UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

GUILHERME GARCIA SCHU PEIXOTO

SEGMENTACAO DE IMAGENS COLORIDAS POR
ARVORES BAYESIANAS ADAPTATIVAS

Porto Alegre
2017



GUILHERME GARCIA SCHU PEIXOTO

SEGMENTACAO DE IMAGENS COLORIDAS POR
ARVORES BAYESIANAS ADAPTATIVAS

Dissertagdo de mestrado apresentada ac Programa
de P6s-Graduacio em Engenharia Elétrica da Uni-
versidade Federal do Rio Grande do Sul como
parte dos requisitos para a obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica.

Area de concentragfio: Engenharia da Computagio

ORIENTADOR: Prof. Dr. Jacob Scharcanski

Porto Alegre
2017



GUILHERME GARCIA SCHU PEIXOTO

SEGMENTACAO DE IMAGENS COLORIDAS POR
ARVORES BAYESIANAS ADAPTATIVAS

Esta dissertacdo foi julgada adequada para a ob-
tencfo do titulo de Mestre em Engenharia Elétrica
e aprovada em sua forma final pelo Orientador e
pela Banca Examinadora.

QOrientador:
Prof. Dr. Jacob Scharcanski, UFRGS
Doutor pela University of Waterloo — Waterloo, Canada

Banca Examinadora:
Prof. Dr. Altamiro Amadeu Susin, PPGEE-UFRGS
Doutor pelo Institut National Polytechnique de Grenoble — Grenoble, Franca

Prof. Dr. Cldudio Rosito Jung, PPGC-UFRGS
Doutor pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul — Porto Alegre, Brasil

Prof. Dr. Valner Jodo Brusamarello, PPGEE-UFRGS
Doutor pela Universidade Federal de Santa Catarina — Florianépolis, Brasil

Coordenador do PPGEE:
Prof. Dr, Valner Jodo Brusamarello

Porto Alegre, julho de 2017.



DEDICATORIA

Dedico este trabalho aos meus pais, aos meus bons amigos e minha namorada. Em
um mundo complexo e multi-perspectivo tal como o que vivemos hoje, seria ingenuidade
minha acreditar que apenas a razéo pura, aquela que reside nos confins da nossa imagina-
¢do e que se externaliza por meio de simbolos € nimeros convencionados, traria alguma
espécie de conforto para a minha vida pessoal e profissional. Mas sim, acredito ser, a su-
perposiciio das constantes e contfnuas reflexdes da minha mie, das experiéncias diversas
relatadas pelo Pastor, os intimeros abragos e carinhos da Mari, junto a investigagdo drdua
e incansdvel necesséria para entender o0 mundo em que vivemos, que de alguma forma me
traz um pouco de felicidade duradoura. A presenca destas pessoas na minha vida com-
plementam as muitas horas em siléncio de estudo, e sem estas, provavelmente, a minha
ciéncia da realidade tenderia ao delirio, ou, a ilusdo.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer ao meu orientador, Professor Jacob, pela imensa paciéncia,
dedicacio e pelas profundas interpretagdes dos diversos conceitos que envolveram este
trabalho.

A banca examinadora, pelas relevantes criticas e ponderactes apontadas.

Ao Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Elétrica, PPGEE, pela oportunidade
de realizacéio de trabalhos em minha drea de pesquisa.

Aos colegas de laboratério Lucas, Muhammad, John e Eric, pelas colaboracdes e
auxilio nos diversos desafios associados ao desenvolvimento deste estudo.

Aos grandes amigos Eliezer e Yuri, pelas conversas inspiradoras, frustagdes compar-
tilhadas e perspectivas de futuro dentro da academia.

A CAPES pela provisio da minha bolsa de mestrado.

E gostaria de agradecer ao contribuinte brasileiro, que de forma indireta, por inter-
médio da CAPES e do CNPq, financia uma grande parcela da pesquisa feita no Brasil.
Nenhum projeto de nagéio contemporaneo deve subestimar a importincia da Ciéncia, da
pesquisa e da tecnologia para o desenvolvimento de um pafs.



RESUMO

A segmentacio de imagens consiste em uma tarefa de fundamental importéincia para
diferentes aplicagfes em visdo computacional, tais como por exemplo, o reconhecimento
e o rastreamento de objetos, a segmentacdo de tumores/lesfes em aplicacBes médicas,
podendo também servir de auxilio em sistemas de reconhecimento facial. Embora exista
uma extensa literatura abordando o problema de segmentacéo de imagens, tal tépico ainda
continua em aberto para pesquisa. Particularmente, a tarefa de segmentar imagens colori-
das € desafiadora devido as diversas inomogeneidades de cor, texturas e formas presentes
nas feicOes descritivas das imagens. Este trabalho apresenta um novo método de cluste-
ring para abordar o problema da segmentaciio de imagens coloridas. Nds desenvolvemos
uma abordagem Bayesiana para procura de méximos de densidade em uma distribui-
¢do discreta de dados, e representamos 0s dados de forma hierdrquica originando clusters
adaptativos a cada nivel da hierarquia. N6s aplicamos o método de clustering proposto no
problema de segmentagdo de imagens coloridas, aproveitando sua estrutura hierdrquica,
baseada em propriedades de drvores direcionadas, para representar hierarquicamente uma
imagem colorida. Os experimentos realizados revelaram que o método de clustering pro-
posto, aplicado ao problema de segmentacfio de imagens coloridas, obteve para a medida
de performance Probabilistic Rand Index (PRI) o valor de 0.8148 e para a medida Gio-
bal Consistency Error (GCE) o valor 0.1701, superando um total de vinte ¢ um métodos
previamente propostos na literatura para o banco de dados BSD300. Comparacdes visu-
ais confirmaram a competitividade da nossa abordagem em relagfio aos demais métodos
testados. Estes resultados enfatizam a potencialidade do nosso método de clustering para
abordar outras aplicacbes no dominio de Visdo Computacional e Reconhecimento de Pa-
drdes.

Palavras-chave: Clustering, Segmentaciio de imagens coloridas, Arvores direciona-
das, Teoria de deciséio Bayesiana.



ABSTRACT

Image segmentation is an essential task for several computer vision applications, such
as object recognition, tracking and image retrieval. Although extensively studied in the
literature, the problem of image segmentation remains an open topic of research. Partic-
ularly, the task of segmenting color images is challenging due to the inhomogeneities in
the color regions encountered in natural scenes, often caused by the shapes of surfaces
and their interactions with the illumination sources (e.g. causing shading and highlights)
This work presents a novel non-supervised classification method. We develop a Bayesian
framework for seeking modes on the underlying discrete distribution of data and we rep-
resent data hierarchically originating adaptive clusters at each level of hierarchy. We
apply the proposal clustering technique for tackling the problem of color image segmen-
tation, taking advantage of its hierarchical structure based on hierarchy properties of di-
rected trees for representing fine to coarse levels of details in an image. The experiments
herein conducted revealed that the proposed clustering method applied to the color im-
age segmentation problem, achieved for the Probabilistic Rand Index (PRI) performance
measure the value of 0.8148 and for the Global Consistency Error (GCE) the value of
0.1701, outperforming twenty-three methods previously proposed in the literature for the
BSD300 dataset. Visual comparison confirmed the competitiveness of our approach to-
wards state-of-art methods publicly available in the literature. These results emphasize
the great potential of our proposed clustering technique for tackling other applications in
computer vision and pattern recognition.

Keywords: Clustering, color image segmentation, directed trees, Bayesian decision
theory.
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1 INTRODUGAO

De forma geral, uma imagem digital pode ser representada por uma funcfio discreta
I(m,n) = x;, cujas coordenadas (mn,n) identificam um ponto na imagem denominado
de pixel (GONZALEZ; WOQDS, 2002). Uma imagem I possui M x N pixels, de modo
quem = 1,2,..,Men = 1,2,..., N. Nesta representagio, o valor de x; € R? no
pixel identificado pelas coordenadas (m, n) corresponde a uma caracteristica da imagem
I cujo significado fisico depende do contexto em que essa imagem é adquirida. Por
exemplo: em uma imagem de ressondncia magnética, x; corresponde ao valor do sinal i
associado & magnetizaciio de um determinado volume; em uma imagem de raios-X digital,
x; € proporcional a atenuagio dos fétons gerados por uma fonte emissora (GONZALEZ;

WOQODS, 2002).

Para o sistema visual humano, uma imagem nfo € apenas um conjunto arbitririo de
pixels, mas sim, um arranjo significativo de regides e objetos. A Figura 1 mostra um
conjunto de imagens. Apesar da grande variabilidade de informagdes contidas nestas
imagens, de forma geral, pode-se argumentar que seres humanos nfo tem problemas
em interpretd-las: em (a), identifica-se um avidio que voa sob um céu nublado, em (b),
identificam-se trés ursos na beira de um cérrego e em (c), identifica-se um homem que
trabalha. Mesmo que algum aspecto interpretativo deste conjunto de imagens tenha sido
omitido, € razodvel supor que seres humanos possam concordar acerca dos diferentes

objetos, animais, cendrios contidos nestas imagens.

No infcio do século 20, a qualidade de agrupamento do sistema visual humano, foi ex-

tensivamente estudada por psic6logos seguidores da escola Gestalt (MALIK et al., 2001).



Figura 1: Conjunto de imagens exemplo (MARTIN et al., 2001).

Eles identificaram diversos fatores relacionados a percepgio visual humana de agrupa-
mento: similaridade, proximidade, continuidade, simetria, paralelismo, a necessidade por
fechamento, e familiaridade. Em &mbito de visdo computacional, tais fatores vem sendo
usados como guia para o estudo de muitos algoritmos de agrupamento e, em especial,
para a investigacfio do problema de segmentagfio de imagens (MALIK et al., 2001).

A segmentacfio de imagens consiste em uma etapa fundamental para aplicagBes em
visdio computacional (PAL; PAL, 1993). Por exemplo: um carro autdnomo deverd seg-
mentar as imagens adquiridas por suas cimeras para saber se & possivel fazer um deter-
minado retorno em uma via. Em medicina, para realizar a quantificacio de volume de
tumores, tipicamente faz-se uso de algoritmos de segmentaciio aplicados s modalidades
de Ressonfincia Magnética ¢ Tomografia Computadorizada. Em sensoriamento remoto, €
possfvel estimar, via segmentagao seguida da operagio de subtragdo, se houve ou ndo al-
teragdo em uma determinada regifio rural de um ano para outro. Posto que a segmentacéo
representa uma tarefa inicial em um sistema visual, o resultado das etapas consecutivas
de processamento dessas aplicagbes séio altamente dependentes da qualidade inicial da
segmentacdo (PAL; PAL, 1993),

A segmentagfio consiste no processo de particionamento de uma imagem colorida 7

em regides que nfo se interseccionam, tal que cada regifio é homogénea e a interseccao
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Figura 2: Exemplo de segmentacfo de uma imagem colorida. Em (a) apresenta-se a
imagem original ¢ em (b) apresenta-se a respectiva segmentagdo delimitada por contornos.
Na imagem original o nimero de segmentos (partigdes) € igual ao ntimero de pixels da
imagem. Na imagem segmentada o mimero de segmentos é igual a nove (MARTIN et al.,
2001).
de duas regiGes distintas deve ser vazia. A Figura 2 mostra um exemplo de segmentagfo
para uma imagem colorida /. Nota-se que na imagem original (Figura 2 (a)) o nimero de
segmentos (particdes) € igual ao nimero de pixels da imagem, enquanto que o nmero de
particBes da imagem segmentada (Figura 2 (b)) é igual a nove.

Formalmente, pode-se definir o problema de segmentagfio de imagens como um pro-
cesso de particionamento da imagem / em um conjunto de regides {R;, Ry, ..., Rs}, tal
que:

JEM N

U RBRi=1com Ry(\Rj=2,j #i. 1)

j=1

De forma geral, como jd exposto em pardgrafos anteriores, embora seja razodvel su-
por que seres humanos consigam concordar acerca dos diferente objetos em uma cena, a
segmentagdo de uma imagem tende a ser uma tarefa subjetiva (UNNIKRISHNAN; PAN-
TOFARU; HEBERT, 2007). A Figura 3 apresenta um exemplo retirado do banco de dados
BSD300 (MARTIN et al., 2001). Neste banco de dados, diferentes sujeitos realizaram a
tarefa de segmentar imagens coloridas de forma manual. Na Figura 3 observa-se que para
a mesma imagem original (a) do avido, hé cinco diferentes segmentacfes manuais, res-
pectivamente (b), (c), (d), (e) e (f). A tarefa da segmentacdo € considerada, portanto, como
um problema mal definido, uma vez que h4 muitas possiveis solugdes vilidas para uma
mesma imagem original (UNNIKRISHNAN; PANTOFARU; HEBERT, 2007). Nota-se,

no entanto, que embora cada segmentagéio tenda a ser (inica (com mais ou menos detalhes



em destague), o avifio (objeto saliente) esta presente em todas as imagens segmentadas
manualmente. Tal observagio permite que algoritmos de segmentagédo de imagens pos-

sam ser avaliados de forma qualitativa, e também quantitativa, como argumentaremos nos
préximos Capitulos.
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Figura 3: Exemplos de segmentacio manual (MARTIN et al., 2001).

Neste trabalho, nds apresentamos um novo algoritmo de clustering e nds o utilizamos
para resolver o problema de segmentagfio de imagens coloridas. Nés modificamos o mé-
todo baseado em teoria de grafos proposto por (KOONTZ; NARENDRA; FUKUNAGA,
1976), de procura de médximos de densidade de uma distribuig¢éio de dados discreta, desen-
volvendo uma formulacfio Bayesiana para modelar e detectar os méximos de densidade
de uma distribuig@o de caracteristicas (e.g. cores) de uma imagem colorida. Uma re-
presentacio hierarquica de uma distribuicio de caracterfsticas de uma imagem € obtida
baseada na hierarquia de 4rvores direcionadas. A seguir, nodos da estrutura hierdrquica
de firvores direcionadas séo unidos iterativamente, formando agrupamentos (do inglés,
clusters) de caracteristicas de uma imagem e as probabilidades a priori associadas a estes
agrupamentos sfo atualizadas iterativamente até a convergéncia do algoritmo proposto,

Nossa proposta hierdrquica baseada em 4rvores direcionadas representa um espago
de feigdes (espago de caracterfsticas) com diferentes nfveis de detalhes em cada nivel
hierdrquico. As caracterfsticas representadas em nfveis com maiores detalhes (i.e. nos ni-
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veis mais baixos da hierarquia) estfo associados a caracteristicas representadas em niveis
com menores detalhes (i.e. nos niveis mais altos da hierarquia), originando um aninha-
mento de nodos do tipo raiz de drvores direcionadas em diferentes niveis de hierarquia.
Nés exploramos configuractes adequadas para utilizar o método proposto no problema
de segmentacdo de imagens coloridas, incluindo extragio de caracteristicas, uma etapa de
inicializag&o e medidas de similaridade.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo enumeradas a seguir:

1. Uma nova abordagem Bayesiana para procura de miximos de densidade de uma
distribuicdo de dados € proposta, na qual a probabilidade a posteriori associada a
cada amostra dos dados é computada utilizando uma mistura de Gaunssianas multi-

variadas;

2. Com base no esquema proposto, vetores de dados distintos serdo associados a di-
ferentes clusters descritos por misturas de Gaussianas com diferentes mimeros de
componentes Gaussianas multivariadas. Sendo assim, nosso método néo limita o
mimero de componentes Gaussianas em uma mistura representando um cluster, tal

como em métodos tipicos de estimacio de misturas de Gaussianas;

3. No6s propomos também um procedimento iterativo para construgéo de clusters, ori-
ginando uma estrutura hierdrquica para representagdo de caracteristicas de uma

imagem;

4. Aplicando a técnica de clustering desenvolvida para resolver o problema de seg-
mentacfio de imagens coloridas, uma abordagem n#o supervisionada para segmen-
tagdo de imagens € proposta, com grande potencial para superar diversas técnicas do
estado-da-arte em termos de medidas de desempenho tipicamente utilizadas dentro

da 4rea.

Esta dissertac@o organiza-se nos Capitulos a seguir. No Capitulo 2, nés apresentamos
uma breve introdugéo aos fundamentos de reconhecimento de padrGes, definindo alguns
conceitos, tais como o vetor caracteristico e a definicio do que é um algoritmo de cluste-

ring. No Capitulo 3, nés revisamos a literatura disponivel usada para resolver o problema



de segmentaciio de imagens, incluindo métodos historicamente relevantes e métodos re-
centemente publicados. No Capitulo 4, nés apresentamos a fundamentago tedrica utili-
zada para construgdo da abordagem proposta. No Capitulo 5, nés apresentamos o método
proposto das Arvores Bayesianas Adaptativas aplicado ao problema de segmentagfio de
imagens coloridas. No Capftulo 6, nés avaliamos o método proposto utilizando imagens
coloridas do banco piblico de dados BSD300 {MARTIN et al., 2001), realizando uma va-
riedade de experimentos diferentes. Nos Capitulos finais 7 e 8, nds discutimos o0s nossos

resultados e apresentamos as nossas conclusdes.
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2 CONCEITOS BASICOS EM RECONHECIMENTO DE PA-
DROES

Neste Capftulo iremos convencionar termos recorrentes que serdo de fundamental im-
porténcia para o entendimento dos demais Capftulos desta dissertacdo. A notacdo ma-
temaitica aqui definida persistird por todo o documento de modo a evitar confusdes e

equivocos de interpretagio.

2.1 Representacio de Dados de uma Imagem

Dada uma imagem I com M X N pixels, e sabendo que I(m,n) = x; é um vetor
caracteristico (e.g. cor) ¢ no pixel (m,n), podemos escrever uma colegiio de M x N
vetores caracteristicos x;, como o conjunto X = {Xi, Xz, ...,Xmxn | Xi € RP}, com
m=12.,Mn=12.,Nei=12.,M x N. Esta notagio indica que hi
um vetor caracter{stico x; associado a cada pixel localizado nas coordenadas {m,n) na
imagem 1.

O vetor caracteristico x; corresponde a um conjunto de atributos/fei¢des (do inglés,
features) que descreve um padriio para um pixel (amostra) observado'. Cada componente
do vetor x; representa uma caracteristica discriminante diferente para um dado pixel. Uma
vez construido o vetor x;, o pixel observado poderi ser representado como um ponto
(vetor) em um espago vetorial de D dimensdes. Tal espaco € denominado espaco de

fei¢oes (do inglés, feature space).

INesta dissertagfio os padrdes utilizados correspondem a vetores caracteristicos, mas de forma geral nfo
hd restricio para a defini¢fio de padriies, podendo corresponder a séries temporais, grafos, valores ordindrios
¢ etc (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001).
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A Figura 4 mostra um exemplo representando um espaco de feicBes de forma grafica.
Para cada pixel da imagem colorida em (a), podemos construir um vetor caracterfstico
x; = [R},G}, B}, onde R}, G}, B;? correspondem as componentes de cor: vermelho
(R* do inglés, Red), verde (G* do inglés, Green) e azul (B* do inglés, Blue) associados
ao i-ésimo vetor caracteristico da imagem I no pixel (m,n). Neste caso, o conjunto
de vetores caracteristicos X possuird a informagio dos canais de cor RGB de todos os
M x N vetores que forem observados na imagem I, Uma vez que este espaco de cores
€ um espago de 3 dimensdes, pode-se representi-lo graficamente tal como mostrado no
ftem (b) da Figura 4. Como se observa, os vetores caracteristicos x; associados a cada
pixel correspondem a pontos com coordenadas [R7, Gf, B}| neste espaco de feices.

Espago de Cores - RGB

Figura 4: Representagio do espago de feigdes (b) contendo todos os pixels de uma ima-
gem colorida (a) (MARTIN et al., 2001).

A tarefa de reconhecer padrées de forma artificial, por meio da computacfo digital,
refere-se a agiio de adivinhar ou prever a natureza desconhecida de um padrio obser-
vado (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001). A natureza desconhecida de um pa-
drfio observado é denominado de classe®. De forma geral, em reconhecimento de padres
busca-se construir uma fungéio F : X — {2 que mapeia o conjunto de vetores caracteris-
ticos X = {x; | x; € RP}, comi = 1,..., M x N, para o conjunto de classes/r6tulos
(do ingles, labels) @ = {w,ws...,wg}. A fungdo mapeadora F € denominada de clas-

ZDenctamos as compenentes de cor R*, G* ¢ B” do espago de cores RGB com um * de modo a
descriminar uma regifio Jt da componente de cor R*.

*Para tarefas de classificagfio nfo-supervisionadas, a natureza de um padrdo observado corresponde a
um agrupamento (do inglés, cluster).
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sificador (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001), Dado um vetor caracteristico
Xia
Vx; € X, Jwr € talque F(x) = wg.

De modo a ilustrar os conceitos acima introduzidos, propSem-se o seguinte exemplo:
solicita-se que um sistema de classificagdo automdtico encontre os rétulos dos pixels da

Figura 5 desconsiderando as bordas da imagem.

A tarefa do classificador neste exemplo, consiste em dividir o espaco de feigdes em
regides que correspondam a classe dos pixels que se encontram no circulo (que previa-
mente sabemos ser identificado pelo rétulo w»), e no retingulo (que previamente sabemos
ser identificado pelo rétulo wy). Assumindo que ndo ha ruido algum na imagem da Fi-
gura 5, uma solucdo imediata para este problema pode ser construida extraindo as carac-
terfsticas de cor RGB dos pixels da Figura 5. Definindo um vetor caracteristico associado
a cada pixel da Figura 5 como x; = [R}, G}, B}], e sabendo que a cor branca neste espago
de cores ocorre quando [R* = 255, G* = 255, B* = 255|, pode-se encontrar o rétulo

correspondente a cada padréio x;, com ¢ = 1,2, ..., M x N, por meio da expressdo;

w1, se x; = [255,255,255],
F(xi) =

Wwg, C€Aaso contrdrio.

Logo vé-se que o modo como um classificador F € construido tende a depender for-
temente do problema especifico que esta sendo abordado. No exemplo da Figura 5, a
construgio do classificador, com base no conhecimento prévio sobre o espago de cores
RGB, revela-se essencial para definir um critério de classificagio adequado. Da mesma
forma, especialistas podem ser consultados sobre: quais séo as caracteristicas (features)
mais discriminantes para se classificar tumores como malignos ou benignos para fins de
diagnéstico médico (BERNART; SCHARCANSKI; BAMPI, 2016); para fins de biome-
tria (SOLDERA; BEHAINE; SCHARCANSKI, 2015) e para fins de representacio de
textura (LIU et al., 2015).

Mesmo com o auxilio de especialistas apontando conjuntos de caracteristicas discri-
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Figura 5: Bandeira do Japdo utilizada como exemplo de um simples problema de classi-
ficacfo de pixels.

minantes, € importante ressaltar que erros de classificagio sdo comuns na 4rea de reco-
nhecimento de padrSes (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001). No exemplo da
Figura 5, foi assumido que a imagem nfo estava corrompida com ruido algum para a
construgdo da fungio F. Entretanto, os problemas de reconhecimento de padrdes e vi-
sdo computacional tipicamente lidam com dados reais que estfio sujeitos a variabilidades
nos sistemas de medigfio e extragiio de caracterfsticas, tais como variagfio de iluminagfio
€ sombreamento durante a aquisi¢io de uma imagem digital por uma cmera. Sendo as-
sim, o classificador F proposto para resolver o exemplo da Figura 3, dificilmente teria o
mesmo sucesso na classificagfo de pixels de imagens similares nfo sintéticas, originando

diversos erros de classificag@o dos pixels.

Do ponto de vista estatistico o melhor classificador possivel € aquele que minimiza a
probabilidade do erro de classificagdio (FRIEDMAN; HASTIE; TIBSHIRANI, 2001). A
decisdo que minimiza a probabilidade do erro de classificagdo esta diretamente associada
a regra de decisdo Bayesiana que serd discutido no Capftulo 4 desta dissertacfio,

2.2 (lassificaciio Supervisionada e Nao-Supervisionada

A tarefa do reconhecimento de padrdes consiste em atribuir rétulos a dados obser-
vados. Isto pode ser realizado de duas formas: fazendo uso de um conjunto de dados
previamente disponfveis, denominado de conjunto de dados de treinamento (classificagdo

supervisionada); e levando em conta apenas as relagbes entre os dados de um conjunto de
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dados teste (classificagio ndo-supervisionada).

2,2.1 C(lassificagio Supervisionada

O reconhecimento de padrSes supervisionado € constituido de duas etapas: uma etapa
de treinamento e uma etapa de teste. Na etapa de treinamento, o conjunto de rétulos
verdadeiros {2 de um conjunto de dados X € conhecido. Conhecendo o conjunto de rétulos
verdadeiros associados a X, a funcfio mapeadora F € aprendida, isto &, constréi-se um
classificador utilizando os dados de treinamento na esperancga de que ele tenda a funcionar
posteriormente com dados de um conjunto teste. Na etapa de teste, uma vez apresentados
novos dados com rétulos de natureza ndo conhecida, faz-se uso da fungéo F aprendida na
etapa de treino para prever o conjunto de rétulos associados aos dados de teste, buscando
minimizar os erros de classificacfio.

Na literatura corrente, existem diversos métodos de classificacdo supervisionada. Al-
guns exemplos sdo: mdquinas de vetores de suporte (SVM, do inglé€s Support Vector
Machines) (CORTES; VAPNIK, 1995); K-vizinhos mais préximos (KNN, do inglés K-
Nearest Neighbor (COVER; HART, 1967)), Adaboost (FREUND; SCHAPIRE, 1995).
Uma discusséo acerca da performance de classificadores supervisionados pode ser en-

contrada em (AMANCIO et al., 2014).

2.2.2 C(Classificaciio Nio-Supervisionada

Em reconhecimento de padrOes, frequentemente encontram-se tarefas para as quais
dados de treinamento, contendo rétulos de classes conhecidos, ndo estido disponiveis. Su-
pondo que um conjunto de dados X é conhecido, um algoritmo que agrupe 0s vetores
caracteristicos tal que os vetores mais similares pertencam a um mesmo agrupamento
(do ingl&s, cluster) e vetores menos similares pertengam a agrupamentos diferentes, pode
ser definido como um algoritmo de classificagdo ndo-supervisionada, ou também, um al-
goritmo de clustering (THEODORIDIS et al., 2010). Este tipo de tarefa € tipicamente
encontrada em diversas aplicagfes, tais como aplicagdes em processamento de sinais,
sensoriamento remoto, anélise de dados sociais e também visdo computacional (THEQO-

DORIDIS et al., 2010). Particularmente, no Ambito de visio computacional, métodos de
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clustering t&ém sido explorados para resolver o problema de segmentacfo de imagens co-
loridas. No Capitulo 3 desta dissertagdo nés apresentamos uma revisdo de trabalhos que
vem sendo feitos explorando métodos de clustering aplicados a segmentacdo de imagens
coloridas.

Uma questdo importante na classificagio ndo supervisionada reside na definigéo de si-
milaridade entre os vetores caracteristicos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008).
Tipicamente, a similaridade € definida em funcdo de uma medida entre os vetores ca-
racteristicos no espaco de feicbes, tal como a distéincia Euclideana e a distincia Bhatta-
charyya (DUDA; HART; STORK, 2012). Ressalta-se que diferentes escolhas para medi-
das de similaridade, combinados ao mesmo algoritmo de clustering, podem implicar em

diferentes resultados de agrupamento (THEODORIDIS et al., 2010).
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3 REVISAO DA LITERATURA

Embora desafiador, o problema de segmentar imagens coloridas tem sido extensiva-
mente estudado ao longo dos tltimos anos. De forma geral, existem duas grandes classes
de abordagens para resolver o problema da segmentacfo de imagens: métodos baseados

em regides e métodos baseados em contornos (MALIK et al., 2001).

Métodos baseados em regides buscam encontrar particGes de uma imagem, agrupando
pixels, em conjuntos, que partilham de propriedades discriminativas similares, tais como
brilho, cor e texturas. Métodos baseados em contornos tipicamente sdo inicializados uti-
lizando um detector de bordas, seguido por um processo de completamento das mesmas,
afim de explorar a continuidade das curvas de um objeto (MALIK et al., 2001). Estas duas
classes de métodos ndo necessariamente se distanciam uma da outra. Por exemplo: se um
algoritmo impde que uma borda deve ser completada, naturalmente obter-se-io contor-
nos de uma imagem., Uma vez que os contornos sdo obtidos, os conjuntos de regides,
formadas por pixels similares, sdo também obtidos. A diferenca entre estas classes de
métodos, reside na &nfase que se d4 para obter a segmentacio, isto €, algumas estratégias

naturalmente cairo em um dominio ou em outro (MALIK et al., 2001).

As secOes 3.1 e 3.2 deste Capftulo sdo dedicadas a revisdo de métodos baseados em
contornos ¢ métodos baseados em regiGes para abordar o problema da segmentacéo de
imagens coloridas. A fim de estabelecer um escopo para revisio de estudos, a Secio 3.1
€ divida em duas subclasses de métodos de contorno: métodos que exploram o completa-
mento de bordas (Secfo 3.1.1) e métodos que exploram informacdes de escala das ima-

gens (Sec¢fio 3.1.2). A Secfio 3.2 é divida em duas subclasses de métodos de regides: méto-
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dos de limiarizacdo de histogramas (Secéo 3.2.1) e métodos de clustering (Segdo 3.2.2),
Destacamos que uma vez que a metodologia proposta nesta dissertacdo (desenvolvida
no Capitulo 5) enquadra-se como pertencente a classe dos métodos de clustering, uma
maior énfase, em relacéio as demais subclasses de métodos, € dada a esta subclasse de
métodos na Secdio 3.2.2, Na Secfo final deste Capftulo (Secfo 3.3), revisamos métodos
de sobresegmentacdo publicados na literatura que estio diretamente relacionados com a

metodologia desenvolvida no Capftulo 5 desta dissertagéo.

3.1 Meétodos Baseados em Contornos

Métodos baseados em contornos localizam os pixels que correspondem as bordas dos
objetos que compdem a imagem. O resultado € uma imagem bindria com os pixels de
borda detectados. Com a finalidade de detectar bordas, operadores tipicamente utili-
zados s@o os operadores Sobel (GONZALEZ; WOODS, 2002), Prewitt (GONZALEZ;
WOODS, 2002) e o operador Laplaciano (GONZALEZ; WOODS, 2002). Tais procedi-
mentos, entretanto, sfo tipicamente adequados para imagens sem ruido que sejam simples
(ndo possuam objetos de formas e nem texturas variadas). A seguir, apresentamos duas
sub-classes de métodos baseados em contornos os quais utilizam diferentes estratégias
para segmentaciio de imagens coloridas: completamento de bordas e exploracdo de esca-

las de objetos em uma cena.

3.1.1 Completamento de Bordas

Meétodos da literatura baseados em contornos tem explorado a abordagem de com-
pletamento de bordas de forma substéncial (MALIK et al., 2001; MARTIN; FOWLKES;
MALIK, 2004; KIM et al., 2005; DOLLAR; TU; BELONGIE, 2006; MAIRAL et al,,
2008; ARBELAEZ et al., 2009; REBOUCAS FILHO et al., 2014). Recentemente, Arbe-
laez et al. (ARBELAEZ et al., 2011) exploraram uma abordagem unificada para detectar
bordas e segmentar imagens utilizando atributos de textura e cor, juntamente a Histogra-
mas de Gradientes Orientados (do inglés, Histogram of Oriented Gradients) (DALAL;
TRIGGS, 2005).
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Nestas técnicas, inicialmente um detector de borda € aplicado de forma local na ima-
gem. Sequencialmente, estratégias globais de conexdo e completamento de bordas sdo
adotadas de forma a explorar a continuidade da curva dos objetos. Este tipo de aborda-
gem, frequentemente, € criticada devido a forma prematura com que se decide se hd ou
néo bordas em determinadas partes da imagem (MALIK et al., 2001). Por exemplo: para
detecciio de contornos em regides de pouco contraste (onde a magnitude do gradiente €
pequena), deve-se definir um limiar muito baixo para que essas bordas sejam detectadas.
Definido este limiar baixo, um detector de bordas ird detectar bordas por toda a imagem,
fazendo com que o processo de conexdo das bordas (completamento de bordas) se torne
muito complexo. Igualmente, se a imagem possuir texturas salientes em abundancia, terd
que se definir um limiar alto para minimizar a detec¢o das bordas da regifio saliente. Tal

decisdo fard com que contornos presentes em regides de baixo contraste sejam perdidas.

3.1.2 Exploragio da Informacfo de Escala

Outra linha de trabalho em métodos baseados em contornos que vem sendo investi-
gada, relaciona-se a variedade de escalas em que objetos em uma imagem colorida po-
dem aparecer. Por exemplo, Ren et al. (REN; FOWLKES; MALIK, 2008) investigaram
as estatisticas associadas as bordas de regies de uma imagem colorida apresentadas em
muiltiplas escalas, obtendo assim, um esquema de segmentagdo de imagens coloridas inva-
riante a escala. Em outra publicacdo (REN, 2008), operadores aplicados a caracteristicas
de brilho, cor e textura sio combinados para miiltiplas escalas. Estas informactes, jun-
tamente a caracteristicas de localizagfo espacial e contraste sdo utilizadas como atributos

para construcio de um classificador de bordas.

As abordagens acima mencionadas nas segoes 3.1.1 e 3.1.2 podem detectar informa-
¢Oes de borda para uma variedade de aplicagtes. Todavia, ressaltamos que métodos de
segmentacio baseados em contornos, tendem a se precipitar quanto a existéncia, ou nfo,

de bordas em certas partes de wma imagem.
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3.2 Meétodos Baseados em Regites

Meétodos baseados em regies prestam-se mais facilmente a definicio de uma fungdo
objetiva global, podendo fazer uso de Campos Aleatorios de Markov (MRF, do inglés,
Markov Random Fields) (GEMAN; GEMAN, 1984) assim como utilizar uma formulagfo
variacional para segmentacfio de imagens (MUMFORD; SHAH, 1989). Uma vez pro-
posta uma funcfo objetiva global, decis@es sfio tomadas apenas quando toda a informacio
contida na imagem € levada em conta ao mesmo tempo. Dentro da classe de métodos
baseados em regides, existemn ainda diversas abordagens disponiveis na literatura, tais
como métodos baseados em teoria de grafos (FELZENSZWALB; HUTTENLOCHER,
2004, VANHAMEL,; PRATIKAKIS; SAHLI, 2006), abordagens de fusfo estatistica de
regides (WONG; SCHARCANSKI; FIEGUTH, 2011; MEDEIROS; SCHARCANSKTI;
WONG, 2013; VASQUEZ; SCHARCANSKI; WONG, 2015) e abordagens baseadas em
corte de grafos (SHI; MALIK, 2000; TAO; JIN; ZHANG, 2007; DENG; DAI, ZHANG,
2011; SALAH; MITICHE; AYED, 2011; COUR; BENEZIT; SHI, 2005). A seguir des-
tacamos duas sub-classes utilizadas para segmentaciio de imagens coloridas: métodos
baseados em limiarizagio de histogramas e métodos baseados em algoritmos de cluste-

ring.

3.2.1 Limiarizacéiio de Histogramas

A segmentacfio por limiarizacfo de histogramas (GONZALEZ; WOODS, 2002) cor-
responde ao procedimento de designar o conjunto dos pixels de uma imagem, como per-
tencente a um segundo plano (do inglés, background) da imagem, ou, a um primeiro
plano (do inglés, foreground). Para tanto, uma pratica comumn nos procedimentos de li-
miarizagdo consiste em definir algum valor correspondente a um limiar. Dependendo do
critério condicional adotado, compara-se os valores dos pixels (intensidade, ou, cor) com
o limiar e atribui-se correspondentemente valores para cada coordenada do pixel com-
parado de 0, ou, 1, sendo respectivamente pertencentes ao segundo plano, e ao primeiro
plano. Quando o limiar definido € igual a um valor constante, esse procedimento é deno-

minado limiarizacfio global, se nfio, é denominado limiarizacio local. Métodos baseados
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em limiarizagéo global sdo muito dependentes da iluminacfo. Assim, imagens localmente
saturadas tendem a apresentar segmentagdes ruins.

Métodos de limiarizagdo tendem, por essa razdo, a utilizar miiltiplos limiares a fim
de compensar a iluminagfo ndo uniforme das imagens. Ainda que simples e computaci-
onalmente eficientes, os métodos baseados na limiariza¢io de histograma se fazem ade-
quados para algumas aplicacbes (BERNART et al., 2015; BERNART; SCHARCANSKI;
BAMPI, 2016). Métodos baseados em limiarizagfo de histogramas tendem a falhar quando
as regides de interesse sdo adjacentes e possuem pixels com niveis de cinza muito préxi-
mos. Acrescenta-se ainda que métodos tradicionais de segmentacéo por limiarizagdo de
histogramas, tendem a falhar quando os histogramas correspondem a distribui¢Ses uni-

modais.

3.2.2 Clustering

O uso de algoritmos de clustering para a segmentacdo de imagens também se destaca
entre as abordagens disponiveis na literatura corrente. O agrupamento das caracteristicas
de uma imagem no espaco de feicdes (do inglés, feature space), implica na obtencéio de
regides no espago da imagem. Sendo assim, algoritmos de clustering classificam-se como
métodos baseados em regides.

Em métodos de clustering aplicados a segmentaciio de imagens, pixels sdo agrupados
de acordo com a similaridade referente a atributos de cor, textura e luminosidade. Dentro
desta subclasse, destacamos trés abordagens amplamente utilizadas: K-means (HARTI-
GAN; WONG, 1979), Fuzzy C-means (BEZDEK, 2013), Gaussian Mixture Model and
Estimation Maximization (FU; WANG, 2012).

O algoritmo K-means € uma técnica iterativa que pode ser utilizada para segmentagfo
de imagens. O algoritmo particiona os vetores caracterfsticos de um conjunto de dados
X associado a uma imagem I (com M x N pixels) em K agrupamentos (clusters) no
espago de feigOes. Para cada vetor caracteristico x; € X define-se um indicador bindrio
7% € {0,1}, onde k =1,2,.., K descrevendo quais dos K clusters ird conter o vetor
x;. Assume-se que 7z = 1 se o vetor x; & atribufdo ao cluster k e, consequentemente,

77 = 0, para todo j # k. O algoritmo K-means minimiza a medida de distorgfio (do
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inglés, distortion measure) definida por:

MxN K
V=" ralx — Al @)
=1 k=1

i=1
que representa a soma dos quadrados das distincias de cada vetor x; em relacfio ao cen-
tr6ide do cluster fiz, onde ||.|| é a distdncia Euclideana (BISHOP, 2006). Para este mé-
todo, tipicamente, faz-se uso de vetores caracteristicos que contém informacoes referentes
a cor, textura e localizacio espacial. Embora a convergéncia do algoritmo seja garantida
de forma 6tima, a solucio obtida depende fortemente do ndmero de clusters definido (pa-
rimetro K), assim como do conjunto de vetores caracteristicos escolhidos para descrever
os pixels da imagem.

Métodos explorando a caracteristica de convergéncia em 6timos locais do algoritmo
K-means (HARTIGAN; WONG, 1979) vém sendo propostos por meio de abordagens hi-
bridas (LI; HE; WEN, 2015) baseadas em Particle Swarm Optimization (OMRAN; EN-
GELBRECHT; SALMAN, 2005), bem como propostas para estimar fatores de pondera-
¢do de acordo com o grau de importincia das varidveis para a composi¢io de um dado

cluster.

Algoritmos do tipo clustering-fuzzy permitem que elementos dos dados a serem ana-
lisados possam pertencer a mais de um agrupamento simultaneamente. Para isso, asso-
ciado a cada ponto dos dados, define-se um conjunto de pesos de participacdo desses
agrupamentos. Tais pesos indicam o quiio fortemente ligado estd um ponto dos dados e
um agrupamento em particular. O algoritmo FCM particiona um conjunto de dados em
uma colecio de C-fuzzy agrupamentos minimizando a varifincia entre os atributos de um
determinado pixel e os atributos referentes a um pixel localizado no centro de um agru-
pamento. A diferenca entre os algoritmos K-means e FCM encontra-se no conjunto de
pesos de participaco atribufdos aos agrupamentos.

Trabalhos incorporando o algoritmo Fuzzy C-means (FCM) (BEZDEK, 2013) vem
sendo explorados para segmentar imagens ruidosas de forma robusta (MUJICA-VARGAS;
GALLEGOS-FUNES; ROSALES-SILVA, 2013), sendo combinados a classificadores su-

pervisionados aplicados a caracteristicas de cor e textura (WANG et al., 2012), e melhora-
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dos, buscando estimar a inicializacfo dos centréides dos clusters para posterior aplicacéo
do algoritmo FCM (YU et al., 2010). Ainda explorando o algoritmo FCM, alguns estu-
dos (TAN; ISA, 2011; TAN; ISA; LIM, 2013) apresentam algoritmos de classificacdo ndo
supervisionado adaptativos, que se inicializam por meio da obtengio de particbes homo-
géneas originadas pela técnica de limiarizagao do histograma. Faz-se a fusfio das regides
obtidas para posterior utilizacéio do método FCM.

O método GMM-EM, aplicado no contexto de segmentacio de imagens (FU; WANG,
2012), consiste em um algoritmo cujo objetive € modelar os atributos dos pixels de uma
imagem (representada por caracteristicas de cores, texturas) como a combinagéo linear
de Gaussianas multivariadas ponderadas (THEODORIDIS et al., 2010; DUDA; HART;
STORK, 2012). Para encontrar os parimetros deste modelo (média, covaridncia e pesos)
utiliza-se o algoritmo Expectation Maximization (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977).
Tal algoritmo consiste em um método de otimizagéo iterativo que se divide em duas eta-
pas. Tipicamente, os par@metros de média e covarifincia séo inicializados aleatoriamente.
Iterativamente o algoritmo atualiza os valores de média e covariincia até que haja con-
vergéncia para uma solugdo 6tima local. Tal como o algoritmo K-means, o método de
segmentacdo via GMM-EM nio s6 depende fortemente do niimero de clusters definidos
como pardmetro de entrada, mas também do conjunto de vetores caracteristicos escolhi-
dos para descrever os pixels da imagem.

Apesar do bom desempenho dos métodos acima mencionados, técnicas de agrupa-
mento tradicionais tais como K-means, FCM ¢ GMM-EM tendem a nfo ser confifveis
para estimar o nimero verdadeiro de clusters (JAIN; DUBES, 1988). Sendo assim,
uma pratica comum de pesquisas recentes, consiste em abordar o problema de segmenta-
¢do de imagens coloridas, fundindo regides iniciais obtidas por procedimentos de sobre-
segmentacfo, usando, por exemplo, o método Mean Shift (COMANICIU; MEER, 2002),
ou, algoritmos de superpixel (ACHANTA et al., 2012; MORI et al,, 2004)'. Esta pro-
posta produz regides locais altamente semelhantes que sdo unidas subsequentemente, a

fim de obter uma segmentagfo da imagem original (REN; SHAKHNAROVICH, 2013;

INa Secfio 3.3 deste Capitulo, nés apresentamos os fundamentamos do método Mean Shift, bem como
os fundamentos de dois algoritmos de superpixel explorados nesta dissertagéo.
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MIGNOTTE, 2014b; DONOSER et al., 2009; MOBAHI et al., 2011; KHELIFIL; MIG-
NOTTE, 2016a,b; HUANG et al., 2011; YANG et al., 2008; WANG et al.,, 2016). Tal
proposta também serd explorada nesta dissertacio quando apresertamos o método das

Arvores Bayesianas Adaptativas no Capitulo 5.

3.3 Trabalhos Relacionados

Nas Secoes 3.2 e 3.1 desta dissertagdo, foram revisadas abordagens para segmentar
imagens coloridas divididas em duas classes de abordagens: métodos baseados em con-
tornos ¢ métodos baseados em regides. Dentro da subclasse de métodos baseados em
regides, revisamos abordagens que fazem uso de clustering (Secio 3.2.2), e particular-
mente, ressaltamos que uma prética comum de pesquisas recentes consiste em abordar o
problema de segmentacio de imagens coloridas mediante a fusdo de regiGes inicialmente

obtidas por procedimentos de sobresegmentacio.

Nesta dissertagiio a metodologia desenvolvida (Capitulo 5) segue esta proposta, € para
tanto, explora o uso de métodos de sobresegmentagdo. A seguir revisamos o método
Mean Shift de sobresegmentaciio e dois algoritmos de superpixel que sfo utilizados na

metodologia desta dissertacdo.

3.3.1 Mean Shift

O método Mean Shift aplicado a segmentacdo de imagens foi popularizado por Coma-
niciu € Meer (COMANICIU; MEER, 2002). Esta técnica é composta de duas etapas: a
localizagdo dos médximos de densidade do conjunto de dados de uma imagem (no espaco
de feicBes) e uma etapa consecutiva de clustering dos dados. Dado um espaco de feicies
constituido por M x N vetores caracterfsticos x; € RP,i=1,2,...,M x N, define-se o

estimador de densidade f (%) como (COMANICIU; MEER, 2002):

A MxN ~

2 Ck.p oo X —Xi 0
= k =
f&) =2 ; (U=, 3)
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onde / é a largura de banda, % é o centro do kernel (janela) cuja fungdio perfil &(||z|[?),

definida para z > 0, deve ser normalizada tal que:

o0
| aoblal®) =1, @
0
e ¢ p € uma constante que deve ser escolhida de forma a satisfazer a Equacéo 4.

Dada uma fungdo f (%), os miximos de densidade podem ser estimados por meio da

computagdo do gradiente V f (%) (COMANICIU; MEER, 2002):

28, MxN

N 2= B2, ®)

Vi) =

hD+2

Definindo a fungéio §(z) = &'(z), e assumindo que a derivada de k existe para todo

z € [0, 00), podemos reescrever a Equagéo 5:

EAN Y xg(IF7= 1)
vi®) = ! a(l* Ilz)] ! e — X[ (6)
o2 2 I a(F11®)
O primeiro termo da Equacfio 6 € proporcional ao estimador de densidade definido

em 3 com a fungdo petfil de kernel §(z). O segundo termo corresponde ao vetor mean

shift my, . (COMANICIU; MEER, 2002):

L [EEarEe -
M S P

=1

Uma vez encontrados os méximos de densidade, a etapa de clustering € realizada por
meio da substituicio dos vetores caracteristicos pelos vetores localizados nos maximos
de densidade mais préximos. Na implementacfo utilizada nesta dissertacio, o espacgo de
feigOes é caracterizado pela localizagfio espacial dos pixels (referente as coordenadas dos
pixels em uma imagem) bem como as cores associadas aos pixels oriundas do espaco de

COres.
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3.3.2 Superpixels

Superpixels sdo constituidos por conjuntos de pixels vizinhos e similares que captu-
ram em nivel local redundéncias em uma imagem (ACHANTA et al., 2012). Uma vez
que o nimero de superpixels em uma imagem tende a ser muitas vezes menor que o
mimero total de pixels em uma imagem, esta etapa de pré-processamento tende a redu-
zir substancialmente a complexidade de diversos aplicactes de visdo computacional, tais
como: estimagio de profundidade em problemas estéreo (ZITNICK; KANG, 2007), seg-
mentacio de imagens (MOBAHI et al., 2011) e localizacio de objetos (FULKERSON;
VEDALDI; SOATTO, 2009).

Uma comparagio detalhada de diversos algoritmos de superpixel presentes na litera-
tura pode ser encontrada em (ACHANTA et al., 2012). Nesta dissertacdo, serfo inves-
tigados os algoritmos SLIC (do inglés, Simple Linear Iterative Clustering) (ACHANTA
et al., 2012) e o algoritmo proposto por Mori e colaboradores (MORI et al., 2004), que

sdo apresentados a seguir.

O algoritmo SLIC é baseado em uma adaptacio do algoritmo K-means para gera-
¢do de superpixels. No algoritmo convencional K-means, distincias sdo computadas de
cada centro de cluster para cada pixel na imagem, enquanto que no algoritmo SLIC se
computam disténcias de cada centro de cluster para pixels delimitados por um espago
de busca pré-definido, reduzindo a complexidade desta técnica. Além disso, o algoritmo
SLIC faz uso de uma distincia ponderada que combina caracteristicas de cor a informa-
¢Oes de proximidade espacial, balanceando o controle sobre o tamanho e a compactagdo

dos superpixels (ACHANTA et al., 2012).

Declarado o nimero de superpixels desejados como parametro de entrada, o método
SLIC define o vetor caracterfstico x; = [L;, a;, b;, ms, n;] para cada pixel de uma ima-
gem colorida I, onde L,a,b sdo os canais de cores do espago CIE L*a*b*, respecti-
vamente, € m € n correspondem as coordenadas espaciais de um dado pixel na grade
da imagem. Dado um espago de busca pré-delimitado, iterativamente, cada vetor x;
é associado ao cluster mais préximo, e uma etapa de pds-processamento garante a ob-

tencdo de um mapa de superpixels de tamanho similar. A implementacfio do algoritmo
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SLIC utilizada neste trabalho encontra-se disponivel em: http://ivrl.epfl.ch/
research/superpixels.

O algoritmo proposto por Mori e colaboradores (MORI et al., 2004)? consiste em
continuacéo dos trabalhos de Ren e Malik (REN; MALIK, 2003). Esta abordagem faz
uso do algoritmo de corte normalizado em grafos (SHI; MALIK, 2000) para obtencéo
de superpixels. Neste método, a matriz de similaridades construida para representar os
grafos utiliza atributos normalizados da imagem, que se fundamentam nos principios da
escola Gestalt. Para tanto, os autores utilizam informacdes de textura e de contorno para

definir o vetor caracteristico associado a cada segmento (superpixel) da imagem.

2A implementacfio do algoritmo proposto por Mori utilizada neste trabalho encontra-se disponfvel em:
http://www.cs.sfu.ca/~mori/research/superpixels/.



42

4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este Capitulo € dedicado a introdugéo dos conceitos mateméticos utilizados na cons-
trucdo do algoritmo de clustering desenvolvido, que se encontra fundamentado no Ca-
pitulo 5 desta dissertagdo. A seguir, introduziremos: a regra de decisdo Bayesiana na
Secdo 4.1; o critério da médxima estimativa da probabilidade a posteriori na Secio 4.2; 0
conceito de misturas de Gaussianas na Secdo 4.3; e defini¢Ges relevantes, para 0 nosso

trabalho, relacionadas a teoria de grafos na Secéo 4.4.

4.1 A Regra de Decisio Bayesiana

A regra de decisdo Bayesiana proposta pelo matemitico Thomas Bayes, que data o
ano de 1764, tem sido amplamente utilizada nos campos de visdo computacional e re-
conhecimento de padrdes (BISHOP, 2006). A regra define que a probabilidade de ocor-
réncia de um evento aleatério A, dada a ocorréncia de um evento aleatério B, pode ser

computada por meio da expressdo (BISHOP, 2006):

o(a| B)=PE1HPA) 1|.~;(AB))p “, ®)

onde p(B) = 3", p(B | A)p(A). Se p(B) = 0, entdo p(A | B) nio € definido.

A probabilidade marginal p(A), no contexto da regra de decisdo bayesiana, € denomi-
nada de probabilidade a priori. A probabilidade condicional p(A | B) é denominada de
probabilidade a posteriori, e a probabilidade condicional de p(B | A) é denominada de
verossimilhanca. A seguir, utilizando diagramas de Venn, deduz-se a Equacéo 8.

A Figura 6 representa os conjuntos A € U e B € U. Onde A e B representam eventos
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Figura 6: Diagrama de Venn representando dois possiveis eventos A e B em um universo
de eventos U.

possiveis dentro de um universo de eventos IJ. Utilizando o diagrama de Venn, é possivel
verificar que a probabilidade ao acaso de um evento em A ocorrer, corresponde a razio

entre entre a cardinalidade do conjunto A pela cardinalidade do conjunto U

_ card(A)
~ card(U)’

p(4) ®

onde a fungfio card(.) representa a cardinalidade de um dado conjunto. De forma ans-

loga, a probabilidade ao acaso associada a ocorréncia de wm evento em B &:

card(B)
A probabilidade ao acaso associada a ocorr€ncia de um evento que interseccione as fireas

deAecBEéE:

card(AN B)

PANB) == rd(D)

1n

Se considerado o cendrio representado na Figura 7, a probabilidade condicional p(A |
B) pode ser entendida como a probabilidade ao acaso associada a ocorréncia do evento
AN B na regido B, isto é:

card(A N B)

p(A | B) = card(B)

12)

Dividindo o numerador e o denominador da Equagfo 12 por card(U), obtemos:



Figura 7: Diagrama de Venn representando a intersecgfio de dois possiveis eventos A e B
em um universo de eventos U.

card{ANZ)
P ANB
p(A | B) — dity p( )

d(B)
= o) p(B)

De forma andloga podemos escrever a probabilidade condicional p(B | A):

(13)

card({BNA
iy p(BN A)

card{A)
i p(4)

(B A)=

(14)

Do diagrama de Venn € possivel concluir que p(A N B) = p(B N A). Igualando as

expressdes 13 e 14, escrevemos:

p(A | B)p(B) = p(B | A)p(A), (15)

¢ isolando a probabilidade condicional p(A | B) obtemos a expresséo 8:

_ p(B | A)p(4)
'P(A | B) = p(B) -

A probabilidade marginal p(B) garante que a soma das probabilidade a posteriori
p(A | B) para todos os possfveis valores de A serd igual a 1. Por esta razio, é comum
interpretar p(B) como uma constante de normalizacio (BISHOP, 2006).

De forma genérica, no contexto de Reconhecimento de Padres, a regra de decisio
bayesiana toma a forma a seguir. Seja = {w,ws,...,wg} um conjunto finito de Q
rétulos e A = {a, oz, ..., aw } um conjunto finito de W possfveis agbes, definimos numa

fungdo custo A{a; | w;) que descreve o custo sujeito 2 agdo o; para um dado rétulo
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w; (DUDA; HART; STORK, 2012). Considera-se que o vetor caracteristico x seja uma
varifvel aleatéria com D componentes (x € RP), e que a probabilidade condicional
p(x | wy), seja a funglio densidade de probabilidade de x condicionado a um rétulo w;.
Denotando p(w;) como sendo a probabilidade a priori associada a ocorréncia do rétulo
w;, reescreve-se a probabilidade a posteriori p(w; | x) definida na Equagio 8 (DUDA;
HART; STORK, 2012):

_ p(x | wy)p(w;)
P(wj | X) - p(;) ! ? (16)
onde a probabilidade marginal p(x) é:
Q
p(x) = Y p(x | w;)plw;)- a7
=1

Uma vez que p(w; | x) cotresponde a probabilidade de que o rétulo verdadeiro para
X seja wy, € assumindo que w; seja de fato o rétulo verdadeiro, podemos avaliar o custo
Ao | wy) de uma determinada agfio «; € A dado um x observado, por meio do valor

esperado da funcdo custo (DUDA; HART; STORK, 2012):

Q
R(a; | x) = Z)\(a,,- | w;)p(w; | x). (18)

A funcfio R(o; | x) é denominada risco condicional. Para um dado x conhecido,
podemos minimizar o valor esperado da fun¢io custo, selecionando a agdo que minimiza
a fungio risco condicional. Para minimizar o risco condicional, computa-se R(c; | x) tal
como descrito na Equagdio 18 e seleciona-se a a¢io a; para a qual R(o; | x) é minimo
(DUDA; HART; STORK, 2012).

Em problemas de classificago, a agdo o; corresponde em decidir se a verdadeira
classe de x corresponde a w;. Se a agdo «; € tomada, e a verdadeira classe de x € w;,
entiio a decisdo esta correta se i = j, e errada se ¢ # j. Uma fungdo custo de interesse!.

para este caso pode ser definida como (DUDA; HART; STORK, 2012):

10bservamos que outras fungBes custo podem ser definidas de modo a minimizar o risco condicional
sujeitos a outras restricdes. Na Secfo 4.1 deste trabalho utilizamoes como exemplo a fungfio custo definida
cm 19, mas outras defini¢des para funcéo custo podem ser encontradas em (DUDA; HART, STORK, 2012).
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Aoy | wy) = 4 com 4,j=1,2,.,Q. 19

1, i#]

\

A funcfio custo, definida em 19, assinala um custo nulo para uma decisfio correta € um
custo unitdrio para uma decisfo errada (todos os erros “possuem a mesma importincia”).

Computando o risco condicional correspondente a essa fungéo custo:

R(og | %) =) Mox | wy)p(w; | x)
Vi
= plw; | x) (20)
i

=1—p(w; | ).

Observa-se que para minimizar o risco condicional definido em 20, deve-se selecionar
o indice j que maximiza a probabilidade a posteriori p(w; | x). Para a fungdo custo
adotada em 19, a a¢do «; que minimiza o risco condicional, equivale a agio que atribui o

rétulo w; ao padtdo observédvel x quando:

plw; | %) >plwe [x),  Vi#k 21

Posto isto, a regra de decisiio Bayesiana corresponde a um classificador 6timo, pois ao
maximizarmos a probabilidade a posteriori, estaremos minimizando o valor da funcéo

risco condicional em 20 (DUDA; HART; STORK, 2012).

4.2 Maixima Probabilidade a posteriori

Suponhamos que os rétulos contidos em 2 = {wy, ws, ..., wg} ndo sejam conhecidos.
E possivel estimar os valores em §2 considerando que vetores caracterfsticos X;, Xz, ..., X§
sejam observados. Seja o conjunto de dados X = {x;,X3, ..., X5 }, rescrevemos a proba-
bilidade a posteriori definida na Equacfo 16 (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008)

como:
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P(X | Dp(@)

p@ | x) =75

(22)

A méxima estimativa da probabilidade a posteriori, (MAP, do inglés maximum a pos-
teriori probability) Oarap, & definida quando p(f2 | X) é méximo, isto é (THEODORI-
DIS; KOUTROUMBAS, 2008):

Opap = argmax{p(Q | X)}. (23)

Uma condicio necesséria que Qlaap deve satisfazer, para que esta seja uma estimativa de
méxima probabilidade, é de que o gradiente de p(£2 | X) em relagdo a () deve ser igual a

Zero, isto é,

o B0 ]X) _

Burn 0 8(p(X | o) _

5 ou 50 0. (24)

A formulagdo da méxima probabilidade a posteriori indica que a probabilidade de
associar os padrdes representados, pelo conjunto de dados X, ao seu conjunto de rétulos

verdadeiros €2, serd aquela que maximiza o valor de probabilidade a posteriori.

4.3 Distribuicdes Gaussianas
4.3.1 Distribuicio Gaussiana Unidimensional

A distribui¢io Gaussiana, avaliada para uma tnica varidvel de valor real y, € definida

pela expressio (BISHOP, 2006):

N p,0%) ~l /2", (25)

= (2mo2)1/2 €
e é governada pelos parimetros da média (1) e da varincia (02). Da Equagdo 25, pode-se

concluir que a distribuicfio Gaussiana satisfaz a condicio:

Ny, p,0%) >0, (26)
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& 0 termo W garante a normalizagfo da Gaussiana tal que:

f_ Y (i, 0”)dy = 1. 27

Diz-se que 0 mdximo de uma distribuigfio € a moda da mesma (BISHOP, 2006). Para
uma Gaussiana, a moda coincide com a média da distribui¢io considerada. A Figura 8
apresenta dois exemplos de distribuicBes Gaussianas unidimensionais. Em (a), observa-
se que a distribuig¢do esta centrada no ponto 0. Isto ocorre quando a média € definida
como ¢ = 0. Observa-se em (b) que, ao definirmos ¢ = 2, deslocamos a distribuicdo
em duas unidades para a direita, em relacfio a distribuicio mostrada em (a). Ao definir
diferentes valores para y, portanto, pode-se deslocar o valor méximo da distribuigéo (a
moda), e, consequentemente, a média. A varifincia (62), por sua vez, definird a forma
desta distribui¢éio, Nota-se na Figura 8 que a forma das Gaussianas apresentadas em (a) &

em (b) se mantém a mesma, uma vez que ¢~ permanece constante para ambos 08 casos.

BY % & =+ = ) i ¢ < @ B2

Figura 8: Representacfio grifica de distribuigBes Gaussianas para uma varidvel continua e
unidimensional; (a) representacio de uma distribuicio Gaussiana com parametros g = 0
e 02 = 4; (b) representacio de uma distribuico Gaussiana com parimetros u4 = 2 €
o? =4

432 Distribuicio Gaussiana Multivariada
A distribuigio Gaussiana avaliada em um vetor y € R? de D-dimensdes é denomi-

nada de Gaussiana Multivariada, e pode ser computada por meio da expressdao (BISHOP,
2006):
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1 1
N Z) = 5 om g P30 —#) 57 - sl (28)

Onde o vetor g € R? & um vetor coluna de dimensionalidade D e representa a média
da distribuigiio, ¥ € RP*P & uma matriz de tamanho D x D denominada de matriz de
covarifincia, e o operador | . | denota o operador determinante.

(a)

(b) (d)

Figura 9: Representacfo grifica de distribuicSes Gaussianas: (a) Representagdio tridimen-
sional de uma distribuicio Gaussiana com parfmetros ;¢ = [0,0]e X =5 x I, onde T €
a matriz identidade de tamanho 2 x 2; (b) Representacdo da distribui¢cdo Gaussiana mos-
trada em (a) numa perspectiva bidimensional; (c) Representacao tridimensional de uma
distribuigiio Gaussiana com pardmetros & = [0,0] e £ = 10 x I, onde I € a matriz iden-
tidade de tamanho 2 x 2; (d) Representacfio da distribuicio Gaussiana mostrada em (c)
numa perspectiva bidimensional,

A Figura 9 apresenta dois exemplos de distribuigGes Gaussianas multivariadas. Uma
distribuicfio Gaussiana multivariada com parfimetros g2 = [0, 0] e £ = 5 x [ é representada
graficamente em (a) por meio de uma representagdo tridimensional, € em (b), por meio
de uma representac@o bidimensional. Representagdes tridimensional e bidimensional de
uma distribuicdo Gaussiana multivariada com pardmetros ¢ = [0,0] e £ = 10 x I sdo
apresentadas em (c) e (d) respectivamente. A matriz I denota a matriz identidade
de tamanho 2 x 2. Observa-se que ambas distribui¢des estdo centradas nas coordenadas

(0,0), uma vez que possuem o mesmo vetor média g = [0,0]. Observa-se também a
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influéncia do pardmetro ¥. Como j4 dito, a covaridncia, andlogo da varidncia para uma
distribuicdo multivariada, definird a forma que a distribui¢dio Gaussiana multivariada ird
tomar. Em (c) e em (d), nota-se um maior alcance dos valores de probabilidade em relacdo
a distribuicio representada em (a) e em (b). Isto decorre dos valores que configuram a
matriz de covarifincia mostrada em (c) e em (d), onde X = 10 x I, enquanto que a matriz
de covaridncia mostrada em (a) e em (b) € ¥ = 5 x . No exemplo mostrado na Figura 9,
quanto maior o mimero real multiplicando a matriz identidade I, maior serd o alcance da

distribuicfio, e maior sera a influéncia da distribuicfio em sua vizinhanga.

4.3.3 Mistura de Gaussianas Multivariadas

Um modelo bastante utilizado em dmbito de visdio computacional e reconhecimento de
padrdes para modelar a distribuicdo de dados que residem em um espago de D dimens@es
¢ denominado de mistura de Gaussianas multivariadas (THEODORIDIS et al., 2010).
Este modelo consiste em construir uma distribuicdo a partir da combinacgfo linear de J
distribui¢Ges Gaussianas multivariadas.

Dado um vetor y € R? de dimensionalidade D, uma mistura de Gaussianas multi-

variadas pode ser escrita como uma fungdo G(.) que combina linearmente J Gaussianas

multivariadas, tal que {THEODORIDIS et al., 2010):

J
Gly) =D _N(¥; u;, )L, (29)

=1

onde I1; & o fator de ponderagdo associado a Gaussiana multivariada A (y; 1, %;) cen-
trada em pe;, com covaridncia ; e avaliada em y. 1I; deve ser normalizado de forma

que:

I, : | (30)

Por meio da expansfo indicada na Equacfio 29, pode-se originar distribuicbes multi-

modais mais complexas (que contém multiplos picos) a partir de J Gaussianas multivari-
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adas. Cada uma das j Gaussianas multivariadas denotadas por A (y; &5, Z;), podem ser
computadas por meio da express#o 28 individualmente.

A Figura 10 apresenta um exemplo simples de uma mistura de tré€s (J = 3) Gaussianas
multivariadas com parfmetros: pe; = [1,2]; pty = [-1,—2]; pt5 = [-5,—4[; 1 = 53 =
Y3 =2xI;ell; =II; = II3 = 1/3. A partir das representacGes gréficas mostradas em (a)
¢ em (b), observa-se a caracteristica multimodal tfpica da mistura de miiltiplas Gaussianas
multivariadas. E possfvel notar também, que a medida que J aumenta, a distribuicio
oriunda da mistura torna-se cada vez mais complexa e mais Gaussianas influenciarfio os

valores de probabilidade nas vizinhangas proximas.

(a) ™ () « -

Figura 10: Representacéo grdfica de uma mistura de tr€s (J = 3) distribui¢des Gaussianas
multivariadas: (a) Representacio bidimensional da combinagdo linear de tr€s Gaussianas
com parfmetros: gy = [1,2]; gt = [-1,-2); 3 =[5, —4;eE1 = =3 =2 x [,
onde I é a matriz identidade de tamanho 2 x 2; (b) Representacfio da mistura de Gaussianas
mostrada em (a) numa perspectiva tridimensional.

4.4 Conceitos Relevantes de Teoria de Grafos

Um grafo (G consiste em um conjunto de vértices/nodos (V) e arestas (E) que co-
nectam vértices de um grafo. Arestas podem ser direcionadas (as arestas possuem uma
seta indicando um sentido (inico entre um vértice e outro) ou nio-direcionadas. O grafo
que possuir apenas arestas direcionadas € denominado de grafo direcionado 2 (do inglés,
directed graph), € o grafo que possuir apenas arestas ndo-direcionadas é denominado de
grafo ndo-direcionado (do inglés, undirected graph) (BARBER, 2012).

2As denominagies referentes aos tipos de grafos, os que possuem arestas direcionadas e 0s que possuem
arestas nfo-direcionadas, podem variar na Hngua portuguesa. Grafos direcionados podem ser denominados
também de grafos direcionais ou digrafos (CARVALHO, 2005).
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Um exemplo de um grafo nfo direcionado, cujas arestas ndo possuem direcfio, pode
ser observado na Figura 11. Particularmente, grafos nido-direcionados sc fardo relevantes

quando o conceito de um grafo de regides adjacentes em imagens for introduzido no

Capiftulo 5.

Figura 11: Representacgfio de um grafo nfio-direcionado aciclico com 8 vértices (em azul)
€ 14 arestas (em preto).

4.4.1 Arvores Direcionadas

Um grafo direcionado € um par (V, E) de conjuntos de vértices V = {v1, va, vs, ..., ¥}
e arestas &/ = {e), €3, €3, ..., €}, onde cada aresta parte de um vértice inicial v, para um
vértice final v;, com a # f. Diz-se que um conjunto de arestas {e, ..., e} € definido
como um caminho direcionado de v, para vy se v, € o vértice inicial da aresta ¢;, vy €
o vértice final de e;, e o vértice final da aresta e,, é o vértice inicial da aresta e,,,; para
w=1,..,b— 1 (KOONTZ; NARENDRA; FUKUNAGA, 1976).

Uma é4rvore direcionada € um grafo direcionado no qual as arestas estéo todas dire-
cionadas para um vértice especifico vy, tal que (KOONTZ; NARENDRA; FUKUNAGA,
1976):

e todo vértice v, diferente de v, & o vértice inicial de exatamente uma aresta;
e v, ndo é o vértice inicial de aresta alguma;

# ndo h4 caminho direcionado entre um vértice v, para ele mesmo (4rvores direcio-

nadas nfo possuem ciclos).

Em uma érvore direcionada, o vértice v, € denominado de raiz da drvore direcionada.
O vértice final de uma aresta cujo vértice inicial € v, & denominado de vértice pai P(v,)
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de v,. O vértice pai P(v,) de v, & inico se v, # v,. H4 um dnico caminho partindo de
cada vértice v, # v, até vy, constituido em arestas que partem de v, para P(va), de ﬁ(va)
para P(P(v,)), e assim sucessivamente (KOONTZ; NARENDRA; FUKUNAGA, 1976).

A Figura 12 apresenta um exemplo de duas firvores direcionadas, cujas raizes sfo
Up=1 © vp—7. Observa-se que cada vértice (com excessao das rafzes) possui um tinico pai.

Esta estrutura de dados € hierarquica, e tal propriedade serd explorada na metodologia

desenvolvida no Capitulo 5.
A N
| ﬁ} V3 f\:) Vs C\_“ Vg ® v, }f‘_!’%l’l;; rf‘; 18
(; U3 ‘S' V1@ vy .-’-EJ V17 f.;f,_ ..1"’3 @ Vo @ vy
o, ® vy '::) V12 (J Vi3 @ Vi

Figura 12: Representaco de duas drvores direcionadas. A primeira drvore possui o vér-
tice raiz v, € a segunda drvore possui o vértice 1aiz v,—7.
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5 METODOLOGIA

Neste Capitulo, nés desenvolvemos a metodologia das Arvores Bayesianas Adaptati-
vas (ABT, do inglés Adaptative Bayesian Trees) para segmentar imagens coloridas. Para
tanto, redesenhamos o método de busca de méximos de densidade em uma distribuicfio de
dados discreta, desenvolvido por Koontz et al. (KOONTZ; NARENDRA ; FUKUNAGA,
1976), por meio da construcio de uma abordagem Bayesiana, e adaptamos-a com o pro-
pdsito de segmentar imagens coloridas. Apresentamos uma representacfo hierirquica
para imagens coloridas, baseada na estrutura da hierarquia de drvores direcionadas, onde
o contetido da imagem se encontra acessivel em diferentes niveis de detalhamento. Para
cada nivel desta hierarquia, nodos de drvores direcionadas séo unidos, formando clusters
no espago de feigdes, e as probabilidades a priori associadas a estes clusters sdo atualiza-
das até que ocorra a convergéncia do algoritmo.

A seguir, na Secdo 5.1, nés formulamos o problema da segmentacio de imagens e
resumimos a estrutura do nosso método proposto. Na Secfo seguinte (Secio 5.2), nés
apresentamos o método das Arvores Bayesianas Adaptativas (ABT) aplicado ao problema

de segmentacfio de imagem coloridas.

5.1 Formulacio do Problema e Resumo do Algoritmo

Permita-nos recapitular as seguintes notages previamente expostas na Introducdo
desta dissertagdo. Seja uma imagem I com M x N pixels, e I(m,n) = x; o vetor
caracteristico i (e.g. vetor de cor) no pixel (m,n),comm=1,2,..,.Men=1,2,...,N.

Formalmente, podemos definir o problema de segmentacfio de imagens como um pro-
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cesso de particionamento da imagem I em um cojunto de subconjuntos { Ry, Rz, ..., Rs},
tal que:
JSMxXN
U Ri=I.R/(\Ri=2.5#i (31)
j=1
Neste trabalho, nds propomos que particbes de uma imagem podem ser obtidas por
meio da construgdo de clusters no espago de feigdes constituido pelos vetores caracte-
risticos (i.e. cores) da imagem I. NG6s assumimos que o espago de feicOes é a funcio
densidade de probabilidade empirica para os vetores caracteristicos na imagem I, e fa-
zemos estimativas Bayesianas dos méximos locais {i.e. os méiximos de densidade) desta
distribuicdo, por meio de uma estimativa méxima da probabilidade a posteriori (MAP).
Uma vez determinadas as localizacdes dos miximos de densidade, nés construimos clus-
ters associados a cada méximo, baseados na estrutura local do espago de fei¢bes (i.e. as

regides no espago de feicdes de maior densidade correspondem a clusters centrados nos

méximos de densidade da distribuiciio de probabilidade dos dados).

5.1.1 Resumo da Abordagem Proposta

Existem quatro pardmetros distintos que controlam o método proposto. Estes pardme-
tros controlam: como nés inicializamos o nosso método (Z), quais vetores caracteristicos
nds usamos para configurar o espago de fei¢bes (FV), e como a similaridade € definida,
que depende de um limiar @ e de uma medida de distincia entre pontos de dados (D).

Nosso método comega com um procedimento de inicializagio (Z) que origina as re-
gides iniciais K; da imagem [. Tipicamente, imagens contém muitos pixels, € um proce-
dimento de inicializacio nos permite reduzir o custo computacional do nosso algoritmo
de clustering. Diversos métodos podem ser utilizados para a inicializacfo, e escolhas
populares sdo superpixels e métodos de sobresegmentacdo. Neste trabalho definimos o
parimetro Z como o algoritmo de superpixel SLIC (ACHANTA et al., 2012). Portanto, ao
invés de agrupar vetores caracteristicos associados a pixels da imagem 7, nés agrupamos
vetores caracteristicos associados a regides R; da imagem I.

Na sequéncia, vetores caracter{sticos sio extraidos (controlados pelo parfimetro J)/)
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Figura 13: Visdo geral do algoritmo de segmentacdo de imagem proposto.

para cada regido da imagem R; € I. Em dmbito de segmentacdo de imagens, escolhas
comuns para vetores caracteristicos sdo cores e texturas (MALIK et al., 2001). Neste
trabalho, vetores caracterfsticos x; associados a regides I; correspondem 3 média das
caracterfsticas de cor, no espago de cores RGB. Para extrair a média das caracterfsticas
de cor, nés simplesmente computamos o valor médio das caracterfsticas de cor dos pixels
em cada regidio R; da imagem I. Sendo assim, os vetores caracteristicos x; obtidos
correspondem a vetores 3-D com os valores médios das cores RGB.

O parimetro ¢ de limiar e o parimetro referente a medida de distincia (D) séo utili-
zados para definir a similaridade dos vetores caracterfsticos no espago de feigbes. O pa-
rimetro ¢ € um escalar (tipicamente definido como um nimero real positivo), enquanto
que D € configurado como a distincia Euclideana.

Utilizando a similaridade da média dos vetores caracteristicos de cor, juntamente a
restri¢des espaciais da imagem, n6s realizamos estimativas Bayesianas dos méximos de
densidade dos dados, construimos érvores direcionadas, e agrupamos os vetores médios
de cor no espago de fei¢coes. Em cada iteragio do esquema proposto, uma hierarquia de
drvores direcionadas ¢ obtida (iterativamente), formando vetores caracteristicos, em di-

ferentes niveis da hierarquia, no espago de feigdes. O efeito de agrupamento de vetores
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caracteristicos no espaco de feicGes também origina uma hierarquia de drvores direcio-
nadas no domfnio da imagem, e ap6s a convergéncia do nosso algoritmo, nés obtemos
a segmentacdo final da imagem correspondente aos clusters construidos no espago de

feicoes.

5.2 Meétodo Proposto

Nesta segfo, apresentamos como as estimativas Bayesianas de mdximos de densidade
séo usadas para construir drvores direcionadas e clusters no espago de feigbes. Primeira-
mente, nds descrevemos nossa abordagem Bayesiana para construir drvores direcionadas
adaptativas e clusters, e, em seguida, com base em nosso esquema de representacio hie-

rirquico, mostratmos como segmentar uma imagem colorida.

52.1 Arvores Bayesianas Adaptativas

Suponha que a imagem colorida I (com M x N pixels) € inicialmente particionada
em J regides nfio sobrepostas R = {Ry, R, ..., R}, tal que 0 Ri=I,comR;Cle
J < M x N. Denotamos a colecéo de vetores caracteristicosj;; {média das cores RGB)
associados 2s regides /; € I como sendo o conjunto X = {x; | x; € RP}, com j =
1,2, ..., J regibes da imagem, mapeados em um espago de feicdes de dimensionalidade D

(i.e., se x; corresponde a média das cores RGB, entdo D = 3).

Definimos a vizinhanca no espacgo de feicGes né, de x; como:
o = {%u | dju < ®,x, € X}, (32)

com dj, sendo a distdncia Euclideana entre x; e x, ¢, ® um dado limiar, Denotamos
ne = {n%, M2, ---, 73} como sendo a colegdo de vizinhos do espago de fei¢des dos vetores
caracteristicos x; € X.

A fim de considerar a localizacfio espacial das regides R; € I, nés construimos um
grafo de regides adjacentes (RAG, do inglés region adjacency graph) G = (V,E), as-
sociado a vetores caracterfsticos x;, onde cada nodo ¥; € V corresponde a uma regido

f;, e uma aresta €;, € F conecta as regides ; e K. que sdo espacialmente adjacentes



58

na imagem [ (MOBAHI et al., 2011). Posto isto, a vizinhanca espacial da regido R, é
expressa como o conjunto de regides {R. | &;. € E}. Podemos estender a notagéo do
conjunto mencionado anteriormente, e definir £ como o conjunto de vetores caracteris-

ticos associados aos vizinhos espaciais de R;, que também contém x;, de modo que:

&l = {x,-,xc | €jc € E} (33)

N6s também denotamos £ = {£1, €2, ..., €7} como sendo a colegiio de vetores caracte-
risticos associados aos vizinhos espaciais das regides R; € I. Portanto, os vizinhos no
espago de feigdes de x; sdo denotados por 775, e os vetores caracterfsticos dos vizinhos
espaciais de R; sdo denotados como &7,

Dadas as notagOes acima mencionadas, considere que cada vetor caracterfstico x;
€ um nodo de um grafo direcionado no espaco de feicbes. Na formulacéio proposta, nés
gostarfamos de formar um conjunto de clusters dos vetores caracteristicos pertencentes ao
conjunto X, por meio da construcéo de drvores direcionadas, cujas rafzes x,., localizam-
se nos maximos de densidade da distribuiciio dos dados. Sendo assim, a primeira etapa
da nossa proposta consiste em determinar quais vetores caracteristicos X;, no espago de
feigcOes, devem ser atribuidos a cada méximo de densidade (cada nodo raiz). Na nossa
formulagfio Bayesiana deste problema, a probabilidade a posteriori p(x;, | X) do vetor
caracteristico x; de corresponder a um nodo raiz X, (i.e. x;), dado o conjunto X, pode

ser modelada por meic de uma mistura de Gaussianas:

J
=

p(x, | X) = (34)

J J
N(xg; pp = %4, 2 = DL,
1

J
2.
g=1t

onde o termo de ponderacéo (II;) corresponde a frequéncia de ocorréncia do vetor carac-
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teristico x, € X e deve satisfazer as seguintes restri¢ées:

0L
< (35)

J
EHt:l

\t=1

Cada componente da mistura A (x;; 4 = X, X = I) consiste em uma distribui¢do

Gaussiana multivariada avaliada no vetor caracteristico x; e é expressa como:

1 1
NEjp=x,Z=1I)= W exp[—i(xj —x)TI(x; — x¢)), (36)

onde o vetor u € RP & um vetor coluna de dimensionalidade D e representa a média da
distribui¢do, & € RP*P denota a matriz de covaridncia de tamanho D x D e [ é a matriz
identidade 1.

A probabilidade a posteriori p(x;, | X) na Equagiio 34 pode ser reescrita na forma

matricial do seguinte modo:

N(Xj;[.l':xl,2=]]:) IT,
N(xj; p =%, 2 =1) II,

_N(Xj‘, w=Xy, Y= ][)_ -].-.[J-
- i G7)
N(xq;p,le,)]:]I) Hl

p(xja'r | X) =

J N(XQ;M:)Q,E:]I) I,

_N(xq;p‘szazz]I)_ HJ

Ao definir um modelo Gaussiano multivaridvel (ver Equacio 36), com parimetros
p = X; e ¥ = [, nés assumimos uma distribuiciio de probabilidade simétrica centrada

em cada vetor caracterfstico (nodo) x, no espago de fei¢Ges, que € avaliada em x;. Ao

INesta dissertacfio, cabe destacar que identificamos empiricamente, em testes preliminares, que o uso
da matriz identidade como matriz de covarifincia tende a apresentar resultados mais robustos para a seg-
mentagfo de imagens coloridas, em relagéio a covarifincia das cores para cada superpixel.
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Figura 14: Tlustragdo da intersecio expressa pelo conjunto {'r[;, N &7} no espago de cores
RGB: (a) a imagem colorida f ¢ decomposta em regides coloridas homogéneas, obtidas
J
pelo algoritmo SLIC (contornos das regites em vermelho), tal que | ] R; = I. Utilizando
=1
um grafo de regiGes adjacentes G, a vizinhanca espacial de umajnegiﬁo arbitrdria R; €
representada (nodos azuis indicam as regies adjacentes a regifio R; e as arestas que
as conectam estdo marcadas em verde); (b) cada regifio da imagem J esta associada ao
valor médio das cores RGB (x;) dos pixels daquela regido no espago de feigdes. Vetores
de cores em destaque azul indicam os valores das caracteristicas médias dos vizinhos
espaciais da regido R; em G, e uma esfera vermelha de raio © delimita a similaridade
entre x; € seus vizinhos no espago de feigbes; (c) x; possui vizinhos no espago de feigdes
definidos pelo conjunto 73; (d) os vetores caracterfsticos associados a vizinhanga espacial
da regifio R; sfio dados pelo conjunto £7; (¢) o conjunto {75 N €7} contém os vetores
caracteristicos candidatos que potencialmente podem se tornar nodos raiz no espago de
feicGes.

assumirmos a probabilidade a posteriori p(X,, | X) como sendo uma mistura destas
Gaussianas multivariadas, estaremos levando em conta a influncia das distribui¢tes cen-
tradas nos vetores caracteristicos x;, e ponderadas pelas suas probabilidades a priori I1;
em X;.

Dada uma vizinhanga nos espago de feigdes 1;; (ver Equaciio 32)de x; € X edado o
conjunto £7 (ver Equacfo 33) de vetores caracteristicos associados aos vizinhos espaciais

daregiio R; € R,com j = 1,2, ..., J, n6s encontramos os nodos rafzes Xj . utilizando a
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abordagem da méxima estimativa da probabilidade a posteriori (MAP):

Ry = argmax {p(xx, | X)}. (38)
Vx€{mhNET}

Procuramos maximizar as probabilidades a posteriori p(x;, | X) dos vetores ca-
racteristicos X; no conjunto {1].?1, N €7} de corresponder a um nodo raiz (i.e. os vetores
caracteristicos disponiveis na vizinhanga 7751; de x; no espago de feigcSes e em &7, ie.
considerando os vetores caracterfsticos associados aos vizinhos espaciais de F; no grafo
de adjacéncias &) (ver Figural4). Assim sendo, nés garantimos que os vetores caracte-
risticos x;, candidatos a nodos rafzes, de fato estdo associados a regides adjacentes no
dominio espacial da imagem, e também, que estes sfo similares no espaco de feicGes.
Para um dado x;, pode-se calcular a probabilidade a posteriori p(xx, | X) utilizando a
Equacgio 34.

De modo a esclarecer as implicacdes da nossa formulagio para a probabilidade a
posteriori (ver Equagio 34), reescrevemos a Equagiio 36 definindo A = x; —x; e K =
577, onde € assumido que p = X

(2=

Naxjp=x,E=1I) = Kexp[—;(AT]IA)]. (39)

Tomando o limite da Equago 39 com respeito a A crescente, nés temos:

Kexp[—%(AT]IA)] 0. (40)

Sendo assim, a Equagiio 40 sugere que hd um ndmero limitado de componentes de
Gaussianas multivariadas, cujos valores sfo significativamente maior que zero, quando
uma mistura € avaliada em cada vetor caracteristico x;. Em nossa proposta, o nimero
de componentes Gaussianas “ativas"avaliadas em x; serdo reduzidos quando a diferenca
(x; — x;) aumentar.

Uma vez determinados os valores de probabilidade a posteriori para cada vetor carac-
terfstico x;, constréi-se 4rvores direcionadas, fazendo uso das probabilidades a posteriori

computadas, por meio do Algoritmo 1. As 4rvores direcionadas sio construidas identi-
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ficando um nodo pai para cada x;, ¢ 0s nodos para os quais um nodo pai néo pode ser
atribuido tornam-se nodos raiz. Posto que drvores direcionadas ndo contém ciclos, o pro-
cedimento de atribui¢do dos nodos pai evita grafos ciclicos certificando que se x; ndo
€ uma raiz, entfio hd apenas um caminho de x; para o seu pai, ou, para a sua raiz. O
niimero de 4rvores € igual ao niimero de raizes, e cada x; pertence apenas a uma 4rvore.
O Algoritmo 1 atribui cada vetor x; para exatamente uma 4rvore. Se Xx; € raiz x;, da
drvore, o mesmo € atribufido a drvore que tem essa raiz, caso contrério, x; € designado
a pertencer a mesma 4rvore que o seu pai. O Algoritmo 1 pode ser utilizado recursiva-
mente a fim de identificar as rafzes das 4rvores e os vetores caracteristicos associados com
cada drvore. Cada cluster obtido € uma 4rvore direcionada unimodal, cuja raiz localiza-se
em um méximo de densidade da distribuicio dos vetores caracteristicos (KOONTZ; NA-
RENDRA; FUKUNAGA, 1976). Este método de procura de maximos de densidade em
uma distribuicdo de dados, determina o niimero de clusters, assim como, a associagio de
todos os vetores caracterfsticos x; € X com seus respectivos clusters, dada uma escolha
para o parimetro ©. O parimetro ® pode ser usado para selecionar apenas os maximos
de densidade dominantes (clusters) da distribuicio de dados. Koontz et al. (KOONTZ;
NARENDRA; FUKUNAGA, 1976) demonstram que que o método proposto, para busca
de méximos de densidade, converge para o miximo verdadeiro da distribui¢do de dados, e
a sucessdo de ancestrais de x; € uma abordagem de ascensdo ingreme (do inglés, steepest
ascent) em diregdo ao ponto de densidade méxima delimitado pelo conjunto {77, N £7}
para um dado x;, que ndo necessariamente serd o médximo de densidade mais préximo de
X;.

Utilizando a array de drvores computada com o Algoritmo 1, uma parti¢éo inicial do
espago de feigdes pode ser obtida atribuindo os vetores caracteristicos x; para os seus
associados nodos raizes (ver passo 13 do Algoritmo 2). No espaco de feicOes, este proce-
dimento € equivalente a atribuir a todos os nodos pertencentes a uma arvore direcionada
ao seu nodo raiz.Figura 15 apresenta uma ilustragéio do procedimento de fusdo em um
espago vetorial abstrato de dimensionalidade 3. A Figura 15 a) mostra trés diferentes 4r-

vores direcionadas com rafzes X ,, X5, € Xg,. O niimero total de descendentes da drvore
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Algorithm 1 Construir Arvores Direcionadas
1: procedure BUILDTREES(p(X1, | X), ..., p(%Xsy | X); 70; E).
2 for j « 1to Jdo
3 Encontrar o fndice k # j que corresponde ao vizinho do vetor caracteristico
X; com o valor mdximo de probabilidade a posteriori em {17.;, n &Y,

4 if p(X; | X) > p(Xx, | X) then

5: P(x;) = X3 > X; € uma raiz x;,

6: else if p(x;, | X) < p(xx, | X) then

7: P(x;) = x3; > o pai de x; € x;

8 else A

9: P(Xg) = X s > X € Uma raiz Xy ,
10; P(x,-) = Xz; D> o pai de x; € x;

11: return array de 4rvores P.

X3 X3
2 i Atualizar probabilidades:
M= Mg+ 45+ 1+ g+ 15411
4 I 3 .I> .I _I 3 Ir .. .‘ B
\F 4 ¢} Unir Nodos 9 Mz=M3=M3=Tg=T1;=T5=0
o I > 5 Mg= Mg+ My + M+ 15
6\ & \ 59
1 \ v_ " @1 1 i
e o [ o M, = Mo =", =0
" L 1 G -
a) Xy 8 1 b) Xy 3 c)
x_gz. E

Figura 15: Tustragio do procedimento para unir nodos de drvores direcionadas em
um espago de feiches abstrato de tr€s dimensbes: a) 4rvores direcionadas originais
com rafzes X; ., X5, € Xg,; D) clusters obtidos por meio da atribuigiio: x;, — X1,
X, X3, X4, Xg, X7, Xs —> Xp,r5 X10,X11, X12 —> Xg,r; ) as probabilidades a priori I1;, II5 e
Ilq das raizes x; ,, X5 € Xg, 880 atualizadas para II7, II§ e IIj, respectivamente.

cuja raiz € xg . € igual a 6, o nimero total de descendentes da érvore cuja raiz € xq, €
igual a 3, e a drvore restante € constitufda apenas pelo nodo raiz x; .. A Figura 15 b) mos-
tra os clusters obtidos por meio da atribuicdo: x;, — X ,; Xa, X3, X4, Xg, X7, Xg — X555

X10, X11, X12 —* Xo,r-

5.2.2 Representacio Hierarquica de Imagens Coloridas

Vamos supor uma notac#o mais conveniente para representar uma imagem colorida /
de forma hierdrquica. Denotamos uma imagem [ no nivel de hierarquia s por I*, onde
s =0,1,2,..,L — 1 séio possiveis nfveis desta hierarquia. Nesta notagio, a imagem
original é denotada como J*=, e a imagem obtida pelo procedimento de inicializagio 7
(i.e. o método SLIC) é denotada como I*=! (ver Figura 16).



64

Suponha que a imagem I* possa ser particionada em card(R*) regides nio sobrepos-
tas R = {R}, B3, ..., Rogparny }» tal que R} C I°. N6s denotamos os vetores caracte-
risticos associados 2s regides R} € I° como o conjunto X* = {x! | x} € RP}, com
ji=1,2 .. card(R?).

Uma versdo simplificada (X**!) do conjunto de vetores caracterfsticos (X*) pode ser
produzida por meio da computacéo das drvores direcionadas para o conjunto de vetores
caracteristicos em X°, e pela substituicdo de cada vetor caracteristico pertencente a X?,
pelo seu respectivo protétipo de cluster (i.e. substituindo os vetores caracteristicos em
uma drvore por suas respectivas rafzes para obter X**1). O conjunto X**! consiste em
uma versdo simplificada de X°, que provavelmente possui menos rafzes de drvores dire-
cionadas que X* (o ndmero de vetores caracteristicos X; serdo iguais ao nimero de raizes
quando todos os vetores X; tornarem-se raizes de drvores direcionadas). O conjunto X =+l
de vetores caracteristicos x;"‘l consiste em um subconjunto de X* (i.e., X*t! C X?¥),
cujos vetores x;’-"'l € X**! sdo rafzes de drvores direcionadas encontradas no espago de
feigdes X* (i.e. x5, = x5).

O Algoritmo 2 descreve o procedimento de representagiio hierdrquica das Arvores
Bayesianas Adaptativas. Este algoritmo converge quando ndo hd mais possiveis fusbes
(i.e. todos os vetores caracteristicos restantes no espaco de feigOes nesta fase sdo nodos
raizes de drvores direcionadas). A medida em que os nodos das drvores sdo representados
por rafzes de 4rvore no espaco de feices, 0 niimero de vizinhos no espago de feicOes

g’ de x?, no nfvel de hierarquia s, é reduzido progressivamente (i.e. cada nodo que
ndo € uma raiz deve pertencer a um cluster associado a raiz de uma drvore). Portanto, a
representacio hierirquica depende fortemente de uma escolha para o parfmetro @, que é
utilizado para determinar a vizinhanga no espaco de fei¢bes fré;“ de x;.

Dada uma escolha para o parimetro @, o procedimento descrito pelo Algoritmo 2 pode
ser usado iterativamente para obter uma hierarquia de drvores direcionadas, que representa
as decomposicdes do conjunto de vetores caracteristicos contidos em X*. A medida em
que s aumenta, os dados contidos em X* podem ser representados progressivamente por

versdes mais simples X**1, ..., XI~1, que contém apenas os vetores caracterfsticos as-
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Algorithm 2 Decomposigio de Arvores Bayesianas Adaptativas
1: procedure DECOMPOSEDATA(I!; X1; ®).

2. [T I

3 X« XY

4 X

5. while X*! # X* do

6: Contruir RAG G = (V, E) para a imagem I°;

7: for j < 1to.Jdo

8: Computar p(x;, | X) usando a Equagio 34,

9: nfl', + encontrar os vizinhos no espago de feigdes de x;;
10: &7 + encontrar os vetores caracteristicos associados as regies vizinhas

de R; delimitados por G;

11: X® « X,

12: Applicar o procedimento BuildTrees (no Algoritmo 1);

13: Atribuir todos os membros de uma 4rvore para a sua raiz, obtendo X s+l.
14: Atualizar probabilidades a priori.

15: return X<!

sumidos como estimativas Bayesianas dos méximos de probabilidade da distribui¢io de
dados (i.e. raizes das 4rvores). Além disso, para cada nivel de decomposi¢io X*t!, os
nodos sdo atribuidos aos nodos rafzes, e suas probabilidades a priori sdo atualizadas pela
soma das probabilidades a priori dos descendentes daquele nodo raiz (ver passo 14 do
Algoritmo 2). Na Figura 15 c) as raizes das érvores direcionadas X, », X5 » € Xg - tem suas
probabilidades a priori atualizadas: as probabilidades a priori I1,, Il e IIg das raizes x; ,,
X5, € Xgr 80 atualizadas para I13, II; e II3, respectivamente.

No dominio espacial, o efeito de atribuir um conjunto de vetores caracteristicos X pe-
las suas respectivas raizes, originando um novo conjunto de vetores caracteristicos X1,
€ que as regiSes da imagem R} e R? em I° sdo unidas em regiGes maiores R:j;l em I°t1,
se seus vetores caracteristicos associados x;, € x; possuirem a mesma raiz da érvore dire-
cionada x; . no espago de fei¢Ges. Isto corresponde a uma unido de nodos no espago de
feigOes (ver Figura 15). Assim, regifes de uma imagem R;“ em ]! sdo pais de regifes
R} em I°, formando 4rvores direcionadas no domfnio espacial também (ver Figura 16).
A regifo do céu na Figura 16 ilustra a drvore direcionada no domfnio espacial da imagem
obtida pela atribuiciio de um conjunto de vetores caracteristicos X* as suas respectivas
raizes de drvore X**! no espago de feigdes. Nodos raizes R, el 5, no dominio es-

pacial da imagem, podem ser determinados identificando se seus vetores caracterfsticos
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Figura 16: Ilustracdo da representacio hierdrquica (com L = 4 decomposi¢des) da regido
do céu no domfnio espacial daimagem, 7° € a imagem original. /' é aimagem obtida pelo
método de inicializagiio SLIC. I? & originada unindo as regides de I', e I® & a L-ésima
decomposigio. Ponto pretos indicam nodos rafzes no dominio espacial para cada nivel
de hierarquia (i.e. regides R::' em I°*!) associadas ao vetores caracterfsticos x5, que
s30 nodos rafzes no espago de feigOes) as linhas verdes representam os caminhos diretos
entre os nodos. Note que regides da imagem I*™! sfio ancestrais de regiGes na imagem
I?. Contornos das regiGes sdo marcados em vermelho.

associados x; . sdo raizes no espaco de feicGes.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

De modo a avaliar os resultados de segmentaciio obtidos pelo método proposto, nés re-
alizamos experimentos utilizando o banco piiblico de dados de segmentacio BSD300 (MAR-
TIN et al., 2001). Este banco de dados € constituido de 300 imagens naturais coloridas de
tamanho 481 x 321 (ou, 321 x 481), sendo 200 imagens parte de um conjunto treino e 100
imagens parte de um conjunto teste. O padrio-ouro deste banco de dados € composto por
diferentes segmentagdes manuais delimitadas por humanos (hd em média 6 segmentacfes
manuais para cada imagem do banco de dados). Diferentes segmentacGes manuais nos
permitem investigar como o método de segmentacio proposto (Capitulo 5) se assemelha
a segmentacf@io de imagens coloridas realizada por seres humanos, no que diz respeito a
medidas tipicamente utilizadas para avaliar o desempenho de abordagens de segmentagdo.

Os experimentos propostos neste Capitulo foram projetados com o propésito de ava-
liar os efeitos de diferentes configuracdes dos pardmetros Z, 7V, ¢ e D nas segmenta-
¢Oes obtidas utilizando o método ABT. Nés investigamos a significincia destas diferentes
configuragdes por meio de uma andlise de varidncias (ANOVA) em um projeto fatorial
completo (MONTGOMERY, 2008). Utilizando os resultados obtidos da ANOVA, n6s
otimizamos a nossa configuracio por meio da escolha dos parimetros que maximizam a
medida de performance PRI (do inglés, Probabilistic Rand Index). Uma vez encontrados
os parimetros 6timos, nés computamos também as medidas de performance VOI, GCE,
e BDE, com a finalidade de comparar quantitativamente o nosso método com outros mé-
todos disponiveis na literatura. NGs também avaliamos o nosso método qualitativamente

junto a abordagens encontradas na literatura.
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A seguir, na Secfo 6.1, descrevemos o significado qualitativo ¢ mostramos como é
possivel computar as medidas de performance PRI (UNNIKRISHNAN; PANTOFARU;
HEBERT, 2005), VOI (MOBAHI et al., 2011), GCE (MARTIN et al., 2001) e BDE (FREI-
XENET et al., 2002), que serdo utilizadas para avaliacdo dos resultados do nosso método.
Na Secdio 6.2, n6s apresentamos as diferentes configuragtes exploradas, em nossos ex-
perimento, para os pardmetros Z, 7V, ® e D, assim como os efeitos qualitativos dessas
configura¢des na segmentacdo obtida. Dedicamos a Secfio 6.3 para descrever como os
pardmetros do método desenvolvide foram otimizados, e por tltimo, na Se¢éo 6.5, com-
paramos os resultados de segmentagfo obtidos pelo nosso método com outros métodos

disponiveis na literatura de forma qualitativa ¢ quantitativa.

6.1 Medidas de Performance

Uma vez que o padrio ouro do banco de dados BSD300 utilizado é constituido de muil-
tiplas segmenta¢des manuais para cada imagem, tipicamente computa-se a média das me-
didas PRI, VOI, GCE e BDE referentes a cada padriio ouro para fins de comparacgio. Neste
trabalho, fez-se uso do cédigo de Allen Y. Yang que se encontra publicamente disponi-
vel no endereco: https://people.eecs.berkeley.edu/~yang/software/
lossy_segmentation/. A seguir, detalhamos o significado qualitativo € mostramos

como computar as medidas de performance PRI, VOI, GCE e BDE.

6.1.1 Probabilistic Rand Index (PRI)

PRI (do inglés, Probabilistic Rand Index) € uma medida de probabilidade cujos valo-
res situam-se entre [0, 1], e um maior valor de probabilidade indica uma melhor perfor-
mance de segmentacio (i.e. maior similaridade entre particdes de uma imagem). Dado
um par de imagens constituido por uma imagem teste € o padrido ouro, a medida PRI
conta a fracdo dos pares de pixels cujos rétulos sdo consistentes entre duas particbes. A
literatura reporta que a medida PRI tende a correlacionar-se melhor, em relagio as demais
medidas aqui estudadas, com a segmentaciio manual feita por humanos (UNNIKRISH-
NAN; PANTOFARU; HEBERT, 2005).
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Suponha um conjunto de segmentagdes manuais’ {Sj | k¥ = 1, ..., K} de uma dada
imagem [ com M x N pixels e, suponha que S;.s:. S€ja uma segmentacéo da imagem [
(originada por um sistema digital, por exemplo) que desejamos comparar com O conjunto
das segmentacSes manuais {5, S, ..., S5x}. A medida de performance PRI pode ser
calculada como (UNNIKRISHNAN; PANTOFARU; HEBERT, 2005);

1

PRI(Smte,Sk)=W > [CuPun + (1 — Cuw)(1 = Pun)l, (41)
2 ) {uvluFv}

onde &,, indica que o par de pixels (u,v) possuem os mesmos rétulos na segmentacio
teste, isto & Gy, = 1'(wSt=ste = whteste), T(.) é um operador bindrio, e Fy, = T(WS* =
w>*) para um dado Sy € {51, 8, ..., Sk } (UNNIKRISHNAN; PANTOFARU; HEBERT,

2005).

6.1.2 Variation of Information (VOI)

VOI (do inglés, Variation of Information) mede a quantidade de informagdo que é
perdida ou ganha entre duas segmentacOes {a segmentacdo associada a imagem teste e a
segmentagdo associada com o padriio ouro). E uma medida nfio negativa, cujos menores
valores indicam um melhor resultado de segmentacao.

Considere um par de segmentacgbes diferentes (Sieqse, S)- A medida de performance
VOI pode ser calculada por meio da expressio:

1
VOI(Sieste; Sk) = E[H(Steste) + H(Sx)] — MI(Seste; Sk), 42)

sendo H a medida de entropia ¢ M ] a medida de informacfo miitua (VINH; EPPS; BAI-
LEY, 77).
6.1.3 Global Consistency Error (GCE)

GCE (do inglés, Global Consistency Error) mede a que extensdo a imagem segmen-

tada teste consiste em um refinamento (i.e. um subconjunto) em rela¢io a outra segmen-

INo ambito de segmentagfo de imagens, o padrio-ouro & tipicamente dado por segmentacBes manuais
realizadas por imanos, tal como ocorre com o bance de dados BSD300.
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tagdo (o padrdo ouro). A medida GCE indica a consisténcia da imagem segmentada.

Matematicamente, consideramos S;..;e € Sy duas segmentagGes diferentes de uma
imagem [ com M Xx N pixels, a primeira segmentacdo originada por um sistema digital
(um método computacional), e a segunda originada por uma segmentaciio manual. Para
um dado pixel I(m,n) = x;, considere os segmentos (regides na imagem) que contém
X; em Siese € Sp. Denota-se estes conjuntos de pixels por C(Seeste, X:) € C(Sk, X;),
respectivamente. O Erro Local de Refinamento (LRE, do inglés Local Refinement Error)
pode ser definido como (MARTIN et al., 2001):

LRE(Steste; Sk, %) = M(Cﬁfiafc?gl%()s’“ =),

(43)

onde \ denota o operador complemento?.

E possivel observar que a Equacfio 43 é nfio simétrica, isto &, produz diferentes resul-
tados uma vez que o operador complemento € nfo simétrico. A medida de performance
GCE consiste em uma alternativa 2 medida LRE que ¢ simétrica e pode ser computada
por meio da expressao (MARTIN et al., 2001):

MxN MxN

= min{ ) | LRE(Sicute; Sr, %), D, LRE(Sy, Stestes X:)}-
i=1 i=1
(44)

1
MxN

GCE(Steste: Sk) =

Um menor valor da medida GCE indica uma maior similaridade entre as segmenta-

¢oes (UNNIKRISHNAN; PANTOFARU; HEBERT, 2007).

6.1.4 Boundary Displacement Error (BDE)

BDE (do inglés, Boundary Displacement Error) mede o erro de deslocamento médio
de pixels localizados em bordas entre duas imagens (imagem teste e padréo ouro) (FREI-
XENET et al., 2002).

Seja Bieste um conjunto de pixels localizados nas bordas da segmentagio Sy € Seja
B;, um conjunto de pixels localizados nas bordas da segmentacio manual Si, denota-se

uma distribuicio de distéincias partindo de B,y até B, como Dgfm. Esta distribuicdo

Def: A\B:={z€ A|z¢ B}.
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caracteriza a discrepancia, medida pela distancia, partindo de By, até By. A distincia
de um ponto arbitrdrio z € B,.,. até B, ¢ definida como a distincia absoluta minima

entre 2 e todos os outros pontos em Bj, isto é (FREIXENET et al., 2002):
a?(z, B) = min{&E(z,w)},Vw € B, 45)

onde dx denota a distincia Fuclideana entre os pontos z e w. A discrepiincia entre 08
pixels pertencentes ao conjunto Bi... e os pixels pertencentes ao conjunto B; &€ des-

crita pela forma da distribuicio D2*

Br....» que tipicamente € caracterizada pela sua média

(e85 ) (FREIXENET et al., 2002). A medida de performance BDE pode ser calculada

Bteste

por meio da expressio:

Ju’DBk

+ H pBteate
DBteatz) — Bieste By
y B, =

2

BDE(DZ

Bieste

(46)

Como regra, define-se que quanto menor o valor da medida BDE, maior € a similari-

dade entre a segmentacdo testada e a segmentagdo manual (FREIXENET et al., 2002).

6.2 Configuracio Experimental e Efeitos na Segmentacio

Como jd dito no Capitulo 5, o método ABT proposto, aplicado ao problema de seg-
mentacio de imagens, pode ser configurado por meio da defini¢io de quatro parimetros
diferentes: inicializagfo (Z); o procedimento de extracio de caracteristicas (FV); o limiar
de similaridade ®; e a medida de distincia D.

O parimetro de inicializacfio define o primeiro nivel (I') de decomposicio da ima-
gem original (%) (ver Figura 16). Anteriormente, no Capftulo 5, n6s configuramos o
parimetro 7 como sendo o algoritmo SLIC. A fim de comparar diferentes configuracGes
para o pardmetro Z, definimos trés possiveis estados de configuracio para este parame-
tro: o algoritmo SLIC (ACHANTA et al., 2012), o algoritmo de superpixels proposto por
Mori (MORI et al., 2004) e o método Mean Shift (COMANICIU; MEER, 2002).

Estes inicializadores foram definidos pois apresentaram qualidades notdveis em re-

lacdo a métodos concorrentes em testes preliminares. O método SLIC, por exemplo,
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Figura 17: Exemplo de resultado utilizando trés tipo de técnicas de inicializa¢fio diferen-
tes. Em (a) apresenta-se a imagem original. Em (b) apresenta-se a segmentacio obtida

mediante a aplicacdo do algoritmo SLIC de superpixels. Em (c) apresenta-se a segmenta-
¢80 obtida mediante a aplicagfico do algoritmo de superpixels proposto por Malik. Em (d)
apresenta-se a segmentacfio obtida mediante a aplica¢fio do método Mean Shift.
apresenta uma inicializacio rdpida, robusta (regides contendo pixels similares sio obti-
das mesmo para imagens com muitas inomogeneidades) e flexfvel (pode-se controlar o
niimero de regides iniciais). O uso do Mean Shift origina regides de alta similaridade
por meio da busca de regides de alta densidade de dados no espago de feigdes de forma
nfio paramétrica. O algoritmo proposto por Malik, embora possua um custo computaci-
onal maior que o método SLIC, se diferencia do mesmo obtendo contornos mais suaves
de superpixels. Na Figura 17 é possivel observar a pré-segmentagio obtida por meio da
aplicacfio destes tré€s diferentes métodos.

Em nossa busca pela otimizagfio dos parimetros de configuragfio do método proposto,
delimitamos 200 regides iniciais para ambos algoritmos de superpixel®, e para aborda-
gem Mean Shift, fora definido a largura de banda espacial hs = 7 ¢ a largura de banda

referente ao espaco de feigGes hr = 15. Embora o nimero de regides seja o mesmo

Nesta dissertagfo, o mimero de regides iniciais para os algoritmos de yuperpixel foi definido por meio
da condugHo de testes preliminares no banco de dados BSD300. Empiricamente verificamos que definindo
200 regides iniciais, nosso método tende a apresentar maiores resultados para a média da medidade de

performance PRI,
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para ambos os algoritmos de superpixel, o tamanho e a forma das regides originadas por
esses métodos podem variar bastante. Em contraste, o método Mean Shift determina o
nimero de regides iniciais de forma automética, de acordo com seu préprio critério de
convergéncia (COMANICIU; MEER, 2002).

Cada estado de configuracfo, portanto, origina diferentes regiGes iniciais que influen-
ciam o procedimento de extracdo de fei¢hes diretamente. Um exemplo do efeito quali-
tativo do método de inicializacio pode ser visto na Figura 18. As segmentacdes obtidas
na Figura 18 foram obtidas alterando apenas o método de inicializacfio, deixando fixos o
limiar de similaridade ® = 1.0, definindo o vetor caracteristico como sendo a média dos
canais de cores L*a*b¥*, e fazendo uso da distdncia Euclideana como a medida de distin-
cia. Como pode ser visto na Figura 18, as diferentes formas das regiGes iniciais originadas
pelos métodos Mori (a), Mean Shift (b) and SLIC (c) irdo influenciar a etapa de extracio
de feicGes. Por consequéncia, os resultados finais de segmentacfo obtidos (imagens (d),
(e) e (f) na Figura 18) tendem a originar resultados de segmentacgo diferentes.

O parimetro © e a medida de distincia D, sfo utilizados para definir a similaridade
dos vetores caracteristicos que, por sua vez, dependem do procedimento de extracio de
caracteristicas (F V). Na nossa investigagfio, nos verificamos o comportamento do método
proposto para: ® € [0.1,0.2,...,1.2]; e testamos duas medidas de distincia D, a norma
Euclideana (dx) e a distincia Bhattacharyya (dg) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,

2008), que podem ser calculadas de forma genérica como:

de(@,p) = ‘ /Z(ﬁi — @) 7

ds(@,p) =—In (Z x/ﬁ) . 48)

para vetores caracteristicos arbitrérios distintos g e p.

Tendo fixado uma medida de distancia D, para um dado vetor caracteristico x; € X*,
a medida que o valor de © diminui, o nmero de vizinhos no espago de fei¢bes de x;
também diminui. Em contraste, 2 medida que & — o0, a vizinhanga nos espago de fei¢Ges

né;’ tende a conter todos os vetores caracteristicos disponiveis no espaco de feices. O
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Figura 18: Efeito visual da inicializagio no método ABT" o algoritmo proposto por Mori,
a abordagem Mean Shift e o método de inicializagfio SLIC sdo apresentados em (a), (b)
e (c), respectivamente. A segmentagio final obtida pelo método ABT para o algoritmo
proposto por Mori, a abordagem Mean Shift ¢ o método SLIC séio apresentadas em (d),
(e) e (f), respectivamente (contornos das regides em vermelho).

efeito prético de aumentar o valor de ® pode ser observado na Figura 19, que foi obtida
fixando: Mean Shift como método de inicializacio; a média dos canais de cores L¥a*b*

como vetor caracteristico; e a distancia Euclideana como medida de similaridade. Na

Figura 19 (a), (b) e (¢}, o parametro @ foi definido como 0.1, 0.5 e 1.0 respectivamente,

Figura 19: Efeito visual do aumento do parfimetro ©. Foram configurados os parime-
tros: Mean Shift como o método de inicializagcfo; a média dos canais de cores L¥*a*b*
como © vetor caracterfstico; e a norma Euclideana como a medida de similaridade: (a)
Segmentagio com ® = 0.1, (b) Segmentagfio com @ = 0.5, (c) Segmentagio com ¢ =1
(contornos das regiGes em vermelho).

Com o intuito de avaliar o efeito do procedimento de extragiio de caracter{sticas (FV)
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no resultado de segmentacdo, comparamos: caracteristicas de cor média, nos espagos
de cores RGB e L*a*b*; e texturas, incluindo histogramas de cor como descritores de
textura.

Como descrito no Capitulo 5, vetores caracteristicos de cor x;, associados as regifes
R, sdo definidos como o valor médio das caracteristicas de cor dos pixels em cada regido
de imagem. Portanto, hd duas configuracbes possiveis explorando caracteristicas de cor
média: vetores com as médias de cor RGB e vetores com as médias de cores L¥*a*b*.

Também avaliamos nosso método configurando o pardmetro ) como um procedi-
mento de extragio de texturas. Neste trabalho, o descritor de textura adotado para com-
paraciio consiste em uma mistura de histogramas de cores RGB requantizados. Em tal
modelo, o espago de cores RGB ¢ dividido em N, = 3° cubos (intervalos) com arestas
(5) de mesmo tamanho, e contam-se quantos vetores de cor RGB associados a pixels em
uma regido da imagem encontram-se dentro de cada cubo, Matematicamente, denota-
mos b(x;) € {1,2,..., Ny} como sendo o indice do intervalo associado ao vetor de cor
x; = [R},G?, Bf] da imagem I € RM*¥3 com i = 1,2,..,M x N. Posto isto, 0
descritor h; = [h;1, hjz, ..., hjn,| associado a regido R; é dado, paran = 1, ..., N, por

meio do procedimento de contagem:

Rim = card(R) D7 (b(x:) — (49)

Vi €R;

onde —:— md( ) é um termo de normalizagfo ¢ ¢ € a fungfo delta de Kronecker delta function.
Este procedimento origina um vetor caracteristico descritor de textura h; de dimensiona-
lidade 3° para cada regido da imagem R;. Em experimentos preliminares, foi observado

que fixando § = 7 obtém-se maiores valores para a média da medida de performance

PRI

6.3 Ajuste de Parametros e Anilise de Variancias

N6s conduzimos um projeto de experimentos do tipo fatorial completo, para avaliar o

comportamento do nésso método sob diferentes configuractes. O projeto de experimentos
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Tabela 1: Niveis dos Fatores Controliveis.

¢ A FV D
0.1 S-MS-M L-R-H B-E
0.2 S-MS-M L-R-H B-E
03 S-MS-M L-R-H B-E
04 S-MS-M L-R-H B-E
0.5 S-MS-M L-R-H B-E
0.6 S-MS-M L-R-H B-E
0.7 S-MS-M L-R-H B-E
0.8 S-MS-M L-R-H B-E
09 S-MS-M L-R-H B-E
1.0 S-MS-M L-R-H B-E
1.1 S-MS-M L-R-H B-E
1.2 S-MS-M L-R-H B-E

possui quatro fatores controldveis: o método de inicializacfio (Z) (com trés niveis: SLIC
(S), Mori (M) and Mean Shift (MS)); o vetor caracteristico (F)') (com trés nfveis: L*a*b*
(L), RGB (R), Histograma dos canais RGB (H)); a medida de disténcia (D) para defini¢do
da vizinhanca no espaco de feicoes (com dois niveis: Euclideana (E) e Bhattacharyya
(B)); e o pardmetro ® (com doze niveis; & = {0.1,...,1.2}). Nés definimos a varidvel de
resposta como sendo a medida PRI. A Tabela 1 apresenta os quatro fatores controldveis
definidos com seus respectivos niveis.

Foram selecionadas 40 imagens pertencentes ao conjunto de treino do banco de da-
dos BSD300 de forma aleatéria. Além disso, atendendo aos requisitos de um projeto
de experimentos do tipo fatorial completo (MONTGOMERY, 2008), o experimento foi
conduzido de forma totalmente aleatéria. Cada imagem selecionada para o experimento,
foi segmentada tr€s vezes (trés repeti¢bes), e para cada uma foi introduzido um ruido
Gaussiano com média igual a zero e varidncia igual a 0.0001.

O projeto de experimentos realizados € descrito pelo seguinte modelo (MONTGO-
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Tabela 2; Tabela ANOVA para o projeto de experimentos realizado.

Fonte Var. Soma Qua. G.L. MédiaQua. Frac Fiap Conclusdo
I 0,49024 2 0,24512 13883,89 6.9077  Significativo
FV 0,27944 2 0,13972 7913,931 69077  Significativo
D 0,10025 1 0,100247 5678,113 10.8275 Significativo
d 0,06386 11 0,005806  328,8506 29588  Significativo
I*Fy 0,07599 4 0,018998  1076,053 4.6167 Significativo
I*¥D 0,04804 2 0,02402 1360,55 6.9077 Significativo
I*P 0,01965 22 0,000893  50,58734 22657 Significativo
FVED 0,14729 2 0,073646  4171,392 69077  Significativo
FV*@ 0,06982 22 0,003173  179,7478 22657  Significativo
D*P 0,03579 11 0,003254  184,3082 29588  Significativo
I*FV*D 0,06867 4 0,017167 972,3641 4.6167  Significativo
T*Fy*¢ 0,02033 44 0,000462  26,16605 1.8350 Significativo
I*D*d 0,02095 22 0,000952 5394823 22657 Significativo
FY*¥D+d 0,03342 22 0,001519  86,03557 22657  Significativo
I*Fy*D*@  ,01699 44 0,000386  21,87297 1.8350 Significativo
Erro 0,00763 432 1,77E-05 - -
Total 1,49836 647 - - -
MERY, 2008):

Yobedr =B+ Qg+ B+t vg+ (aﬁ)ab + (a'}’)ac + (ay)ad + (ﬂ7)b¢:+

(BV)ba + (W)ed + (BY)abe + (@BV)aba + (V¥ )gcd + (B7Y)pcat

(50)

(067V)abcd + €gbedr,

onde % € uma observacio da varidvel de resposta. O indice a representa o nivel a do fator

controldvel ®, ¢ = 0.1,0.2, ..., 1.2 (total de 12 niveis); o indice b representa o nivel b do

fator controlavel 7 (total de 3 niveis); o indice c representa o nivel do fator controldvel

(FV) (total de 3 niveis); o indice d representa o nivel d do fator controldvel D (total de

2 niveis); e o indice r representa o niimero de repeticdes (total de 3 repetices). i é a

média global; «,, G, ., V4 Tepresentam, respectivamente, os efeitos dos niveis a, b, ¢, d

dos fatores controldveis ®, Z, 7V, D na varidvel de resposta §. Analogamente, os termos

(@B)ab, (0F)ac) -, (B7V) aned, da Equagdio 50, representam os efeitos da combinagdo dos

niveis dos fatores controliveis na varidvel de resposta. O termo e,p.4- correponde aos
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erros aleatérios da medida. Tais erros sfio normalmente distribuidos e possuem varidncia
constante.

N6s realizamos uma andlise de variincias (ANOVA) no experimento descrito. N6s
verificamos se a hiptese H0 (MONTGOMERY, 2008) era verdadeira, assumindo a dis-
tribui¢do Fisher-Snedecor entre os tratamentos. Tal tarefa pode ser realizada comparando
o valor F' calculado com o correspondente valor encontrado na tabela da distribuigdo
Fischer-Snedecor, respectivamente referenciados, na Tabela 2, como F. € Fig,. Em se-
guida, verifica-se para cada valor de ' computado, se F;;. € maior do que o seu valor
correspondente tabelado Fi,;. Se é maior, afirmamos que a fonte de varifincia (i.e. o fator
controldvel, ou a combinacdo dos fatores controldveis) € significante. Se nédo € maior,
afirmamos que a fonte de varifincia ndo € significante. A primeira afirmacio implica que
a fonte de variiincia altera estatisticamente a varidvel de resposta, enquanto a segunda
implica que a fonte de variincia néo altera estatisticamente a varidvel de resposta. A Ta-
bela 2 apresenta a tipica tabela ANOVA, computada assumindo a medida PRI como sendo
a varidvel de resposta, com a concluséo para hipotese HO.

A Tabela 2 revela que Z, 7V, D, ® alteram significativamente a varidvel de resposta
individualmente, assim como a combinagdo dos fatores controldveis Z* FV*D*®, Isto
implica que a otimizacio destes pardmetros em termos da medida de performance PRI
deve ser realizada de forma correlacionada.

A Figura 20 apresenta o comportamento do método proposto para todas as possiveis
configuracdes dos estados dos parimetros Z, FV, ® e D. Nossos testes revelaram que o
conjunto de pardmetros que maximizam a média da medida PRI para o conjunto de dados
BSD300 é alcangado quando: & = 1.0; o método de inicializagdo (Z) € a abordagem
Mean Shift; o procedimento de extracfo de vetores caracteristicos (FV) € dado pela média
dos canais de cores L*a*b das regiGes inicias; e a medida de distincia (D) é dado pela
norma Euclideana.

Como previamente mencionado na Secfio 6.2, o método Mean Shift depende de dois
parimetros: a largura de banda do espaco de feicdes (hr) e largura de banda espacial

(hs). De modo a explorar os efeitos desses dois pardmetros internos no método ABT, n6s
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Figura 20: Valores médios de PRI computados para o banco de dados BSD300
para todas as possiveis configuracbes testadas fungio do par@metro li-
miar & € {0.1,..,1.2}. BLMS: Bhattacharyya-L*a*b*-Mean Shift; ELMS:
Euclidean-L*a*b*-Mean Shift, BRMS: Bhattacharrya-R*G"B*-Mean Shift; BERMS:
Euclidean-R*G* B*-Mean Shift; BHMS: Bhattacharyya-RGB Histogram-Mean Shift,
EHMS: Euclidean-RGB Histogram-Mean Shift, BLM: Bhattacharyya-L*a*b*-Mori,
ELM: Euclidean-L*a*b*-Mori; BRM: Bhattacharyya-R*G* B*-Mori; ERM: Euclidean-
R*G*B*-Mori; BHM: Bhattacharyya-R*'G*B* Histogram-Mori; EHM: Euclidean-
R*G*B* Histogram-Mori; BLS: Bhattacharyya-L*a*b*-SLIC; ELS: Euclidean-1.*a*b*-
SLIC; BRS: Bhattacharyya-R*G*B*-SLIC; ERS: Euclidean-E*G*B*-SLIC; BHS:
Bhattacharyya- R*G* B* Histogram-SLIC; EHS: Euclidean- R*G* B* Histogram-SLIC.
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Figura 21: Comportamento da média da medida PRI, para o banco de dados BSD300, em
funclo de & € {0.1,...,1.2}. Os parfimetros do método Mean Shift foram testados para
os intervalo ks € [7,9] e hr € [10, 15, 20]. Os demais par@metros foram fixados como: a
média da cor L*a*b* como vetor caracter{stico x; € como medida de distincia a norma
Euclideana.
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os testamos definindo diferentes configuragSes. A Figura 21 apresenta o comportamento
da média da medida PRI para os intervalos hs € [7,9] ¢ hr € [10, 15, 20]. Como pode ser
observado na Figura 21, os pardmetros que maximizam o valor da medida PRI ocorrem
guando hs = 7 e hr = 15.

6.4 Resultados Quantitativos

Na Secio anterior (Segfo 6.3), utilizando os resultados da ANOVA, nés encontramos,
para o método ABT, a configuragio 6tima dos parimetros que maximizam a média da
medida de performance PRI para o conjunto de dados BSD300. De modo a detalhar o
comportamento do nosso método sob esta configuracfo, calculamos também as medidas
de performance VYOI, GCE ¢ BDE.

As Figuras 22, 23, 24 e 25, apresentam o comportamento do método proposto, utili-
zando o banco de dados BSD300, em termos das medidas de performance PRI, VOI, GCE
e BDE, respectivamente. Os resultados dispostos nas Figuras 22, 23, 24 e 25, mostram 0
limiar ® € {0.1, ..., 1.2} variando, com a seguinte configuragfio fixa: Mean Shift como o
método de inicializagfio, a média dos canais de cor L*a*b* como o vetor caracteristico ¢
a norma Euclideana como a medida de distancia entre pontos,

Euclidean - L*a*b* - Mean Shift
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Figura 22: Valores médios de PRI em fungio do limiar & € {0.1,...,1.2} para a confi-
guragiio: Mean Shift como o0 método de inicializagdo, a média dos canais de cor L*a*b*
como o vetor caracteristico e a norma Euclideana como a medida de distfincia entre pon-
tos.

Com a finalidade de detalhar o0 comportamento do nosso método sob a sua configura-
¢d0 GOtima, apresentamos também a Tabela 3. Utilizando esta tabela, € possivel observar
que quando ® = 1.0, nfio s6 a média da medida de performance PR’ € a maior para o
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Figura 23: Valores médios de VOI em fungéo do limiar € {0.1,...,1.2} para a confi-
guracdo: Mean Shift como o método de inicializago, a média dos canais de cor L*a*b*
como o vetor caracteristico ¢ a norma Euclideana como a medida de distéincia entre pon-
tos.
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Figura 24: Valores médios de GCE em fungfio do limiar & € {0.1,...,1.2} para a confi-
guraciio: Mean Shift como 0 método de inicializagfio, a média dos canais de cor L*a*b*
como o vetor caracterfstico € a norma Euclideana como a medida de distincia entre pon-
tos.
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Figura 25: Valores médios de BDE em fung#io do limiar ® € {0.1, ..., 1.2} para a confi-
guracfio: Mean Shift como o método de inicializa¢fio, a média dos canais de cor L*¥a*b*
como o vetor caracterfstico € a norma Euclideana como a medida de distincia entre pon-
tos.

intervalo de ® investigado (média PRI = (.81480, com desvio padriio de 0.10752), como
também a média da medida de performance VOI € a menor para 0 mesmo intervalo (média

VOI = 2.4702 com desvio-padrio de 1.0971).
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Alguns resultados qualitativos obtidos pelo método ABT sob a sua configuragio 6tima,
sdo apresentados na Figura 26. Nés apresentamos nossos resultados de segmentacdo divi-
dindo as imagens em t€s categorias: cendrios que apresentam construces na Figura 26

(a); paisagens naturais Figura 26 (b); e imagens que contenham animais Figura 26 (c).

Norma Euclideana - L*a*b* - Mean Shift
Lirmiar (@)
PRI 0.1 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 10 11 12
Minimo | 029238 029299 029353 029475 020827 031466 032457 039847 044394 052041 044430 041296
Mediana | 0.79198 079660 079981 0.80700 081571 081982 082712 082956 0.84041 084234 084672 083927
Média  |075212 075410 075041 076677 077603 078680 0.79376 0.80323 0.80549 081480 0.80954 0.80355
Desvio-padriio | 0.14894 0.14876 0.14828 0.14604 0.14057 0.13207 012877 0.12019 012063 010752 0.11476 0.11611
Méximo | 0.95008 005918 095049 095988 (.96006 096876 096205 096436 096074 096007 096754 0.96775
vor 0.1 02 0.3 04 05 0.6 0.7 0.8 09 10 11 12
Minimo | 03575 03375 03470 03360 03079 02992 02944 02822 02822 02806 02758 02774
Medioma | 4.6518 44348 40982 3.6437 32750 29062 27032 25024 25953 23824 23603 24658
Média 46741 44872 41443 37700 34020 30828 28501 26962 26050 24702 24764 2.5391
Desviopadriio | 17622 17145 16333 15204 13870 1253 11660 11338 11182 10071 10671 10692
Mizimo | 82664 80486 77977 74672 69358 59572 S8582 58582 56198 55777 54952 54391
GCE 0.1 02 03 04 05 06 0.7 038 09 10 11 12
Mimimo | 0.0052 00053 0.0053 00052 00052 00052 00052 00052 00053 00053 00054 0.0054
Medizna | 0.0733 00769 00841 00929 01073 01257 01348 01468 01661 01667 01749 0.1810
Meédin 00832 00861 00924 01029 01161 01303 01432 0.1547 01621 01701 01764 01834
Desvio-padrio | 0.0447 0.0451 0.0M74 00506 00530 00560 00629 00685 00644 00670 00707 00727
Miximo | 0.2465 02465 02479 02598 02657 02775 02025 03485 02959 03451 03274 03669
BDE 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 038 09 10 1.1 12
Mimimo | 33080 33079 31103 31251 30493 29565 29331 29632 26400 27285 25559 2.8774
Medioma | 12753 12283 12101 12102 11476 11277 10914 10736 11019 10972 1L145 11.633
Média 14370 14206 13960 13.681 13390 13263 13.037 12929 12934 12883 13.051 12908
Desvio-padrio | 68836 68617 68854 67823 66280 66083 65404 64686 65855 69651 73735 63286
Méximo | 32755 32628 32162 3L756 31260 31977 32691 31653 32847 43123 46811 33534

Tabela 3: Comparativo dos resultados obtidos com o método ABT, para o banco de dados
BSD300, sob a configuracio: Mean Shift como o método de inicializacfo, a média dos
canais de cor L*¥a*b* como o vetor caracteristico e a norma Euclideana como a medida
de distincia entre pontos em fungdo do limiar & € {0.1, ..., 1.2} variando.

6.5 Comparacio com Outros Métodos

Nas Secdes 6.3 e 6.4, nés encontramos, para o método ABT, os parimetros Z, FV,
® e D que maximizam a média da medida de performance PRI calculada para o o banco
de dados BSD300. Nesta Secfio, nds utilizaremos os valores médios computados para as
medidas PRI, VOI, GCE e BDE para fins de comparacio com outras técnicas disponiveis
na literatura.

N6s comparamos o método ABT com vinte e um métodos diferentes ja publicados e
disponfveis na literatura. Sdo estes: gPb-owt-ucm (ARBELAFZ et al.,, 2011); Entropy-
Weighted Formula Approach Based Multi-criteria Fusion Model EFA-BMFM (KHELIFI,
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(a) Construcdes (b) Paisagens (c) Animais

Figura 26: Resultados de segmentagéio obtidos pelo método ABT para diferentes imagens
do banco de dados BSD300 (contornos das regites em vermelho): em (a), sfio mostradas
as segmentacOes obtidas para imagens que apresentam construcOes diversas tais como
casas, prédios e igrejas; em (b), sdo mostradas segmentactes obtidas para imagens que
apresentam algumas paisagens naturais, tais como lagos, montanhas e pedras; em (c), séo
mostradas segmentacGes obtidas para imagens que contém animais, tais como bois, um
coala, e cavalos.

MIGNOTTE, 2016a); I'nage Segmentation Based on Cascade Classifiers and Region Ag-
gregation (ISCRA) (REN; SHAKHNAROVICH, 2013); Global Consistency Based Fu-
sion Model GCEBFM (KHELIFI; MIGNOTTE, 2016b); Variation of Information based
Fusion Model (VOIBFM) (MIGNOTTE, 2014b); Texture and Boundary Encoding-based
Segmentation (TBES) (MOBAHI et al., 2011); Saliency Driven Total Variation Segmen-
tation (SDTV) (DONOSER et al., 2009); Model Image Segmentation (MIS) (KRINI-
DIS; PITAS, 2009); Spatially Constrained K-Means (SCKM) (MIGNOTTE, 2011a); seg-
mentation based on PRI fusion (PRIF) (MIGNOTTE, 2008); Ultrametric Contour Maps
(UCM) (ARBELAEZ et al,, 2009); image Segmentation From a Soft Boundary Map
(SFSBM) (MIGNOTTE, 2014a); Stochastic Texture Region Merging (SMTR) (MEDEI-
ROS; SCHARCANSKI; WONG, 2013); image secgmentation based on Multidimensio-
nal Scaling (MD2S) (MIGNOTTE, 2011b); Mean Shift (COMANICIU; MEER, 2002);
Felzenszwalb and Huttenlocher graph theoretical approach (F&H) (FELZENSZWALB,;
HUTTENLOCHER, 2004); kernel graph cut method (KM) (SALAH; MITICHE; AYED,
2011); Segmentation by Clustering then Labeling (SCL) (HUANG et al., 2011); Com-

pression based Texture Merging (CTM) (YANG et al., 2008); Stochastic Region Merging
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Tabela 4: Valores médios das medidas de performance PRI, VOI, GCE ¢ BDE, para o
banco de dados BSD300.

Método PRI VoI GCE BDE
Proposto 0.8148 2470 0.1701 12.883
gPb-owt-ucm 0.810 1.650 - -
EFA-BMFM 0.800 1.870 0.190 8.160
ISCRA 0.810 1.610 - -
GCEBFM 0.800 2.100 0.190 8.730
VYOIBFM 0.810 1.880 0.200 9.300
TBES 0.807 1.705 - 12.681
SDTV 0.776 1.816 0.177 16.240
MIS 0.798 1.935 0.194 7.826
SCKM 0.796 2.110 0.230 10.090
PRIF 0.800 1.970 0.210 8.450
UCM 0.796 1.715 - 10.954
SFSBM 0.790 2.210 0.210 8.870
SNcut 0.780 2.110 - -
SMTR 0.790 - - -
MD2S 0.780 2.360 0.230 10.370
Mean Shift 0.772 2.004 - 13.976
F&H 0.770 2.188 - 14.057
KM 0.765 2410 - -
SCL 0.766 2.140 0.182 9.381
CTM 0.7627 2.2035 0.185 9.4902
SRM 0.750 - - -

(SRM) (WONG; SCHARCANSKI; FIEGUTH, 2011),Superpixel Ncut (SNcut) (WANG
et al,, 2016); .

A Tabela 4 mostra os resultados obtidos para as medidas de avaliacdo PRI, VOI, GCE
e BDE comparadas aos outros vinte € um métodos concorrentes. Destacamos que as me-
didas de performance mostradas na Tabela 4 foram retiradas das respectivas publicacfes
originais. Entre os algoritmos testados, o método ABT obteve um melhor desempenho
em respeito a média da medida PR{ e a média da medida GCE (PRI = 0.8148 and GCE
= (.1701) para o conjunto de dados BSD300. Com respeito as medidas VOI e BDE, os
métodos ISCRA e MIS alcangaram melhores desempenhos respectivamente, VOI = 1.610
e BDE = 7.826.
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(a) SFSBM (b) CTM (c)TBES (d) Mean Shift (e) Proposto

Figura 27: a) Comparaggo qualitativa do método proposto {¢) em relagéio ao métodos:
(a) SFSBM (MIGNOTTE, 2014a); (b) CTM (YANG et al., 2008); (c) TBES (MOBAHI
et al., 2011); (d) Mean Shift (COMANICIU; MEER, 2002).

Dentre as vinte ¢ uma técnicas utilizadas para comparacfio das medidas de perfor-
mance de segmentagfio, nés selecionamos quatro para comparacio visual. Resultados
qualitativos sdo mostrados na Figura 27 para algumas imagens pertencentes ao banco de
dados BSD300. Estes métodos foram escolhidos para comparagfo visual pois estes resul-
tados sfo priblicos e encontram-se disponfveis on-line. Particularmente, o método Mean
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Shift foi escolhido para comparacéio, para que pudéssemos identificar a fusio das regiGes

que o método ABT proposto originou.
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7 DISCUSSAO

No Capitulo 6, nds avaliamos os efeitos de diferentes configuracdes dos parimetros
Z, FV, ® e D nas segmentagdes originadas pelo método ABT. Utilizando os resultados
de uma andlise de varifincias, otimizamos a configuragio dos parimetros de modo a ma-
ximizar a média da medida de performance PRI para o banco de dados BSD300. Os
testes conduzidos revelaram que a configuragfio §tima encontrada ocorre quando fixamos
a medida de distincia D como a norma Euclideana, & = 1.0, e quando o procedimento de
extragdo de caracteristicas (F V) € configurado como a média das cores L*a*b* de regites
inicialmente obtidas (pardmetro Z) pela abordagem Mean Shift.

Tal como ji descrito na Segio 3.3, o método Mean Shift consiste em uma técnica
ndo paramétrica, que visa encontrar méximos de densidade em uma distribuigéio de dados
discreta. Esta técnica, baseia-se na andlise da funcio densidade de probabilidade que
descreve os dados de uma imagem contidos em um espago constituido de caracteristicas
espaciais e caracteristicas de cor. Os pontos de maximo de densidade da distribuicio de
dados contida neste espago de fei¢Oes originard os centréides dos clusters, e os pontos
de dados préximos a esses méiximos de densidade poderfio ser agrupados, originando a
sobresegmentacio de uma dada imagem.

Nés argumentamos que o método das Arvores Bayesianas Adaptativas é similar a
abordagem Mean Shift, uma vez que clusters sdo formados no espago de fei¢ces, por meio
da construg@io de drvores direcionadas, cujos nodos rafzes localizam-se em estimativas
Bayesianas dos méximos de densidade. Utilizando a formulacio Bayesiana proposta para

procurar méximos de densidade, juntamente &s restricdes de similaridade no espaco de



88

feicdes, e utilizando a informagfo contida no grafo de regides adjacentes (ver Capitulo 5),
formam-se clusters no espago de feigdes, e, consequentemente, a uniio de regides no
dominio da imagem. Neste contexto, o limiar de similaridade & tem um papel andlago a
largura de banda h,, assim como o grafo de regides adjacentes possui um papel similar
a fungdo que o parimetro 5, desempenha na abordagem Mean Shift. Sendo assim, nés
entendemos que dentre os inicializadores testados, a abordagem Mean Shift, combinada a
média das cores L*a*b de umaregido inicial, tende a funcionar melhor com o método ABT,
em relacio as demais configuracSes de inicializagHo e vetores caracteristicos possiveis,
pois 0 método ABT continuard buscando os méximos de densidade, tal como ocorre com
a técnica Mean Shift, de modo a refinar a segmentacédo da imagem.

No Capitulo anterior {Capitulo 6), nds realizamos uma anélise de varifincias em um
projeto de experimentos fatorial completo. Para tanto, definimos os fatores controldveis e
seus respectivos nfveis, tal como apresentado na Tabela 1. E sabido que um experimento
do tipo fatorial completo demanda que todos os niveis entre os fatores controldveis sejam
combinados. A ANOVA, realizada neste projeto de experimentos, indicou que a combina-
¢do dos fatores controldveis, isto é Z* FV*D*®, e seus respectivos niveis (apresentados
na Tabela 1), altera significativamente a varidvel de resposta (média da medida PRI).
Consequentemente, em nosso processo de otimizacgio de pardmetros, ndo descartamos as
possiveis combinaces entre os niveis dos fatores controldveis. Isto justifica porque nés
combinamos a medida de disténcia Bhattacharyya, que é prépria para medir distAncias
entre histogramas, junto a vetores caracteristicos das cores médias de L*a*b* e RGB. Da
mesma forma, também justifica porque combinamos a medida de distancia Euclideana
para avaliar a similaridade entre histogramas. O resultado dessas combinagtes pode ser
verificado analisando os resultados indicados na Figura 20.

Observando a Figura 20, nota-se que a distincia Bhattacharyya de fato influencia (i.e.
tende a funcionar como um critério de similaridade), o valor da média de PRI quando o
vetor caracteristico de histogramas de textura € fixado (i.e. para as curvas na Figura 20
cuyjas legendas sio: BHMS, BHM e BHS). Em contraste, na Figura 20, esta distincia

tende a ndo alterar o valor da média de PRI quando fixam-se vetores caracteristicos ba-
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seados na média das cores L*a*b* (i.e. para as curvas na Figura 20 cujas legendas séo:
BLMS, BLM, BLS). Para estes casos, quando fixa-se o vetor caracterfstico como a média
dos canais de cores L¥a*b*, a distincia Euclideana tende a adequar-se melhor como uma
medida de similaridade, visto o comportamento médio da medida PRI na Figura 20 (i.e.
para as curvas na Figura 20 cujas legendas s@o: ELMS, ELM, ELS). Posto que a distincia
Bhattacharyya ¢ uma medida entre distribuicdes discretas (histogramas), esta observacgdo
estd em concordéncia com a literatura conhecida (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2008), e explica porque a média dos canais de cores L*a*b* tende a funcionar melhor
com a configuragdo que define a norma Euclideana como medida de disténcia.

Ainda observando a Figura 20, nota-se que o comportamento da média da medida PRI
em funcio de @, quando fixa-se o vetor caracteristico como a média das cores RGB para
uma regifio, tende a apresentar uma caracteristica constante, tal como é possivel perceber
nas curvas da Figura 20 denotadas pelas legendas ERMS, ERM ¢ ERS. Embora a norma
Euclideana seja sabidamente apropriada para medir distdncias entre vetores no espago de
cores RGB, isto decorre porque o escopo do intervalo que o limiar de similaridade (®) foi
avaliado nesta dissertagdo (@ € {0.1,...,1.2}) nfo parece ser apropriado. Tal fato sugere
que se estendéssemos o intervalo de avaliagio de ®, observarfamos um comportamento
para a média da medida PRI diferente do observado na Figura 20. Sendo, tipicamente, a
escolha de @ um ndmero real positivo, € com base nos dados observados na Figura 20, ndo
podemos descartar a possibilidade de que exista alguma combinacio de parfimetros, com
a média dos canais de cor RGB fixada como vetor caracteristico (i.e. as combinagbes
denotadas pelas legendas ERMS, ERM e ERS na Figura 20), que para algum intervalo
maior que o intervalo aqui investigado (i.e. > 1.2), exista um valor médio de PRI maior
que o valor 6timo encontrado de 0.8148 + 0.1075 (ver Tabela 3) . Reforgcamos, que nesta
dissertacfio, devido ao alto custo computacional de investigar o espaco de parimetros de
forma bruta, fez-se necessario delimitar um escopo de avaliac@io para o intervalo de @. O
intervalo ® € {0.1, ..., 1.2} fora definido com base em experimentos preliminares, e que
antecederam a geracdo dos resultados experimentais apresentados no Capfitulo 6.

Neste trabalho, a Tabela 3, bem como as Figuras 22, 23, 24, 25, foram construidas
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com a finalidade de visualizar com maior detalhamento, € de forma complementar a Fi-
gura 20, o comportamento dos nossos resultados. Na Tabela 3, observamos que a a média
da medida de performance PRI é a maior para o intervalo de ® investigado (média PRI
= (.81480, com desvio padréo de 0.10752) e identificamos que a média da medida de
performance VOI é a menor (média VOI = 2.4702 com desvio-padrdo de 1.0971) para o
mesmo intervalo. Observamos também, na Figura 24, que o comportamento da média
da medida de performance GCE tende a crescer em funcéo do limiar @, e que o com-
portamento da média da medida BDE tende a permanecer constante em funcéo do limiar
D,

No que diz respeito aos resultados de comparacio com outros métodos, a Tabela 4 re-
velou que o nosso método obteve um melhor desempenho em relagio a média da medida
PRI e a média da medida GCE (PRI = 0.8148 and GCE = 0.1701) para o conjunto de
dados BSD300. Tais dados confirmam a potencialidade do nosso método para resolver o
problema de segmentacgéio de imagens coloridas, visto que a literatura reporta que altos
valores (valores préximos a 1) para a medida de performance PRI tende a correlacionar-se
com a segmentacio manual feita por humanos (UNNIKRISHNAN; PANTOFARU; HE-
BERT, 2005). Entretanto, nota-se também, na Tabela 4, que em relacio as medidas VOI e
BDE, nosso método apresentou um desempenho inferior aos demais métodos comparados
(VOI =1.610 ¢ BDE = 12.883).

Resultados qualitativos obtidos pelo método ABT sdo mostrados nas Figuras 26 e 27.
Tal como discutido na Introdugfio desta dissertagfio, (Capitulo 1), a comparago visual
de resultados de segmentacio tende a ser uma tarefa subjetiva (UNNIKRISHNAN; PAN-
TOFARU; HEBERT, 2007). Apesar disso, existem qualidades comuns a segmentagéo, as
quais podem ser discutidas sem maiores desacordos alarmantes, como argumentaremos a
seguir. Um ser humano tende a ndo particionar regiGes de um mesmo objeto em uma dada
cena. No contexto de Visdio Computacional, este fen6meno pode ser interpretado como
a ndo existéncia de bordas "acentuadas”segmentando objetos em uma imagem. Se um
objeto, cuja forma € conhecida e nitida em uma cena, € dividido ao meio devido ao resul-

tado de uma segmentaciio, este resultado contém uma borda "acentuada”. Neste sentido, o
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método ABT aplicado ao problema de segmentacfio de imagens coloridas tende a promo-
ver resultados competitivos (e, para alguns casos, melhores) em relac@o aos métodos da
literatura utilizados para comparagdo, tal como apresentado na Figura 27. Além disso, 0
método ABT, tal como esperado, tende a unir as regides oriundas dos resultados de sobre-
segmentacdo do método Mean Shift, alcangando potencialmente melhores segmentagGes
semanticas.

Nota-se que para alguns casos, ambos métodos que fazem uso de caracteristicas de
textura e de cores (CTM e TBES), assim como o método SFSBM que faz uso apenas
de caracteristicas baseadas em cor, tendem a falhar (i.e. identificam-se bordas "acentua-
das"cortando objetos) na segmentacio de regides homogéneas tais como a pista (imagem
da corrida), a grama (imagem do canguru e imagem dos jogadores de polo), e o segundo
plano das imagens da pantera e do felino em um tronco, enquanto o método ABT apre-
senta melhores resultados qualitativos em relagfo a esse quesito.

Observa-se, porém, que 0 nosso método também apresenta imperfei¢es quando ha
uma variacio do gradiente de cor em um mesmo cbjeto em uma cena, tal como € possivel
ver na imagem das criancas vestidas de cowboy. Nesta imagem, a cor azul claro do
céu (2 direita da imagem) originado pelo método Mean Shifi, situa-se distante da regido
de cor azul escuro no espago de feigbes (i.e. a distdncia Euclideana entre os vetores
caracteristicos das regides € maior que o limiar & = 1.0). Isto explica porque estas regites
que compdem o céu ndo se uniram. De modo a consertar este problema de segmentacio
em particular, ter-se-ia que definir um valor maior para o parimetro ®. Assim, os vetores
caracteristicos associados a estas regides tenderiam a se aproximar no espaco de feicOes
e as regifes poderiam se unir no dominio espacial da imagem. Em compensacio, o efeito
de aumentar o limiar ® para todas as imagens de um mesmo banco de dados, tende a
prejudicar a qualidade de outras segmentaces. Aumentando o valor do limiar ® para o
banco de dados, por exemplo, resultaria na unifio da pata do canguru com o chio de terra
que possui cor similar e encontra-se préxima a ele. Este exemplo justifica a necessidade
de otimizar o pardmetro ® de forma global para um banco de dados inteiro, de modo

a alcancgar bons resultados em termos de coeréncia seméntica e em termos da média da



medida PRI, e ndo apenas para uma linica imagem,
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8 CONCLUSOES

Neste trabalho nds apresentamos uma nova técnica de clustering intitulada Arvores
Bayesianas Adaptativas (ABT). NGs mostramos como se pode abordar o problema de
segmentacio de imagens coloridas, fazendo uso da estrutura de dados baseada em 4rvores
direcionadas para representar uma imagem de forma hierdrquica.

O método ABT proposto, utiliza uma abordagem Bayesiana para procurar maximos
de densidade em uma distribuicio de dados no espaco de fei¢Oes, na qual a probabilidade
a posteriori associada a cada amostra dos dados € modelada por meio de uma mistura de
Gaussianas multivariadas. Arvores direcionadas, com raizes localizadas nos méiximos de
densidade, sdo construidas no espacgo de feices, originando clusters de vetores de dados.
Sendo assim, em nossa abordagem, clusters sdo descritos por misturas de Gaussianas,
Neste trabalho, mostramos que, particularmente, o método ABT se diferencia de métodos
tipicos de estimacfo de misturas de Gaussianas, devido ao fato de que ndo sdo limitados
os nimeros de componentes Gaussianas em uma mistura associada a um cluster. Nos
também mostramos um procedimento iterativo para construciio de clusters, originando
uma estrutura hierdrquica para representacfio de caracteristicas de uma imagem.

Os experimentos conduzidos nesta dissertagéo revelaram que o método de clustering
proposto, aplicado ac problema de segmentacfio de imagens coloridas, tende a originar
melhores resultados para as medidas de performance PRI e GCE, em comparagio a vinte
e um métodos publicamente disponiveis na literatura. N6s obtivemos um valor médio de
PRI = 0.8148 (um valor mais préximo de 1 representa um melhor resultado) e um valor

médio de GCE = (.1701 (um valor mais proximo de 0 representa um melhor resultado)
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para o banco de dados BSD300. Corroborando com os resultados quantitativos, as com-
paragdes visuais confirmaram a competitividade da nossa abordagem em relagéio a outros

métodos publicamente disponiveis na literatura.

8.1 Trabalhos Futuros

Nas etapas conseguintes deste trabalho, pretendemos estender o método das Arvo-
res Bayesianas Adaptativas de modo a segmentar objetos em cenas de videos. Devido
a natureza estatistica do método ABT, originalmente projetado para segmentar imagens
estdticas, e devido a sua fundamentacfio Bayesiana, a tarefa desafiadora de segmentar di-
ferentes quadros de um video, preservando a segmentacfio seméntica de objetos em cenas
de videos no decotrer do tempo, poderé ser abordada, acredita-se, mediante a atualiza-
¢do otima dos pardmetros (média, covaridncia e probabilidades a priori) do modelo de
misturas Gaussianas associados aos objetos de um quadro em um video. Sendo assim,
as atualizacGes dos modelos poderfio ser obtidas por meio da adaptagcfio do algoritmo
Estimation Maximization (EM) recentemente proposto por Luo e colaboradores (LUO;
CHAN; NGUYEN, 2016). Além disso, para este fim, deverio ser investigadas outras for-
mas de extragio de caracterfsticas discriminantes dos pixels, incluindo diversos modelos
caracterizantes de texturas.

Outra linha de investigacdo que merece ser destacada, diz respeito as possiveis apli-
cacOes do método de segmentacdo ABT. Alguns exemplos séio: segmentaciio de objetos
em cenas de cAmeras de vigildncia, para fins de seguranga, e segmentacio de objetos em
cenas para posterior reconhecimento dos mesmos em sistemas de image retrieval. Par-
ticularmente, o método das Arvores Bayesianas Adaptativas, aplicado A segmentacio de
imagens faciais, apresenta um grande potencial para ser incorporado em sistemas de re-
conhecimento facial, tal como pode ser exemplificado na Figura 28 (Figura retirada do
recente trabalho publicado por Soldera et al. (SOLDERA et al., 2017)). Acredita-se, tam-
bém, que o método poderia ser utilizado para auxiliar na detecgfio de ataques a sistemas
de reconhecimento facial, problema este conhecido na literatura como Face Spoofing De-

tection.



95

Figura 28: Ilustragcfio da segmentacfo de faces de trés sujeitos diferentes do banco de
dados FEI (THOMAZ; GIRALDI, 2010) (as curvas vermelhas indicam os contornos das
regifies segmentadas).

Outro aspecto investigativo, que poderia ser de grande acréscimo para o método ABT,
diz respeito a escolha do parimetro ®. Nesta dissertacdo, P € escolhido de forma global
(i.e. ® € constante para todo o conjunto de dados) de modo a maximizar a medida de per-
formance PRI, tal como descrito no Capftulo 5. Acreditamos que seja possivel selecionar
o pardmetro ¢ 6timo local (i.e. cada imagem do banco de dados poder4 ter um parfimetro
& diferente que maximiza a medida PRI para cada imagem do banco de dados), utilizando
a fundamentaciio te6rica baseada no critério Minimum Description Length (DERKSEN
et al., 2007; YANG et al., 2008). Estes trabalhos apresentam uma formulagdo para co-
dificar (em bits) partiches de uma imagem, e sugerem que quanto menor o0 tamanho da
codificacdo, melhor! é a partigio da imagem. Utilizando este critério, acreditamos que
seja possivel obter resultados de segmentacfio qualitativos ainda mais atrativos em termos
seménticos e com maiores valores para a medida PRI,

De forma aniloga, acreditamos que a fundamentacdo tedrica baseada no Minimum
Description Length também poderia ser 1til para estabelecer um critério 6timo de con-

vergéncia do nosso algoritmo de clustering. Utilizando este critério, poderfamos decidir

Partigio possivelmente asscciada a um alto valor para a medida PRI
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pela imagem segmentada que minimiza a codificagfo das partigdes, dentre as muiltiplas
imagens originadas a cada iteragdo do algoritmo, corrigindo assim, o problema de con-

vergéncia encontrado em nosso método.
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