presentes em uma imagem. Outro problema é a grande quantidade de operacgoes computa-
cionais quando se trabalha em nivel de pizels da imagem.

Visto que, geralmente, uma imagem contém pequenas regioes apresentando mesmas ca-
racteristicas, uma forma de reduzir o custo computacional de operagoes é agrupar pizels em
superpizels através de supersegmentacao (over-segmentation). Veja o exemplo na figura 1.2.
As motivagoes para realizar a segmentagao a partir de superpizels sdao: (1) pizels nao sao
entidades naturais, sdo apenas uma consequéncia da representacao discreta da imagem; (2)
o numero de pizels é grande até mesmo em imagens com resolu¢cao moderada, fazendo com
que otimizagoes em nivel de pizels seja intratavel.
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Figura 1.2: Imagem e seus superpizels
(a) imagem original, composta por 76500 pizels; (b) imagem formada a partir de (a), com 500
superpizels (1/153 do namero de pizels).

Para gerar resultados com qualidade, queremos trabalhar com superpizels que preservem
informagoes locais, coerentes e estruturais necessarias a segmentacgao na escala de interesse,
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pois sua representacao pode afetar positivamente ou negativamente o desempenho dos algo-
ritmos de segmentagao, caso nao respeitem os limites dos objetos na imagem.

Assim como um modelo de segmentagao desenvolvido por Ren e Malik (2003), queremos
utilizar a supersegmentacao como um pré-processamento para segmentar imagens. Neste
trabalho, os algoritmos de segmentacao estudados utilizam um arcabougo de grafos com
pesos nas arestas. Cada pizel ou superpizel é representado por um vértice no grafo, elementos
vizinhos sao conectados por arestas e os pesos nas arestas sao definidos por uma funcao de
diferenga de similaridade entre eles (obtida a partir da imagem). Os algoritmos estudados
segmentam as imagens com base na Arvore Geradora de custo Minimo (MST) do grafo de
entrada, através da remocgao de arestas.

1.2 Objetivos

Neste trabalho, foram estudados dois métodos de segmentacao de imagens: o método de-
senvolvido por Felzenszwalb e Huttenlocher (2004) e o método hierarquico de Guimaraes et al.
(2012). Eles foram aplicados em imagens a partir de pizels e de superpizels, estes gerados
pelo algoritmo Simple Linear Iterative Clustering (SLIC) de Achanta et al. (2010).

Para realizar as segmentacgoes, esses dois métodos baseiam-se em um parametro chamado
FEscala de Observagao (k). Altos valores de k fazem com que a segmentagao produza compo-
nentes de grandes tamanhos, ou seja, esse parametro refere-se a quantidade de regioes que
serao observadas.

A diferenga entre o método de Felzenszwalb e o de Guimaraes é que este obtém a segmen-
tacao a partir de uma colecao de segmentacgoes sob diferentes niveis de detalhes. Segmenta-
¢oes em niveis de detalhes mais grossos sao obtidas pela fusao de regioes de segmentagoes em
niveis de detalhes mais finos, de forma a nao violar o Principio de Causalidade e o Principio
de Localizagao, diferentemente do método de Felzenszwalb, que pode violar esses principios.

O objetivo deste trabalho é analisar e comparar as segmentagoes obtidas pelo método de
Felzenszwalb e pelo método de Guimaraes, a partir de pizels e de superpizels, bem como os
resultados dos métodos para variacao de parametros, aplicados a diferentes imagens.

1.3 Organizagao do trabalho

No capitulo 2 sao definidos conceitos basicos sobre imagens e grafos, necessarios a com-
preensao dos algoritmos estudados. A construcao de superpizels é apresentada no capitulo
3 e os algoritmos de segmentacao, no capitulo 4. Os experimentos, discussoes e conclusoes
sao abordados nos capitulos 5 e 6.






Capitulo 2

Fundamentos

Este capitulo apresenta conceitos basicos relacionados a grafos e imagens.

2.1 Conceitos basicos sobre grafos

2.1.1 Vértices e arestas

Um grafo G(V, E) é uma estrutura de dados definida por um par de conjuntos: um
conjunto V' de vértices ou nos e um conjunto E de arestas. Cada aresta {v;,v;} é formada
por um par nao ordenado de vértices v; e v;, com v; # v,.

Podemos associar a cada aresta {v;,v;} € E um peso correspondente w({v;,v;}) > 0
relacionado a um custo ou a alguma medida de dissimilaridade entre os elementos vizinhos
V; € V.

2.1.2 Subgrafo

Um subgrafo de um grafo G(V, F) é qualquer grafo H(V', E’) tal que V' C V e E' C E.
Um subgrafo H de um grafo G(V, E) ¢ induzido se toda aresta e € F que tem ambas as
pontas em H também é aresta de H.

2.1.3 Caminho, circuito e conexidade

Um caminho é um grafo da forma G(V, E) onde V' = {vy,vq,...,v,} e E = {{v;, v;11} :
1<i<n-—1}.

Dado n > 3, um circuito de n vértices é um grafo da forma G(V, E) onde V' = {v, vg, ..., v, }
e F={{vi,vi41}:1<i<n-—1}U{{v,,v1}}. Dizemos que um grafo ¢ aciclico quando ele
nao tem nenhum subgrafo que é um circuito.

Um grafo é conexo se, para quaisquer dois vértices v;,v; € V, existe um caminho cujos

extremos sao v; e v;.

Figura 2.1: Um caminho e um circuito
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2.1.4 Arvore Geradora de Custo Minimo (MST)

Uma arvore é um grafo aciclico conexo. Uma Arvore Geradora de Custo Minimo (Mi-
nimum Spanning Tree ou MST) de um grafo G(V, E) é uma arvore T'(V, E;), onde F; C E
contém aretas que conectam todos os vértices em V' com o menor custo possivel, ou seja, a
soma dos pesos de todas as arestas tem valor minimo.

4

Figura 2.2: Ezemplo de Arvore Geradora de custo minimo (MST)
Em negrito, estao marcadas as arestas da MST do grafo.

2.1.5 Corte

Um grafo G = (V, E) pode ser particionado em dois conjuntos disjuntos A e B, tais que
AU B =V, por meio da remocao de arestas ligando os dois conjuntos. O valor do custo de
um corte é definido por:

cut(A, B) = Z w(v;, v;)

UL'EA,UJ' €B

2.2 Representacao de imagens digitais

Uma imagem digital é formada por elementos chamados pizels!, que representam uma
intensidade de energia captada por um elemento especifico do sensor que captura a imagem.
Por causa da disposicao espacial dos pizels, uma imagem digital é representada por uma
matriz numérica de duas dimensoes quando o sensor ¢ monocromético, ou por uma matriz
numérica de d dimensoes quando a imagem nao é monocromatica. Neste trabalho, denota-
remos uma imagem digital por I, seja ela monocromatica ou nao, e um pizel especifico da
imagem por I(x,y), onde o par (x,y) denota os indices da representagao do pixel na matriz.

Em imagens monocrométicas cada pixel é representado por um valor inteiro finito dentro
de um intervalo [0, L]. Neste trabalho, é usado L = 255, entao a imagem ¢é representado em
256 niveis de cinza.

!Termo derivado da contracdo da expressao picture element.
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No caso de imagens coloridas, cada dimensao da matriz corresponde a um canal de cor
representado em 256 niveis de intensidade. Em imagens RGB, por exemplo, a representacao
¢ feita por uma matriz tridimensional (com tons de vermelho, verde e azul).

100 | 1000 O ] 0 0 | 255|255

0 | 50 |50 |50 | 50 | 265|285

0 | B0 | 265|255 | 255 | 255 | 265

0 | 50 | 255 | 2565 255 | 255 | 255

50
50
50 | 0 | &0 | 255|255 255 | 255 | 255
50
50

0 | 50 |50 (50| 50 |255|255

100 (100 O 0 0 0 255255

100 | 100 | 50 | B0 | 50 | 50 [ 255 [ 255

(a) (b}

Figura 2.3: Imagem digital
Imagem em escala de cinza; (a) é a representagao matricial de (b), na qual cada entrada
corresponde ao nivel de cinza do pizel na posi¢ao correspondente na imagem.

2.3 Representacao de imagens digitais como grafos

Na representacao de uma imagem digital por um grafo com pesos nas arestas, os elemen-
tos em V podem ser pizels ou superpizels (a construcao desses é explicada no capitulo 3) e o
peso associado a cada aresta ¢ uma medida de dissimilaridade (e.g. diferenga de intensidade,
cor, localizagao, etc.) entre os elementos conectados por essa aresta.

Ha varias formas de se definir a vizinhanga de um grafo em imagens. No caso de pizels,
¢ comum considerar uma das seguintes vizinhancas:

e 4-conectados: um pizel na posi¢ao (z,y) é vizinho dos pizels cujas coordenadas sdo
(z+1,y) ou (z,y £1);

e 8-conectados: um pizel na posi¢ao (z,y) é vizinho dos pizels cujas coordenadas sdo
(xx1l,y+1).

No caso de superpizels, ¢ comum utilizar o conceito de Grafo de Regioes Adjacentes
(Region Adjacency Graph ou RAG), no qual dois vértices sdo conectados se os respectivos
superpizels sao adjacentes na imagem. Note que o RAG pode ser construido a partir de
qualquer particao da imagem, nao necessariamente a partir de superpixels.
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Figura 2.4: Ezemplo de RAG
Cada regiao colorida corresponde a um superpizel, que é representado por um vértice no grafo.
Para regioes adjacentes, ha arestas conectando seus respectivos vértices.

2.4 Segmentagao de imagens baseada em grafos

Uma vez obtida a representacao da imagem por grafo, podemos pensar na segmentagao
de imagem como um problema de particionamento de grafo: cada componente do grafo
definird um componente (ou segmento) de interesse na imagem. Note que cada componente
do grafo ird corresponder a um conjunto de pizels (ou superpizels) conexos, como mostra a
figura 2.5.

/ Imagem original \ / Imagem segmentada \

KGrafo correspondente/ \ Grafo particionado )

Figura 2.5: Segmentacao baseada em grafo
A segmentagao da imagem é obtida pelo particionamento do grafo (a esquerda) em dois
componentes, indicados no grafo a direita (os pizels contidos em cada um deles estao indicados em
cores diferentes). Cada componente do grafo corresponde a um segmento no resultado do processo.
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O particionamento do grafo pode ser feito através de um corte 6timo. No caso de ima-
gens, um corte no grafo corresponde a dividir a imagem (ou subimagem) em duas regioes.
H& diversos critérios para determinar um corte 6timo, entre eles estao o Corte Minimo
(Wu e Leahy (1993)) e o Corte Normalizado (Shi e Malik (2000)).

2.5 Propriedades da segmentagao baseada na MST

Assim como os métodos que serao apresentados no capitulo 4, Morris et al. (1986) desen-
volve no artigo Graph Theory for Image Analysis uma técnica para segmentacao de imagens
baseada na MST do grafo construido a partir da imagem. Ele menciona as seguintes propri-
edades de MST relevantes a segmentagao de imagens:

e Uso de informagao espacial a respeito de pizels (ou superpizels) vizinhos;
e contorno de regioes sao definidos com acuréacia;
e as regioes produzidas sao proximas;

e a MST contém toda a informacao necessaria para separar a imagem em qualquer
numero de regioes, conforme a ordem hierarquica de contraste;

e quando uma regiao é criada, somente sua regiao de origem é modificada. Ou seja, os
contornos estabelecidos nao se movem quando a segmentagao inclui mais detalhes (em
outras palavras, uma segmentagao mais fina).

No capitulo 5 vamos verificar, através dos experimentos, como os algoritmos estudados
se comportam em relagao a essas propriedades.






Capitulo 3

Da imagem aos superpixels

Neste capitulo, apresentamos o algoritmo usado na fase de pré-processamento, cujo ob-
jetivo é particionar o dominio da imagem em entidades que representam homogeneamente
pequenas regioes da imagem: os superpizels. O resultado dessa supersegmentacao é a base
para construir um grafo contendo informagoes significativas da imagem e, ao mesmo tempo,
com um tamanho reduzido quando comparado ao grafo gerado tendo pizels como vértices.

3.1 O método SLIC

Proposto por Achanta et al. (2010), o método Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)
consiste em agrupar localmente pizels em um espaco pentadimensional definido pelos valores
de intensidade no espago de cor Lab (ou CIELAB) e pelas coordenadas espaciais na imagem.

O espaco de cor CIELAB descreve matematicamente em trés dimensoes as cores per-
ceptiveis por seres humanos. As dimensoes sao L, a e b, que se referem a luminosidade,
coordenada vermelho/verde e coordenada amarelo/azul, respectivamente. Esse espago é am-
plamente considerado como perceptualmente uniforme para pequenas distancias entre cores,
pois correlaciona consistentemente ! as intensidades de cor com a percepcao visual do olho
humano. Cada cor é tratada como um ponto nesse espago tridimensional, e a diferenca entre
duas cores ¢é calculada através da distancia Euclidiana entre suas coordenadas.

A distancia maxima entre duas cores no espago CIELAB é limitada de maneira diferente
da distancia espacial entre dois pizels, porque esta depende do tamanho da imagem. Dessa
forma, nao podemos usar simplesmente a distancia entre pizels no espaco 5D sem que as
distancias espaciais sejam normalizadas.

3.1.1 Medida de distancia

Um dos pardmetros do SLIC é o numero K, correspondente a quantidade desejada de
superpixels. Para uma imagem com N pizels, o tamanho de cada um ¢é aproximadamente
N/K pizels, e o centro de cada um deles se encontra a intervalos espagados de tamanho

S =/N/K.

Wer Jain (1989).

11
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Figura 3.1: Superpizels SLIC
Construgao de superpizels usando o algoritmo SLIC (com K = 400). As fronteiras estao
delimitadas em preto e os pontos amarelos correspondem aos centros.

No algoritmo, esses K centros (cluster centers) sao definidos por Cy = (L, ax, by, Tk, Y ),
com k € [1, K]. Como a area aproximada de cada superpizel ¢ S* podemos assumir que
os pizels presentes na area de dimensao 25 x 25 em torno de cada centro sao associados a
esse cluster center no plano espacial da imagem. E nessa area que a busca pelos pizels mais
préoximos de cada centro é realizada.

Como dito anteriormente, a distancia Euclidiana no espaco CIELAB é perceptualmente
significante em pequenas distancias. Quando a distancia espacial entre os pizels excede o
limite da distancia de cor, ela passa a se sobrepor em relagao as diferencas de cor dos
pizels. Isso resulta em superpizels que respeitam apenas a proximidade espacial entre eles,
desconsiderando os limites entre regioes de baixa similaridade. Por esse motivo, ao invés de
usar a norma Euclidiana no espago 5D, definimos a distancia Dy, entre dois pizels i = (x;,y;)
e j = (z;,y;), como a combinacao das distancias dj., € dyy:

diav (1, J) = \/(Lz — Lj)? + (a; — aj)* + (b; — bj)?
(i, ) =\ (s = 232 + (i — 1)?

Ds(luj) = dlab(%]) + §d$y(2’j)

A distancia D, é a soma da distancia no espaco CIELAB e da distancia no plano espacial
normalizada pelo intervalo S fixado. Nessa formula, é introduzida uma variavel m que per-
mite controlar a compacidade do superpizel, isto é, altos valores de m enfatizam a distancia
espacial na formula e tornam o superpizel mais compacto.
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m=10 m = 30

Figura 3.2: Superpizels com diferentes valores de compacidade m
Superpizels com maior valor de compacidade apresentam bordas mais regulares.

3.1.2 Algoritmo

O algoritmo SLIC comeca definindo as posi¢oes uniformemente espacadas dos K cluster
centers, e os realoca para a posi¢ao com o menor gradiente em uma vizinhanca 3 x 3. O
gradiente de um pizel da imagem é definido por:

Gla,y) = |H(z + Ly) = L@ = Ly)lI* + [ (z,y + 1) = I(z,y = )| (3.1)

onde I(x, y) é o vetor (L, a, b) correspondente ao pizel da posigao (x,y) e ||.|| ¢ a norma L.
Isso é feito para evitar que o cluster center seja posicionado na borda de algum componente
da imagem ou em um pizel de ruido.

Em seguida, cada pizel é associado ao cluster center mais proximo. Apods essa etapa,
redefinimos a posigao de cada cluster center como a média dos vetores (L, a,b, z,y) de cada
pizel contido no superpizel/cluster correspondente. Repete-se o processo iterativamente até
a convergéncia (baseada na distancia entre a posigao anterior do cluster center e a que é
recalculada).

Algoritmo 1: Algoritmo SLIC
Entrada: Imagem RGB, parametros K e m
Saida : Matriz com rétulos da imagem
1 converter a imagem RGB para CIELAB
inicializar os cluster centers Cy = (L, ag, by, Tk, yr) como sendo os pizels com
espagamento regular de tamanho S, atribuindo um rétulo tnico para cada um deles
realocar os centros para a posi¢ao de menor gradiente
repita
para cada C} faga
atribua seu rétulo aos pizels na vizinhanca 25 x 25 que estao mais proximos
desse centro
7 calcular o erro residual E (distancia entre posigao anterior dos cluster centers
e a recalculada)

N

[ 3L B N

8 fim
9 até E < limate;
10 reforgar a conectividade

No fim do algoritmo, reforcamos a conectividade dos superpizels atualizando os rétulos
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de pequenas regioes proximas de regioes maiores, mas nao ligadas a ela.

O algoritmo calcula as distancias de cada pizel a, no maximo, 8 cluster centers (limitac¢ao
pela vizinhanga). Os autores afirmam no artigo que 10 iteragoes é uma quantidade suficiente
para obter resultados satisfatorios, pois o erro de convergéncia diminui drasticamente em
poucas iteragoes. Por essa razao, o método tem consumo de tempo linear no ntimero de
pizels da imagem.



Capitulo 4

Segmentacao de imagens

Neste capitulo, sao abordados os métodos de segmentagao de Felzenszwalb e Guimaraes,
que particionam a imagem a partir da MST do grafo associado a ela, produzido a partir de
pizels ou superpizels.

O método de Guimaraes et al. é baseado no método de Felzenszwalb & Huttenlocher,
mas produz a segmentacao utilizando o conceito de hierarquias.

4.1 O método de Felzenszwalb & Huttenlocher

A técnica desenvolvida por Felzenszwalb e Huttenlocher (2004) seleciona arestas de um
grafo através do ajuste de um critério de segmentacao baseado no grau de variabilidade entre
regioes vizinhas da imagem. Isso resulta em um método que, enquanto faz decisdes gulosas,
mostra-se de acordo com certas propriedades globais.

O método mede o nivel de evidéncia para haver um contorno entre duas regioes a partir
da comparacao de duas quantidades: uma baseada na dissimilaridade entre regioes e outra
baseada na dissimilaridade entre componentes dentro de uma mesma regiao. Intuitivamente,
as diferengas entre as regides (cruzamento de um contorno) sao perceptualmente importantes
quando sao grandes em comparacao as diferencas dentro de alguma das regices.

4.1.1 Predicado de Comparacao de Regioes Similares

Vamos definir o predicado D para avaliar se ha evidéncia de existéncia de contorno entre
duas regioes da imagem. D compara as diferencas inter-componentes as diferencas intra-
componentes e, portanto, é adaptativa em relagao as caracteristicas locais da imagem. Dado
um grafo G = (V, E) da imagem:

Definigao 4.1.1 (Diferenga interna) A diferenca interna de um componente C CV € o
maior peso associado a alguma aresta na MST(C,E'), E' CE

Int(C)= max w(e)
e€MST(C,E")

Definigao 4.1.2 (Diferenca entre dois componentes) A diferenca entre dois compo-
nentes C1,Cy CV € a aresta de peso minimo conectando duas componentes:

Dif f(Cy,Cy) = min w({vi,v;})

v;€C1,v;€Ca {vi,v; }EE

15
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O predicado verifica se Dif f(C},Cs) é grande em relagao a diferenga interna dentro de
pelo menos uma das componentes.

Uma funcao de limiarizacao é usada para controlar o grau a partir do qual a diferenca
entre componentes deve ser maior que a diferenca interna minima.

Definigao 4.1.3 (Predicado de Comparagao de Regioes Similares)

VERDADEIRO se Dif f(Cy,Cy) > MInt(Cy,Cs)
FALSO caso contrdrio

D(Cy,Cy) = {

onde a diferenca interna minima vale:

Definigao 4.1.4 (Diferenga interna minima)

k k
MInt(C’l, 02) = {Int(C’l) + =7 ]nt(Cg) + —}
(e |Co

|C;| corresponde a quantidade de unidades (pizels ou superpizels) que a regiao ¢ possui,
e k é um parametro que previne a fusao de regides grandes: valores grandes de k “forcam”
a fusao de regioes menores, pois exigem uma evidéncia maior para existéncia de contorno.
Na préatica, k define a escala de observagao, na qual altos valores de k fazem com que o
algoritmo tenda a produzir componentes maiores.

O critério para fusao de regides se baseia em uma FEscala de Observacao, que depende de
k. Para duas regioes X e Y, a escala de observacao S, (X), de X relativa a Y, é definida por

Sy (X) = (Dif f(X,Y) — Int(X)) « X (1)
No qual | X| é o tamanho do componente X. Com isso, definimos a Escala S(X,Y)
Definigao 4.1.5 (Escala de observagao S(X,Y)) :
S(X,Y) =max{Sy(X),Sx(Y)}

Sx(Y) é definida analogamente a Sy (X). Através dessa escala, determinamos a condi¢ao
para as regioes vizinhas X e Y serem fundidas. Isso acontece quando a escala delas é menor
que o parametro de limiarizacao k, ou seja, quando

k> S(X,Y) (4.2)
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4.1.2 Algoritmo e propriedades

O algoritmo produz a segmentagao utilizando o critério de decisao D definido anterior-
mente.
Algoritmo 2: Método de FH
Entrada: grafo G = (V, E') com n vértices e m arestas
Saida : uma segmentagao de V em componentes S = {C4, ...,C,}
1 ordena E em 7 = (ey, ..., €,,) em ordem nao decrescente do peso das arestas
2 comece com uma segmentacao S° , onde cada vértice v; estd em seu proprio
componente
3 para ¢ < 1,...m faga

// constréi S9, dado S9!
4 v;, vj < vertex(e,) > vértices conectados pela aresta e,
5 CI — comp(ST, ;) > componente de S~ contendo v;
6 | CITl e comp(ST71,v))
7 | se OV 4 C’;’_l and w(e,) < M]nt(C’f_l,C’;?_l) entao

// S?1 é obtida a partir da fusdo entre as componentes

8 S9 < union(C?, C]q_l)
9 fim
10 senao
11 ‘ S = gt
12 fim
13 fim

14 retorna S = S™

O algoritmo é computacionalmente eficiente, pois roda em tempo O(nlogn), para n pizels
na imagem.
Em relagao as suas propriedades, considere as seguintes definigoes:

e Definicao 1: Uma segmentacao S é muito fina se existe um par de regioes C,Cy € S
para o qual nao ha evidéncia de contorno entre elas;

e Definicao 2: Uma segmentagao S é muito grossa se existe um refinamento apropriado
de S que nao é muito fino.

Os autores provam no artigo, a partir das defini¢oes acima, que o algoritmo tem a seguinte
propriedade:
Propriedade: para qualquer grafo (finito) G = (V, E) existe uma segmentac¢ao S que
nao € tao grossa nem tao fina.
ou seja, a segmentacao produzida obedece propriedades globais de nao ser tao fina nem
tao grossa quando se usa o predicado de comparacao D, mesmo que o algoritmo faca decisoes
gulosas.

4.1.3 Problemas do método

1. O nimero de regides pode aumentar quando o parametro k aumenta, o que nao de-
veria ocorrer se k for uma verdadeira escala de observacao. Isso viola o Principio de
Causalidade: um contorno presente em uma escala ki deveria estar presente em toda
escala ks < ky (o namero de regides deveria diminuir quando a escala de observa¢ao
aumenta).
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2. Até mesmo quando o numero de regides decresce, os contornos nao sao estaveis: eles
podem se mover quando o parametro k varia, violando o Principio de Localizagao.

(b) k= 12000 (c) k =15000

Figura 4.1: Violacio do Principio de Localizacao
Contornos presentes na segmentacao com valor k£ mais alto ndo estdo presentes na segmentagao
com valor mais baixo.

4.2 O método de Guimaraes et al.

Métodos hierarquicos tém como propriedade a preservagao de informacoes de espaco
e vizinhanga entre as regides segmentadas. No método de Guimaraes et al. (2012), cada
hierarquia é representada por uma MST e a segmentacao é feita a partir de uma hierarquia
de partigoes baseada em diferentes escalas de observacao.

4.2.1 Meétodo hierarquico

Considere um mapa w : EF — N, que associa pesos a arestas, e um parametro A € N de
limiarizacao.

Para toda arvore T' geradora do conjunto V' de unidades da imagem, todo mapa w e toda
limiarizacao A, podemos associar a particao Py’ de V' induzida pelos componentes conexas
do grafo criado por V' e as arestas associadas a pesos w < A.

Para dois valores quaisquer de A; e Ay de forma que A\; > A9, as partigoes P\’ e Py} sao
aninhadas se Py’ & mais grossa que Py). Dessa forma, o conjunto H" = { P{’|\ € N} é uma
hierarquia de particoes induzidas pelo mapa de peso w.

4.2.2 Escala de Observagao

Para k ser uma verdadeira escala de observagao, o método deve satisfazer o principio
de causalidade e o de localizagao. A segmentacao hierarquica produz todas as escalas de
observagao, ao invés de uma s6 segmentacao. Dessa forma, os dois principios citados sao
respeitados.
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(a) Original graph (b) MST (c) Hierarchy (d) Dendrogram

® O @ © O O
OO OO0 000
(e) k =2 (f) k=9

Figura 4.2: Grafos de hierarquias
A partir do grafo (a), o método de Guimaraes et al. produz a escala de observacao hierarquica (c).
Assim como o método de Felzenszwalb, esse método utiliza somente as arestas da arvore geradora
minima (b). (d) mostra a hierarquia completa gerada pelo algoritmo. (e) e (f) s@o dois niveis da
hierarquia, nas escalas 2 e 9, respectivamente.

4.2.3 Algoritmo

O algoritmo de Guimaraes et al. (2012) produz um mapa de pesos L (escala de observa-
¢ao) a partir do qual a hierarquia desejada HL pode ser inferida com base em uma arvore
geradora T fornecida.

O algoritmo parte de uma arvore geradora de custo minimo 7" do grafo da imagem. Para
calcular o L(e) associado a cada aresta de T, o método funciona da seguinte maneira:

Algoritmo 3: Método de Guimaraes

Entrada: grafo G = (V, E) com n vértices e m arestas
Saida : grafo G’ cujos pesos da aresta sao os valores do mapeamento L

1 ordena E em 7 = (ey, ..., €,,) em ordem nao decrescente do peso das arestas

2 para e € I faga

s | L(e) « +oo

4 fim

5 para e € E faga

6 x,y < vertez(e) > vértices conectados pela aresta e
7 Encontre a regiao X de P;’j(e) que contém x

8 Encontre a regiao Y de P{;”(e) que contém y

9 Calcule a escala de obervagao hierarquica L(e)

10 fim

Na linha 9, precisamos da escala hierarquica S5 (X) de X relativa a Y para obter o
valor de L(e).

Intuitivamente, dizemos que S} (X) é a menor escala de observa¢ao na qual alguma sub-
regiao de X (chamamos de X*) sera fundida a Y.
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Algoritmo 4: Escala Hierarquica

// Usando um par@metro interno v, a escala é calculada da
seguinte forma:

Inicialize o valor de v com +o00

Decremente o valor de v em 1 unidade

Encontre a regido X* de P! que contém =

Repita 2 e 3 enquanto Sy (X*) <wv

Obtenha S%(Y) de forma analoga.

[S U VI

ou seja, a escala hierarquica L(e) pode ser definida como:
Definicao 4.2.1 (Escala Hierarquica)
L(e) = max{Sy (X), Sk (Y)}

Para obter a segmentagao da imagem a partir do método de Guimaraes, o parametro k
seleciona a segmentacao equivalente a essa escala de observacao.

(b)

Figura 4.3: Segmentacao hierdrquica
O resultado (b) é a segmentacao obtida pela escala i da hierarquia (a).



Capitulo 5

Experimentos

Neste capitulo sao apresentados os resultados dos algoritmos estudados aplicados a dife-
rentes imagens, com variagoes de parametros e partindo de diferentes niveis: pizel e super-
pizel.

Para os experimentos realizados neste trabalho, foram utilizadas imagens da base de
dados The Berkeley Segmentation Dataset and Benchmark (Martin et al. (2001)) e da Air-
planes Database do Instituto de Tecnologia da Califérnial.

Os algoritmos de segmentacao foram implementados na linguagem Python, no ambiente
interativo IPython Notebook (Pérez e Granger (2007)). Demais fungoes e algoritmos foram
utilizados das bibliotecas scikit-image, NumPy e NetworkX.

Abaixo constam as informagoes da méquina utilizada:

Sistema Operacional Debian 8.9 (x86-64)
Processador Intel Core 1i3-32170 CPU @ 1.80 GHz x 2
Memdéria: 3.8 GB

A estrutura de dados usada para gerenciar os particionamentos construidos pelos algorit-
mos de segmentagcao foi a Union Find (Cormen et al. (2009)). A medida de dissimilaridade
usada para a construgao das arestas dos grafos da imagem foi a a média da intensidade das
cores.

5.1 Superpizels

Vamos analisar os resultados obtidos pelo SLIC. Na figura 5.1 podemos observar a ima-
gem do passaro supersegmentada em diferentes niveis de detalhes, determinados pela quan-
tidade K escolhida de superpizels. Conforme K aumenta, a imagem é supersegmentada mais
vezes, de forma que regioes menores conseguem ser formadas respeitando os contornos de
areas estreitas da imagem. Observe que parte do galho a direita do péassaro nao tem suas
propriedades locais respeitadas para valores baixos de K (a estrutura dos superpizels nessa
regido nao respeita o contorno).

Experimentos realizados por Achanta et al. (2010) mostram que a compacidade m dos
superpizels influencia diretamente na aderéncia da regiao aos contornos da imagem. No
entanto, podemos observar que, mesmo para um valor mais alto de m, imagens com regioes
estreitas apresentam problemas para a geragao de superpizels que preservem completamente
0s contornos.

Disponivel em http://www.vision.caltech.edu/archive.html

21
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Variagoes dos pardmetros do SLIC

Figura 5.1:
Imagens da mesma linha foram criadas com mesmos valores de m. Imagens de colunas diferentes

variam no nimero de superpizels.
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(b) k= 100, m — 15

(e) k — 100, m — 30 (£) k — 400, m = 30 (g) k= 600, m = 30

Figura 5.2: Variagoes dos pardametros do SLIC: imagem com objetos que se sobrepoem
As escolhas dos pardmetros na figura (g) sdo as que mais preservam os contornos dos animais na
imagem, dentre os valores testados.
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5.2 Segmentacao a partir de superpizels

-
1] I
T Tl
(a) SLIC, k = 500, m — 3 (b) FH, k = 3 (e) GUIL k= 5
(d) S5LIC, k ‘509 mo— 1 (e) FH, k — 1000 (F) GUI k — 1000
S
’{'— " %
- -4 [-.:bb,h..'
< r
(g) SLIC, k = 500, m — 10 (h) FH, k (i) GUL k

Figura 5.3: Imagens segmentadas a partir de superpizels SLIC (1)

A figura 5.3 mostra resultados de segmentacao a partir dos superpizels. Na primeira ima-
gem, ambos os resultados sao satisfatorios: nao hé grande variacao de cores nos objetos da
imagem; isso facilita a segmentagdo que separa objetos (primeiro plano) e o plano de fundo
(foreground-background segmentation). Ja nas outras duas, o resultado para o algoritmo Fel-
zenszwalb aglutina objetos distintos da imagem: o passaro menor com a penagem branca do
péssaro maior na segunda imagem, e a maior parte das pedras com regioes do céu/horizonte,
na terceira.

Visto que o custo das arestas dos grafos sao construidas somente com informagao de
intensidade de cor, é natural encontrar dificuldades para obter bons resultados para imagens
cujos objetos tenham regioes com tonalidades proximas as do plano de fundo, como por
exemplo na imagem (d) da figura 5.4. Algo similar ocorre com a imagem (g), devido a
regiao escura de sombra, na parte inferior da imagem. As demais variacoes ocorrem porque
o método de Guimaraes nao segmenta o mesmo grafo que o método de Felzenszwalb, mas
uma variagao dele (os custos nas arestas sao um mapeamento dos valores dos custos das
arestas da MST).

Conforme o artigo de Guimaraes et al. (2012), seu método utiliza uma verdadeira escala
de observacao, pois respeita o principio de localizagao, como mostra a figura 5.5.



5.3 SEGMENTACAO A PARTIR DE SUPERPIXELS 25

(a) _ (b) FH, k = 200 (¢) GUL k — 200

(d) (e) FH, k — 200 (F) GUI, k — 200

(g) (h) FH, k = 300 () GUI, k = 300

() (k) FH, k = 400 () GUL k = 400

(m) (n) FH, k = 500 (0) GUL k = 500

Figura 5.4: Imagens segmentadas a partir de superpizels SLIC (II)
Imagens originais na primeira coluna, resultados para o método de Felzenszwalb na segunda, e
resultados para o método de Guimaraes na terceira.
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(a) origial (b) SLIC & = 500, m = 35

(e) FHk = 500 (d) FH k = 800

(e) GUIE = 500 (£) GUI k = 800

Figura 5.5: Violacdo do Principio de Localiza¢do pelo método FH
As segmentagdes (c)-(f) foram geradas a partir de superpizels. Parte do contorno presente na
parte inferior do avido na figura (d), a um valor maior de k, ndo esta na figura (c).
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5.3 Impacto do pré-processamento

O uso de superpizels diminui o nimero de vértices no grafo da imagem na mesma pro-
porcao que o numero de regioes criadas com o SLIC. Na figura 5.6, sdo mostrados os tempos
de execucao dos algoritmos para uma imagem de dimensao 400 x 256.

O tempo de execucao cai drasticamente com o uso de superpizels. No grafico, o tempo de
execugao do SLIC (nos casos em que o pré-processamento foi feito) também esta incluso. A
segmentacao com o SLIC chega a ser aproximadamente 20 vezes mais rapida do que a feita
diretamente em nivel de pizels. Os picos observados no grafico estao relacionados a valores
de escala de observacao que acarretam fusoes entre regioes grandes, sendo necessério alterar
os rotulos dos componentes de uma delas através da operacao union na estrutura Union
Find.

Na figura 5.7, vemos que, apesar de ser mais rapido, o uso do pré-processamento em
imagens pequenas nao diminui tanto o tempo de execugao da segmentacao. Entretanto, po-
demos considerar que, ao segmentar um grande volume de imagens, o impacto dessa redugao
seja consideravel. Visto que o tempo de processamento dos algoritmos de segmentacao sao
proporcionais ao nimero de pizrels da imagem, o tempo de execucao aumenta conforme
aumentam as dimensoes da imagem, logo aumentam também com a quantidade de imagens.

Além do impacto no desempenho, verifica-se que os superpizels sao bons representantes
unitarios da imagem. Na figura 5.8, observamos uma segmentacao mais direta, ou seja, com
particoes de regides significativas, para separar o rio, a floresta e o céu. A segmentagao
em nivel de pizels requer maior trabalho no ajuste dos parametros para particionar regioes
relevantes da imagem, pois sao mais propensas a gerar regioes disjuntas que pertencem a
um mesmo objeto da imagem.
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escala de observacao (k)

(b) Tempo consumido pelo algoritmo GUI

Figura 5.6: Duracdo do processamento dos algoritmos de segmentacdo conforme a variacao da
escala de observacao
Os gréficos mostram o desempenho dos algoritmos a partir de pizels (fh e gui) e a partir de
superpizels - slic50, slic100, slic150 - gerados com 50, 100 e 150 regides, respectivamente. O

tempo consumido para o célculo dos superpizels esté incluso.
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Figura 5.7: Duracdo do processamento dos algoritmos de segmentacdo conforme o nimero de
pizels da imagem
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Figura 5.8: Comparacio entre segmentacdo a partir dos pixels e a partir de superpizels



Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho foi realizada a analise de alguns algoritmos de segmentacgao que utilizam
o arcabouco de grafo com pesos nas arestas, criado a partir da imagem, para particiona-la
em regioes menores. Entre eles, foi estudado um algoritmo para supersegmentacao - o SLIC
- capaz de reduzir consideravelmente o tempo de processamento para segmentar regioes
significativas da imagem.

A segmentacao de imagens é parte essencial da visao computacional, cujo objetivo é au-
tomatizar tarefas realizadas pelo sistema visual humano. O particionamento do dominio de
imagens esta diretamente relacionado as tarefas de extracao, compreensao e analise de infor-
magcoes capturadas do mundo real e transformadas em ntimeros e simbolos para compreensao
das maquinas.

Devido a sua importancia, algoritmos de segmentacao devem ser computacionalmente
eficientes. Os resultados obtidos foram satisfatorios, no geral, mesmo com a utilizacao de
pouca informacao a respeito da imagem. O uso de medidas de evidéncia de contorno, anélise
de continuidade e de textura seria uma maneira de melhorar a qualidade da segmentacao,
principalmente em imagens com regioes sobrepostas e objetos distintos com mesmas tonali-
dades de cores.

Uma das limitagoes dos métodos estudados é a necessidade de ajustar parametros para
refinar os resultados. Com o avanc¢o da tecnologia, a produgdo de dados (principalmente
imagens) é cada vez maior, dessa forma, se torna intratével determinar individualmente os
valores adequados para cada uma.

Um possivel trabalho futuro seria aliar o uso de pré-processamento (superpizels) a al-
goritmos de aprendizagem computacional, que reduzem consideravelmente a participagao
humana na tarefa e impactam no desempenho desse tipo de trabalho.
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