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Resumo

O problema de segmentacdo de colonias de bactérias em placas de Petri possui algumas
caracteristicas bem distintas daquelas encontradas, por exemplo, em problemas de seg-
mentacdo de imagens naturais. A principal caracteristica é o alto nimero de colonias
que podem ser encontradas em uma placa. Desta forma, é primordial que o algoritmo
de segmentacdo seja capaz de realizar a segmentacdo da imagem em um grande nu-
mero de regides. Este cenario extremo € ideal para analisar limita¢des dos algoritmos
de segmentacdo. De fato, neste trabalho foi verificado que o algoritmo de corte nor-
malizado original, que se fundamenta na teoria espectral de grafos, é inadequado para
aplicacdes que exigem que a segmentacio seja realizada em um grande ndmero de re-
gides. Contudo, a utilizac¢ao do critério de corte normalizado para segmentar imagens
de colonias de bactérias ainda € possivel gracas a um novo algoritmo que estd sendo
introduzido neste trabalho. O novo algoritmo fundamenta-se no agrupamento hierdr-
quico dos nds do grafo, ao invés de utilizar conceito da teoria espectral. Experimentos
mostram também que o biparticionamento de um grafo pelo novo algoritmo apresenta
um valor de corte normalizado médio cerca de 40 vezes menor que o biparticionamento
pelo algoritmo baseado na teoria espectral.

Palavras—chave: Corte normalizado; Teoria dos grafos; Segmentacdo de imagens;
Microbiologia — cultura e meios de cultura



Abstract

The problem of bacteria colonies segmentation in Petri dishes has some very different
characteristics from those found, for example, in segmenting natural images. The main
feature is the high number of colonies that can be found on a plate. Thus, it is essential
that the segmentation algorithm is capable of performing the image segmentation into
a huge number of regions. This extreme scenario is ideal for analyzing segmentation
algorithms limitations. In fact, this study showed that the original normalized cut algo-
rithm, which is based on the spectral graph theory, is inappropriate for applications that
require that the segmentation be performed on a large number of regions. However, the
use of normalized cut criteria for segmenting bacteria colonies images is still possible
thanks to a new algorithm that is being introduced in this paper. The new algorithm is
based on hierarchical clustering of the graph nodes, instead of using the spectral theory
concepts. Experiments also show that the bi—partitioning of a graph by the new algo-
rithm has a normalized cut average value about 40 times lesser than the bi—partitioning
by the algorithm based on the spectral theory.

Keywords: Normalized cut; Graph theory; Image segmentation; Microbiology — cul-
ture media and culture
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Capitulo 1

Introducao

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é definido como um conjunto de técnicas para mani-
pulacdo dos dados contidos em imagens digitais. Um dos objetivos do PDI € a interpretacdo das
informagdes presentes na imagem (GONZALEZ E WOODS, 2010; PEDRINI E SCHWARTZ, 2008).
Uma vez que este objetivo requer um processo complexo para ser atingido, € usual realizar-se uma
tarefa intermedidria de segmentacdo para dividir a imagem em estruturas com contetdo relevante
para a aplicacdo (PEDRINI E SCHWARTZ, 2008). Essas estruturas correspondem a objetos ou par-
tes de objetos que auxiliardo no processo de interpretacdo. Algumas técnicas existentes para se
realizar a segmentacdo de imagens s@o bem simples, e. g., a limiariza¢do global (GONZALEZ E
Woobs, 2010; PEDRINI E SCHWARTZ, 2008). Outras baseiam-se em algoritmos e procedimen-
tos mais sofisticados, e. g., a segmentacao por corte em grafos (SHI E MALIK, 2000). Em geral,
as técnicas mais simples visam a alta eficiéncia computacional, enquanto que as mais sofisticadas
buscam melhorar a qualidade da segmentagdo. A escolha da técnica de segmentacdo a ser utilizada
¢ altamente dependente das caracteristicas e dos requerimentos do problema a ser resolvido (PE-
DRINI E SCHWARTZ, 2008). Mais ainda, essa escolha pode ir além de simplesmente optar-se por

maior eficiéncia ou maior eficicia.

Shi e Malik (1997, 2000) propuseram um framework de segmentagdo de imagens fundamen-
tado na teoria dos grafos. Em linhas gerais, o framework realiza a segmentacdo por meio do partici-
onamento de um grafo de similaridade que representa a imagem. O particionamento do grafo € feito
utilizando-se o conceito de corte, com base em um critério global denominado Corte Normalizado
(NCut, do inglés Normalized Cut). Assim, dado o particionamento de um grafo de similaridade
G em subgrafos A e B, o critério de corte normalizado mede o quanto o subgrafo A é dissimilar
ao subgrafo B, em relagdo ao quanto os elementos internos de cada subgrafo sdo similares entre

si. O critério de corte normalizado busca solucionar um problema de tendéncia ao desbalancea-



mento do particionamento apresentado pelo critério de corte minimo (WU E LEAHY, 1993; SHI E
MALIK, 2000). Maiores detalhes sobre o funcionamento do framework de segmentagdo por corte

normalizado estdo disponiveis na Se¢do 2.2.2.

Segundo Shi e Malik (2000), o particionamento 6timo de um grafo de similaridade € aquele
que apresenta o menor valor de corte normalizado. Porém, a minimizac¢ao do critério de corte
normalizado é um problema de complexidade NP-Completo. Desta forma, Shi e Malik (2000)
propuseram também um algoritmo, fundamentado na teoria espectral de grafos, que prové uma
aproximacgdo do particionamento 6timo. O principio do algoritmo estd em determinar o partici-
onamento com base nos autovetores calculados para uma matriz obtida a partir de um grafo de
similaridade. O algoritmo pode ser aplicado em dois modos de operacdo: 2-way, em que cada
regido da imagem € recursivamente particionada em duas novas regides; ou k-way, em que o par-
ticionamento € realizado diretamente em um dado nimero k de regides. No caso do modo 2-way,
a cada iteracdo, um novo autovetor deve ser calculado a partir de uma nova matriz que representa
o respectivo subgrafo. No caso do modo k-way, € necessario o calculo de k autovetores a partir
da matriz que representa o grafo. Desta forma, existe a hipotese de que, para ambos os modos de
operacdo, o algoritmo nao seja adequado para problemas de segmentacdo que envolvem o partici-
onamento da imagem em um ndmero muito grande de regides, uma vez que o0 aumento no nimero

de parti¢cdes implica também aumentar o custo computacional.

Uma aplicagdo que pode envolver um elevado nimero de regides € a segmentacao de colonias
de bactérias em placas de Petri. Uma unica placa contdvel pode conter centenas de colonias (TOR-
TORA et al., 2005). Considerando uma abordagem do problema em que cada colonia corresponda
a um segmento, espera-se que os resultados apresentem particdes compostas por muitas regioes.
Esta caracteristica extrema desse tipo de aplicacio tem o potencial de revelar aspectos importantes

sobre o funcionamento do framework de corte normalizado.

1.1 Motivacao

Nosso interesse pelo corte normalizado vem desde nosso projeto de iniciagdo cientifica intitulado
“Segmenta¢ao de imagens modeladas por estruturas hierarquicas em grafos utilizando a técnica de
corte normalizado”, executado no periodo de setembro de 2009 a agosto de 2010. Na ocasido do
projeto de iniciacao cientifica, a principal motivagdo para se estudar o corte normalizado foi porque
ele era uma técnica de segmentacdo relativamente recente e que, desta forma, teria um grande
potencial para revelar assuntos ainda pouco explorados. Os resultados obtidos durante o projeto de

iniciagdo cientifica nos motivaram a continuar investigando a técnica de corte normalizado. Desta



vez, porém, estavamos interessados em saber se a técnica poderia ser aplicada universalmente a

qualquer problema de segmentacdo de imagens.

Evidentemente, seria muita pretensdo tentar compilar um conjunto de problemas que pudesse
representar efetivamente todos os possiveis problemas de segmentacdo de imagens. Porém, seria
perfeitamente possivel encontrar ao menos um problema suficientemente especifico que pudesse
revelar propriedades importantes da técnica de segmentacdo por corte normalizado. O problema
de segmentacdo de colOnias de bactérias foi inicialmente escolhido para o estudo. Na ocasido,
porém, sabiamos apenas que este seria um problema bastante distinto do problema de segmentagdo
de imagens naturais que utilizamos durante o projeto de iniciacdo cientifica. Com o andamento da
pesquisa pudemos verificar que de fato o problema de segmentacdo de colonias de bactérias oferece

alguns desafios as técnicas de segmentacao:

1. dado a existéncia de microcolonias, € necessdario trabalhar com imagens de alta resolucgdo;

2. uma unica placa pode conter milhares de colonias, podendo exigir que a segmentacao resulte

em um grande nimero de regides;

3. uma coldnia pode ser muito pequena, da ordem de apenas alguns pixels (mesmo em imagens
de alta resolucdo), ou pode ser grande o suficiente para ocupar uma parcela significativa da

imagem.

Desta forma, a aplicac@o de segmentacao de colonias de bactérias revelou-se promissora para
evidenciar caracteristicas pouco exploradas do framework de segmentacdo de imagens por corte

normalizado.

1.2 Objetivos

Inicialmente, o objetivo do projeto era o de verificar se a segmentacdo por corte normalizado po-
deria produzir melhores resultados que outras técnica de segmentacdo aplicadas ao problema de
contagem de colonias de bactérias. No entanto, durante a execucdo do projeto percebemos que
este seria um objetivo muito ambicioso, uma vez que ndo sabiamos sequer se seria minimamente
vidvel segmentar as colonias utilizado o corte normalizado. Assim, o objetivo principal passou a
ser verificar se € possivel aplicar a técnica de corte normalizado ao problema de segmentagdo das

coldnias.



O objetivo principal definiu o foco do trabalho e deu respaldo a um nimero de objetivos
secunddrios relativos a compreensao das caracteristicas do framework de corte normalizado. Estes

objetivos foram:

e melhorar os modelos para grafos de similaridade propostos durante o trabalho de iniciacao

cientifica, compreendendo melhor a influéncia do modelo no processo de segmentacao;

e ampliar o conhecimento sobre o framework de corte normalizado, buscando evidenciar suas

caracteristicas e possiveis limitagdes;

e melhorar a técnica de forma geral e, se possivel, solucionar eventuais problemas.

1.3 Contribuicoes

A principal contribui¢do deste trabalho € a proposta de um novo algoritmo para realizar a aproxima-
¢do do corte normalizado 6timo em um grafo de similaridade. Ao invés de utilizar conceitos da teo-
ria espectral como no algoritmo proposto por Shi e Malik (2000), esse novo algoritmo fundamenta-
se no agrupamento hierarquico dos nés do grafo, respeitando-se um conjunto de heuristicas. Este
novo algoritmo apresenta propriedades distintas em relacdo ao algoritmo fundamentado na teoria
espectral de grafos, alterando significativamente a perspectiva de aplicacdo do corte normalizado.
Especialmente para problemas de mesma natureza que a segmentacdo de colonias de bactérias, a

qual pode resultar em um elevado nimero de regides.

Outras contribui¢des sdo as alteragdes realizadas nos modelos guadtree (CARVALHO et al.,
2010B) e arvore dos componentes (CARVALHO et al., 2010A) para gerar um grafo de similaridade.
No caso da quadtree, as alteragdes foram muito significativas, melhorando consideravelmente os re-
sultados de segmentacdo. E apresentado um estudo comparativo entre os dois modelos melhorados
neste trabalho e outros dois modelos previamente utilizados pelo framework de corte normalizado:
o modelo pixel grid (SHI E MALIK, 2000) e o modelo pixel grid em multiescala (COUR et al.,
2005). Um estudo comparativo semelhante foi realizado também por Ferreira (2011). Porém, sem
as melhorias realizadas neste trabalho, e utilizando outra base de testes. Resultados parciais do

estudo comparativo realizado neste trabalho foram publicados em (CARVALHO E COSTA, 2012).



1.4 Organizacao do texto

O texto deste documento estd organizado em capitulos, da seguinte forma:

e 0 Capitulo 2 apresenta as fundamentagdo tedrica e os principais trabalhos relacionados;

e 0s modelos quadtree e arvore dos componentes atualizados s@o apresentados no Capitulo 3,
o qual apresenta também o estudo comparativo com os modelos pixel grid e pixel grid em

multiescala;

e 0 Capitulo 4 descreve o novo algoritmo proposto neste trabalho para aproximar o valor 6timo

de corte normalizado, juntamente com um experimento utilizando 500 grafos;

e 0 Capitulo 5 o estudo sobre a aplicabilidade da técnica de segmentacgdo por corte normalizado

em problemas de segmentagdo de colonias de bactérias;

e finalmente, no Capitulo 6 sdo realizadas algumas consideragdes finais, e também apresenta-
das algumas sugestdes para trabalhos futuros que podem complementar o estudo realizado

neste trabalho de mestrado.



Capitulo 2
Teoria e trabalhos relacionados

Neste Capitulo sdo apresentados os principais conceitos tedricos e trabalhos relacionados com as

ferramentas desenvolvidas durante o curso de mestrado, e que estdo descritas neste documento.

2.1 Segmentacao de imagens

A segmentacdo € um processo intermedidrio em sistemas computacionais que buscam interpretar
os dados contidos em uma imagem digital (GONZALEZ E WOODS, 2010; PEDRINI E SCHWARTZ,
2008). Ela visa simplificar a representagdo da imagem de forma a facilitar o processo de inter-
pretacdo. A segmentagdo pode ser descritiva, i. e., a representacdo da imagem ¢ alterada para
evidenciar certas caracteristicas como, por exemplo, pontos, linhas, contornos e bordas. Algumas
técnicas cldssicas de segmentacao descritiva sdo a transformada de Hough, utilizada para detectar
conjuntos de pontos que pertencem a uma curva especifica como retas, circunferéncias, elipses, etc;
e o operador de Canny, utilizado para realizar a deteccao de bordas. A segmentagdo pode também

ser direta, i. e., resultar em um conjunto de n € N+ regides {R1,Ry,...,R,}, tal que:

1. UL |R; =R, onde R € a regido definida pela prépria imagem;
2. R; é uma fun¢do conexa, Vi;

3. RNR;=0,Vie j/i # j;

4. P(R;) = VERDADEIRO, Vi,

5. P(RiURj) = FALSO para i # j e R; adjacente a R;.



Onde P(R;) é um predicado 16gico sobre os pontos de R;, i. e., os elementos da regido R; devem
satisfazer certas propriedades como, por exemplo, possuirem a mesma intensidade (PEDRINI E
SCHWARTZ, 2008).

2.1.1 Reducao de ruido

Ruidos podem levar os métodos de segmentagdo a distorcer as formas dos objetos, compromen-
tendo o processo de interpretacio (PEDRINT E SCHWARTZ, 2008). Desta forma, € conveniente
que seja realizado um pré-processamento da imagem com o objetivo de reduzir o ruido. Neste
trabalho estd sendo utilizado o filtro da mediana para reduzir o efeito do ruido impulsivo do tipo
sal-pimenta. O filtro da mediana € um dos mais importantes filtros nao—lineares, o qual consiste
em substituir a intensidade de cada pixel pela mediana das intensidades na vizinhanca do pixel.
O filtro da mediana possui a caracteristica de ndo introduzir niveis de cinza diferentes daqueles ja

presentes na imagem. Além disso, ele afeta pouco as bordas dos objetos.

2.2 Teoria dos grafos

Um grafo G = (V,E) é uma estrutura de dados definida por um conjunto de nés u € V, e por um
conjunto de arestas e(u,v) € E, em que u,v € V. Dois nds u e v sdo vizinhos, denotado por u ~ v,
se eles estdo conectados por uma aresta (WILSON E WATKINS, 1990; GOLDBARG E GOLDBARG,
2012). Em um grafo ponderado um peso ou conjunto de pesos € associado a cada aresta, repre-
sentado da forma w(u,v) € W. Neste caso, o grafo pode ser denotado por G = (V,E,W), onde W
representa o conjunto de pesos. O grau de um né Deg(u), em que u € V, indica a sua quantidade de
arestas incidentes. A forgca de um né S(u) =Y, w(u,v) é o total de pesos das arestas incidentes
(COSTA et al., 2007). O tamanho de um grafo, denotado neste trabalho por Tamanho(G), € a
cardinalidade do conjunto de arestas |E| do grafo. A ordem do grafo Ordem(G) € a cardinalidade

do conjunto de nés |V| do grafo.

Um caminho em um grafo é uma sequéncia de nés uy,ua,...,u,—1,uy,, tal que u, ~ u,_|
(EULER, 1968; WILSON E WATKINS, 1990; GOLDBARG E GOLDBARG, 2012). Observe que
em um caminho ndo pode haver n6s repetidos. Um ciclo € definido como um caminho que comeca
e termina no mesmo no, da forma uy,uy,...,u,—1,u,,u;. Um grafo € dito conexo se para qualquer
par de nés u,v € V € possivel determinar um caminho que comec¢a em u e termina em v. Uma arvore
¢ um caso especial de grafo, com as propriedades de ser conexo e sem ciclos. Em uma 4rvore pode

haver a relagdo 16gica de hierarquia.



Grafos podem ser representados por meio de matrizes. Algumas das formas mais utilizadas

Sao:

1. Matriz de Adjacéncia A, ,, onde n = Ordem(G) (WILSON E WATKINS, 1990; CHUNG,
1997; GOLDBARG E GOLDBARG, 2012), tal que

1 seu~vy
[A]uv = L. (2.1
0 caso contrario

Analogamente, para grafos ponderados hd a Matriz de Pesos W, x,, tal que

w(u,v) seun~v
Wl = ; 2.2
Wl 0 caso contrario 22)

2. Matriz Laplaciana, que é utilizada pelo algoritmo de corte normalizado pela teoria espectral
de grafos (CHUNG, 1997; SHI E MALIK, 2000; CVETKOVIC et al., 2010). Para grafos
ndao ponderados, a matriz Laplaciana € definida como L,x, = Dyx, —Anxn. Para grafos

ponderados ela € definida como L, x,, = Dy — Wy xn- A matriz Dy, € diagonal, sendo

Deg(u seu=yv
(D] = { g(u) L 2.3)
0 caso contrario

2.2.1 Corte em grafos

Particionar (ou cortar) um grafo conexo se refere ao processo de dividi-lo em subgrafos obedecendo
alguma propriedade. O corte em grafos € amplamente utilizado em segmentagao de imagens, sendo
a imagem representada por um grafo ponderado (SHI E MALIK, 2000; WENBING et al., 2008),
também conhecido como grafo de similaridade ou de distancia. Em um grafo de similaridade ou
de distancia, os n6s sdo associados a pixels ou a regides (conjuntos de pixels) da imagem. Os pesos
das arestas podem representar a similaridade, onde valores maiores significam maior similaridade
ou proximidade entre os nds; ou a distincia, onde valores maiores significam maior distancia ou
dissimilaridade entre os nds. Neste trabalho, as principais técnicas de segmentacao citadas utilizam

o grafo de similaridade.



Dado um grafo ponderado G, particionado em dois subgrafos A e B, uma forma de medir a
qualidade do particionamento € utilizando a métrica de corte, definida como (WU E LEAHY, 1993;
SHI E MALIK, 2000; COSTA et al., 2007)

Cut(A,B) = Z w(u,v). (2.4)

ucA,veB
Note que em um grafo de similaridade quanto menor o valor do corte, melhor é a qualidade do
particionamento (WU E LEAHY, 1993). Similarmente, porém de forma inversa, em um grafo de

distancia quanto maior o valor do corte, melhor € a qualidade do particionamento.

2.2.2 Corte normalizado

Wu e Leahy (1993) observaram que o critério de corte minimo favorece ao desbalanceamento das
ordens dos subgrafos gerados no particionamento, ja que o valor do corte dado pela Equagdo 2.4
cresce com o aumento do nimero de arestas removidas. Para minimizar esse problema, Shi e Malik
(2000) propuseram o Corte Normalizado (NCut — do inglés Normalized Cut). O valor do corte
normalizado para o particionamento de um grafo G em dois subgrafos A e B é dado por

Cut(A,B) Cut(A,B)

NCut(A,B) = 2.5
ue(4, B) Assoc(A,G)+Assoc(B,G)’ (-3)

onde Assoc(A,G) = LycavegW(u,v).

Andlogo ao corte, em um grafo de similaridade quanto menor o valor do NCut, melhor é
a qualidade do particionamento (SHI E MALIK, 2000). Assim, o particionamento 6timo de um
grafo de similaridade G em dois subgrafos A e B € aquele cujo valor NCut(A, B) é minimo. Porém,

encontrar tal particionamento é um problema de complexidade NP-Completo.

Aproximando o valor 6timo de corte normalizado

Embora seja invidvel encontrar o particionamento de um grafo G em dois subgrafos A e B tal que o
valor NCut(A, B) seja minimo, Shi e Malik (2000) descobriram que, de forma computacionalmente
vidvel, pela expansdo da Equacdo 2.5, € possivel encontrar um particionamento do grafo cujo valor
de corte normalizado seja proximo do minimo. A solucdo proposta por Shi e Malik (2000) explora

as propriedades do espectro do grafo, como descritas por Fiedler (1975).



O estudo da Teoria Espectral dos Grafos (TEG) (CVETKOVIC et al., 2010) basicamente
se caracteriza pelo relacionamento entre as propriedades algébricas do espectro de certas matrizes
associadas a um grafo. O espectro de um grafo G € o conjunto dos seus autovalores, geralmente
apresentados em ordem decrescente, ndo necessariamente no sentido estrito, associado as suas

respectivas multiplicidades algébricas (ABREU, 2005).

Seja A uma matriz quadrada de ordem n. Um autovalor de A é um escalar A tal que AX = AX,
para X # 0, X € R". Todo X que satisfaca esta equagdo ¢ denominado um autovetor de A associado

ao autovalor de A.

A TEG pode ser aplicada a segmentacdo de imagens representadas como grafos de simila-
ridade. A segmentacgdo € feita com base na andlise dos autovetores e autovalores calculados para
as matrizes laplacianas geradas a partir dos grafos de similaridade. Algumas das técnicas de par-
ticionamento de grafos baseadas em TEG sdo o corte médio (average cut), que é considerado o
método padrdo de particionamento pela TEG (GUATERRY E MILLER, 1995); a associacdo mé-
dia (average association), em que o corte do grafo é realizado através do autovetor associado ao
maior autovalor e amplamente trabalhada por Sarkar e Boyer (1996); e o corte normalizado, cujo

algoritmo fundamentado na TEG foi proposto por Shi e Malik (2000).

O diagrama apresentado na Figura 2.1 ilustra as etapas do processo de segmentacdo de uma
imagem [ pelo algoritmo de corte normalizado fundamentado na TEG. Como € possivel observar,
cria-se um grafo de similaridade G = (V, E, W) utilizando algum modelo, como os que serdo des-
critos no Capitulo 3. Em seguida, obtém-se a matriz Laplaciana L(G) = D(G) — W(G) a partir do
grafo G.

Imagem / Resultado G
Construgdo do grafo Determinar os Particionar o grafo
de similaridade e de autovalores por meio da analise

sua matriz dos autovetores

L=D-WwW

Figura 2.1: Etapas do algoritmo de corte normalizado baseado na TEG aplicado a segmentacdo de
imagens. Adaptado de (CARVALHO E COSTA, 2012).

Entdo, calcula-se os autovetores pela resolucéo da equagido Lv = ADv. Por meio da andlise dos

autovetores obtidos € possivel determinar a qual particdo pertence cada n6 do grafo de similaridade.
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Finalmente, basta fazer o mapeamento do grafo para a imagem para obter as particdes (SHI E
MALIK, 2000; CARVALHO E COSTA, 2012).

Observe que o algoritmo proposto por Shi e Malik (2000) pode ser aplicado em dois modos

de operagdo:

1. 2-way, em que cada regido da imagem, iniciando pela regido R definida pela prépria ima-
gem, é recursivamente particionada em duas novas regides, por meio da andlise do autovetor

associado ao segundo menor autovalor;

2. k-way, em que o particionamento € realizado diretamente em um dado niimero k de regides
previamente especificado. Nesse modo é necessario o cdlculo de k autovetores a partir da
matriz que representa o grafo, sendo que as regides sdo determinadas por uma andlise de

todos os k autovetores calculados.

Em todos os experimentos neste trabalho que envolveram a aplicac¢do do algoritmo de corte norma-

lizado baseado na TEG, o modo de operacdo utilizado foi o k-way.

2.3 Benchmark de segmentacao de imagens da Berkeley

O benchmark de segmentagdo de imagens BSDS500 da Berkeley (ARBELAEZ et al., 2011) é uma
ferramenta desenvolvida para apoiar a avaliacdo quantitativa da qualidade dos resultados produzi-
dos por um algoritmo de segmentacdo. Ele é composto por 500 imagens naturais, i. e., imagens
com assuntos encontrados na natureza: urbana (pessoas, edificacdes, veiculos, etc); ou rural e sel-
vagem (paisagens, vegetacdo, animais, plantacdes, etc). Para cada uma das 500 imagens ha também
um conjunto de segmentagdes realizadas manualmente por humanos. Essas segmentagdes servem
como base de comparagdo para determinar a pontuacao dos algoritmos. As imagens do benchmark

sdo organizadas em trés conjuntos:

1. de treinamento, composto por 200 imagens. Esse conjunto deve ser utilizado na etapa de

ajuste dos algoritmos de segmentacgao;

2. de validagdo, composto por 100 imagens. Esse conjunto destina-se ao suporte de desenvol-
vimento de algoritmos que possuem uma etapa de aprendizado. Quando o algoritmo nao
precisa de uma etapa de aprendizado, esse conjunto pode ser ignorado ou utilizado como um

conjunto de teste complementar, como € feito neste trabalho;
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3. de teste, composto por 200 imagens. Esse conjunto deve ser utilizado somente quando o

algoritmo esté pronto e ajustado, definindo a pontuacgdo definitiva do algoritmo.

Dentre as métricas disponibilizadas pelo BSDS500, trés estdo sendo utilizadas neste trabalho.
Uma delas avalia a segmentacdo com base das bordas das regides, gerando uma pontuagao dada

pela medida—f

P-R
F=2-——| (2.6)
P+R
onde P = % e R= Triﬁ sdo respectivamente medidas de Precisdo e de Revocagdo (DA-

VIS E GOADRICH, 2006; ARBELAEZ et al., 2011). TP é o nimero de verdadeiros positivos,
i. e., o nimero de pixels preditos como pertencentes a uma borda que de fato pertencem a uma.

Analogamente, F'P € o nimero de falsos positivos e FN € o nimero de falsos negativos.
As outras duas métricas avaliam a segmentacdo com base nas regides. Uma delas € a cober-

tura de regido (ARBELAEZ et al., 2011) definida como

1
S 8) =— Y |R|-max O(R.R' 2.7
C( ) N}%Hg}g;(, ), 2.7)

onde O(R,R') = Iﬁgg} é a sobreposicdo entre duas regides R e R'; S e §’ sdo parti¢oes da imagem; e
N € o nimero total de pixels na imagem. A outra é o Probabilistic Rand Index (PRI) (ARBELAEZ

etal.,2011), definido como

1
PRI(S{Gi}) = 7 Yleijpij+ (1 =cij) (1= pij)]; (2.8)
i<j
onde S é uma parti¢do da imagem; {G} é um conjunto de segmentagdes da base de comparacdo
(ground—truth); ¢;; € o evento onde os pixels i € j possuem o mesmo rétulo e p;; € a sua probabili-

dade; e T € o total de pares de pixels.

2.4 Contagem de bactérias em placas

Quando se fala em crescimento microbiano, o que realmente interessa € a populacdo, € nao o
tamanho dos individuos (TORTORA et al., 2005). Os microrganismos se reproduzem, aumentando
seu numero, € se agrupam em colonias que podem conter milhdes ou bilhdes de células. Esses

agrupamentos podem ser visualizados sem que seja necessdria a utilizacdo de um microscépio.
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Um método para quantificar diretamente o crescimento microbiano € a contagem em placa de
Petri (TORTORA et al., 2005). E, também, o mais utilizado na determinagdo do tamanho de uma
populagdo bacteriana. A vantagem da contagem em placa € ser possivel contar 0s microrganismos
vidveis, ou seja, aqueles que sdo capazes de se reproduzir e formar uma coldnia, as Unidades For-
madoras de Colonia (UFC). Observe que, em geral, uma tUnica bactéria pode gerar uma coldnia,
uma vez que sua reprodugio ocorre por um processo de divisdo celular. Uma placa de Petri é um
recipiente transparente de vidro ou de pldstico que prové um ambiente para cultivo de microorga-

nismos livre de agentes externos.

Para realizar a contagem em placa é essencial que somente um nimero limitado de coldnias
cres¢a em cada ensaio. Em placas muito saturadas de coldnias poderd ocorrer o impedimento do
crescimento de algumas UFC’s. Isso conduzird a uma contagem erronea da popula¢do microbiana.
Para garantir que o ndmero de coldnias fique numa faixa confidvel, € utilizado o método da dilui¢cdo
seriada, em que 1 mL de amostra do meio em andlise, denominado in6culo inicial, € diluido em
um tubo com 9 mL de agua esterilizada. Depois, novas diluicdes podem ser feitas similarmente

utilizando-se 1 mL da dltima diluicdo. A Figura 2.2 ilustra o processo de diluic@o seriada.

I m

Indculo original Cada tubo
contem 9 mL
de caldo de
cultura
Diluigées 1:10 :
\_/ &/

1:10.000 1:100.000
—/ —/
1 mL 1 I mL 1 mL
Plaqueamento @ ‘ ‘
1:10 1:10.000 1:100.000

'

Figura 2.2: Tlustracdo da diluicdo seriada para contagem de colonias de bactérias em placas de
Petri. Observe que neste exemplo a dilui¢do ideal para ser contada é a 1:10.000 (TORTORA et al.,
2005).

O crescimento das bactérias em placa ocorre em meio de cultivo sélido, denominado agar.

H4 dois métodos para preparar uma placa, o pour plate e o espalhamento. No pour plate, o in6culo
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€ colocado diretamente sobre a placa e o agar fundido, a uma temperatura aproximada de 50° C,
¢ colocado sobre a placa, cobrindo o in6culo. No método do espalhamento, o inéculo é colocado
sobre o agar ja solidificado. O método pour plate possui as desvantagens de possibilitar a destrui¢ao
de algumas UFC’s em decorréncia da temperatura do agar fundido, e de possibilitar o crescimento
das colonias dentro do meio de cultivo. Em geral, as caracteristicas visuais das coldnias de bactérias
ndo sdo discriminativas para sua classificagdo. Quando € necessdrio verificar se no ensaio existe
um tipo especifico de microrganismo, utilizar-se um meio de cultivo seletivo. Contudo, em alguns
casos, a identificacdo do tipo de microrganismo depende de caracteristicas visuais que as colonias

produzem na superficie do meio seletivo.

2.4.1 Contagem automatica

Atualmente, hd diversas solugdes para o problema de contagem automatica de colonias de bactérias.
Em geral, sdo sistemas que possuem seus proprios dispositivos de imageamento, capazes de regis-
trar imagens em alta definicdo a fim de otimizar a eficicia do contador. Contudo, esses sistemas
sdo invidveis para grande parte dos laboratdrios devido a seus altos precos. Adicionalmente, alguns
contadores exigem que o cultivo das bactérias seja feito usando um substrato fluorogénico. Esses
sistemas sdo extremamente sensiveis e sdo adequados para detectar micro coldnias, mas impdem
um custo adicional relacionado ao meio de cultivo. Além disso, alguns contadores autométicos
ainda exigem que o usudrio especifique a regido de interesse e os parametros antes de realizar a
enumeracao das colonias. Nesses casos, operarios humanos ainda precisam estar altamente envol-
vidos na operagdo de contagem (CHEN E ZHANG, 2009).

Recentemente, porém, estdo surgindo sistemas de contagem automdtica baseados em soft-
ware (CHEN E ZHANG, 2009; CLARKE et al., 2010). Essas solu¢gdes ndo exigem equipamentos
de imageamento especificos, sendo possivel utilizar cAmeras fotograficas digitais comuns ou scan-
ners, como os utilizados em escritorios. Naturalmente, esses novos sistemas representam uma
op¢ao de menor custo aos laboratérios por nao exigirem o hardware de custo elevado. Contudo,
espera-se também que as imagens a serem processadas sejam de menor qualidade que nos sistemas
tradicionais. Assim, os algoritmos desses sistemas baseados em software devem ser robustos o

suficiente para compensar a perda de qualidade no processo de imageamento.

Chen e Zhang (CHEN E ZHANG, 2009) propuseram um contador automatico baseado em
software que € capaz de processar imagens coloridas e monocromaticas, como pode ser observado

no diagrama apresentado na Figura 2.3.
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Nio Segmentacdo Classificacado

sem informagdo de cor | | } de colonias E
Imagem Colorida?
digital olorida:
Segmentacao Enumeracao
, Segmentacio 1| | Enumeracio | 4
Sim com informagdo de cor de colonias

Figura 2.3: Diagrama do sistema de contagem automadtica de colonias de bactérias proposto por
Chen e Zhang. Adaptado de Chen e Zhang (2009).

No sistema proposto por Chen e Zhang, a etapa de segmentacdo para ambos os tipos de
imagem inicia com a definicao automadtica da regido de interesse, que € a drea da placa. Em seguida,
¢ realizada a segmentagdo das colonias. Para eliminar ruido, as regides obtidas sdo submetidas a
um teste com o objetivo de identificar se elas sdo colonia ou nao colonia. Finalmente, as colonias
agrupadas sdo submetidas a um processo de separacdo utilizando a técnica Watershed (CHEN E
ZHANG, 2009).

Ap6s realizada a etapa de segmentagio, as colonias obtidas (regides) sao enumeradas e con-
tadas. Nesse ponto, o usudrio pode ainda selecionar amostras representativas de um tipo especifico
de colonia. O sistema entdo utiliza essas amostras para classificar as colonias e contar apenas as do

tipo escolhido pelo usudrio.

Em um outro sistema mais simples, proposto por Clarke ef al. (CLARKE et al., 2010), as
coldnias sdo identificadas por um processo de limiarizacdo. Os minimos regionais sdo utilizados
para auxiliar na separacdo de coldnias agrupadas. Apesar de eficiente, esse sistema parece ser mais

sensivel a ruido e, consequentemente, menos robusto.
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Capitulo 3
Modelos de grafos de similaridade

O modelo do grafo de similaridade representa um papel importante na segmentacdo de imagens
por meio do framework do corte normalizado, tendo influéncia diretamente sobre o resultado da
segmentacdo (SHI E MALIK, 2000; COUR et al., 2005; CARVALHO E COSTA, 2012). O modelo
do grafo € capaz de representar a imagem sob a dptica de diferentes conceitos importantes como a
multiescala (COUR et al., 2005) e a hierarquia (CARVALHO et al., 2010A,B). Ele pode também
estabelecer a relacdo entre regides da imagem (agrupamentos de pixels), ao invés de apenas pixels
1solados. Estas regides podem ser obtidas por meio da aplicacdo de outras técnicas de segmentagdo
como o Watershed (MA E WAN, 2008; CARVALHO et al., 2009) e a limiarizacio (CARVALHO
etal.,2010A). Isto possibilita a utilizacdo de descritores de regido como, por exemplo, forma, drea
e textura, para determinar a similaridade entre os nés do grafo. Mais ainda, a pré—segmentacdo por
meio de outras técnicas pode conferir caracteristicas interessantes ao método, que incluem reducao

do custo computacional e melhor qualidade na segmentacao.

Neste capitulo sdo apresentados quatro modelos de grafo de similaridade: o modelo pixel
grid (SHI E MALIK, 2000), o modelo pixel grid em multiescala (COUR et al., 2005), o modelo
baseado na drvore de componentes (CARVALHO et al., 2010A) e o modelo baseado nas regides
homogéneas da guadtree (CARVALHO et al., 2010B). Os dois ultimos modelos utilizam estruturas
hierdrquicas na montagem do grafo. Neste trabalho, eles receberam modificacdes para solucionar
alguns problemas que limitavam suas aplicacdes e também para melhorar a qualidade das segmen-

tacdes, especialmente o modelo fundamentado na quadtree.

E também realizado um teste comparativo para avaliar o desempenho dos modelos, conside-
rando a qualidade da segmentacio e também a eficiéncia computacional. Para tanto, foi utilizado o
benchmark de segmentacio de imagens BSD500, da Berkeley (ARBELAEZ et al., 2011).
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3.1 Modelos baseados na grade de pixels

Neste trabalho, denomina-se pixel grid o modelo de grafo de similaridade fundamentado na grade
de pixels da imagem. Ele foi o primeiro modelo utilizado pelo framework de segmentacdo de
imagens por corte normalizado (SHI E MALIK, 2000). Seja G = (V,E,W) o grafo de similaridade
gerado por meio do modelo pixel grid. Cada pixel da imagem esté representado porum né u € V.
Dois nés u e v € V estdo conectados por uma aresta e(u,v) € E se a distincia entre seus pixels
correspondentes nao for maior que um dado raio de conexdo r € R>;. Em geral, raios de conexao
maiores produzem segmentacdes de melhor qualidade (COUR et al., 2005). Todavia, raios de
conexao longos podem produzir regides desconexas. Isto pode ser evitado utilizando fungdes de
similaridade adequadas. Porém, a producdo de regides desconexas pode ser um requisito para

algumas aplicagdes.

Este modelo gera um grafo de ordem igual ao numero de pixels da imagem. Portanto, quanto
maior for a imagem, maior serd ordem do grafo, podendo inviabilizar algumas aplicacdes que
utilizam imagens muito grandes. Este problema torna-se mais grave se € necessdrio utilizar um raio
de conexdo também grande, pois desta forma aumenta a densidade do grafo e, consequentemente,
o seu tamanho. De fato, se for exigido um raio de conexdo muito grande pela aplicag@o, o tamanho

das imagens podera ser muito limitado, dependendo da quantidade de memoria disponivel.

3.1.1 Multiescala

Cour et al. (2005) introduziram um modelo de grafo de similaridade também fundamentado na
grade de pixels da imagem. Contudo, o modelo gera o grafo a partir de diferentes escalas da
imagem, utilizando raios de conexdo menores para escalas mais finas e raios de conexdao maiores
para escalas mais rasticas. Cada escala da imagem € obtida por meio da amostragem dos pixels em
uma distancia p(s) = (2r+1)*~!, onde r € R~ é o raio de conexdo. Observe que a primeira escala

s = 1 € a mais fina, e corresponde a imagem original.

Para cada escala da imagem um subgrafo Gy € criado. Uma aresta conecta dois nds se a
distancia entre seus pixels correspondentes ndo for maior que p(s)r. O grafo de similaridade final é
dado por G =G UGy U...UGq, onde s € N>1 € o niimero de escalas (COUR et al., 2005). Note que
a ordem do grafo gerado por este modelo é ainda maior que a ordem do grafo gerado pelo modelo
pixel grid. Contudo, ele permite reduzir o tamanho do raio de conexao sem prejudicar a qualidade

da segmentacdo, resultando em um grafo bastante esparso para reduzir o custo computacional.
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3.2 Modelos fundamentados em estruturas hierarquicas

Os modelos baseados na arvore dos componentes (CT, do inglés Component Tree) (CARVALHO
etal., 2010A) e na quadtree (CARVALHO et al., 2010B) foram introduzidos em trabalhos anterio-
res do autor. Contudo, alguns detalhes dos modelos impunham limita¢gdes quanto ao tamanho das
imagens que podiam ser utilizadas. Neste trabalho, esses modelos foram modificados para eliminar
tais limitagdes, possibilitando o processamento de imagens maiores. No caso do modelo base-
ado na quadtree, além da remogdo da limitacdo a imagens quadradas com lado 2", onde n € N>,
também estd sendo proposta uma forma de balanceamento dos pesos das arestas que melhora con-

sideravelmente a qualidade da segmentacao.

3.2.1 Modelo baseado na arvore dos componentes

A drvore dos componentes ¢ uma hierarquia de componentes conexos de diferentes limiares de
uma imagem (MOSOROV E KOWALSKI, 2002; NAJMAN E COUPRIE, 2006). Seja F' uma imagem

digital em escala de cinza. H4 um limiar

I, seF(x)>k

. (3.1
0, caso contrario

Fi(x) =
para cada nivel de cinza k € {F(x)}, onde x € F. Denomina-se F; uma se¢do transversal, ou

simplesmente se¢do, k da imagem F. A Figura 3.1 ilustra uma imagem F' em escala de cinza, e
suas segdes Fy, onde k € {1,2,3,4,5}.

H4 uma relagdo de inclusdo entre componentes conexos em se¢des subsequentes da imagem
(NAJMAN E COUPRIE, 2006). A construcdo da arvore dos componentes fundamenta-se nessa
observagdo. Na drvore dos componentes classica CT = (Ver, Ecr), uma aresta e(u, v) conecta dois
nos u e v € Ver, que sio respectivamente associados aos componentes conexos CC, € F, e CCp, € Fp,
onde a > b, se CC, C CCp. O componente conexo da se¢do transversal Fiyiy(y) corresponde a todo

o dominio da imagem, sendo ele associado a raiz da arvore CT.

Observe que as regides determinadas pelos pixels de Fy com valor zero nao sio considerados
componentes conexos pela definicdo cldssica da arvore dos componentes e, portanto, exceto pela
raiz, a unido das regides representadas pelos nés de um dado nivel da arvore ndo formam uma
representacdo completa do dominio da imagem. Porém, uma representacdo completa do dominio
da imagem em cada nivel da arvore € um requisito do modelo. Desta forma, foi definida a arvore dos

componentes reversa (CARVALHO et al., 2010A), que € similar a &rvore dos componentes cldssica,
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Figura 3.1: Limiarizacdo da imagem. Figura 3.1(a), uma imagem F, 8 X 8, em escala de cinza.
Figura 3.1(b)-Figura 3.1(f), secoes Fy de F.

mas construida a partir dos componentes conexos do complemento £} das se¢des transversais. Seja
a arvore dos componentes reversa RCT = (Vrcr,Ercr). Uma aresta e(u,v) conecta dois nds u
e v € Vger, que sdo respectivamente associados aos componentes conexos CC, € F, e CC,, € F,
onde a < b, se CC, C CCp. Os componentes conexos da secdo transversal complementar Fmax(k)
irdo definir as raizes das drvores dos componentes reversas. Assim, em alguns casos serd gerada
uma floresta de arvores dos componentes reversas. A Figura 3.2 ilustra as arvores CT e RCT
geradas a partir da imagem F apresentada na Figura 3.1(a). Observe que ndo hd componente

conexo CCrer € Fin(r)-

O modelo baseado na arvore dos componentes explora a relacdo de hierarquia dos compo-
nentes conexos em diferentes se¢des da imagem. A idéia € manter componentes conexos que estao
em diferentes se¢des, mas que sao muito similares, na mesma particdo. Desta forma, espera-se que
a relac@o de hierarquia influencie a segmentacdo de cada uma das se¢des transversais individual-
mente. Os passos para gerar um grafo de similaridade a partir de uma imagem usando o modelo

baseado na arvore dos componentes sdo apresentados no diagrama da Figura 3.3.

O passo pré—processamento consiste na aplicacdo de filtros na imagem como, por exemplo,
reducdo de ruido para reduzir a quantidade de componentes conexos em cada se¢do transversal
Fj.. A profundidade de cor da imagem também pode ser reduzida nesse passo. Assim, a imagem

pré—processada vai requerer menos esforco computacional que a imagem original.
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(b) RCT

Figura 3.2: Representacdo da drvore dos componentes e da drvore dos componentes reversa ge-
radas a partir da imagem F', apresentada na Figura 3.1(a). Figura 3.2(a), arvore gerada com os
componentes conexos das se¢oes Fy. 3.2(b), arvore reversa gerada com os componentes conexos
das se¢des complementares Fy.

Pré-processamento Imagem Limiarizacao ~ Montagem
Imagem —————P| Secoes F,
pré-processada da floresta
Arvore dos componentes
Grafo de < Geracao do -
similaridade grafo Arvore dos
componentes reversa

Figura 3.3: Passos para gerar um grafo de similaridade pelo modelo baseado na arvore dos compo-
nentes a partir de uma imagem.

No passo de limiarizacdo, todas as se¢des Fy da imagem F sdo calculadas, onde k € {F (x) :

x € F}. Depois disso, os componentes conexos em Fj e em Fy, Vk, sdo rotulados.

No passo montagem da floresta, a arvore dos componentes e a arvore dos componentes
reversa sdo criadas. Um n6 € associado a cada componente conexo em Fy e em Fy, Vk. Entdo, cada
no u é associado ao seu antecessor v, conforme as regras estabelecidas previamente nesta se¢ao,

definindo a aresta e(u,v) € Egprecessores-
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No passo final, geracdo do grafo, dois nés u e v sdo conectados por uma aresta e(u,v) €
E,i.innos s€ a distancia entre os centrdides dos seus componentes conexos correspondentes nao for

maior que o raio

_ max(W(B,) + W(B,). H(B,) +H(B,) , 42)
. , .

onde r € R>1; B, e B, sdo, respectivamente, os retangulo de delimitadores do componentes co-

nexos associados aos nds u e v; e W(B) e H(B) sdo a largura e a altura do retdngulo delimitador
B, respectivamente. Na implementagdo realizada neste trabalho, o centréide de um componente
conexo € definido como o centro do seu retangulo delimitador. Finalmente, os pesos para as arestas
sao calculados por meio de fungdes de similaridade apropriadas. Observe que diferentes fungdes de

similaridade podem ser utilizadas para as arestas pertencentes aos conjuntos Egprecessores € Evizinhos-

3.2.2 Modelo baseado na quadtree

O termo quadtree refere-se a uma classe de estruturas de dados hierdrquicas determinadas pela
decomposicao recursiva do espaco (SAMET, 1984). Em PDI, uma qguadtree usualmente mapeia
regides de uma imagem em uma drvore onde todo né ndo folha possui exatamente quatro filhos.
Nesses casos, a regido inicial costuma ser todo o dominio da imagem, e € associada ao né raiz da
arvore. Entdo, recursivamente, cada regido que nao satisfaz um dado critério de homogeneidade é
decomposta em quatro novas regides disjuntas. A Figura 3.4 apresenta um esquema de decompo-
sicdo para uma imagem bindria, onde as regides devem com ter apenas elementos com valor zero

ou apenas elementos com valor um, para serem consideradas homogéneas.

00000000 0 0i0 0[]0 0I0 O
00000000[ [00i00[00i00
00111100 00i1 1|1 1100
00111100 00i1 1|1 110 0
00111100 0 0{1I[T 110 0
00011 100f 00105111 1100
00001100 0000|1110 0
00000000 0 010 0[0i010 0

(a) (b)

Figura 3.4: Geragdo de uma quadtree a partir de uma imagem bindria. Figura 3.4(a), uma imagem
bindria ' com tamanho 8 x 8. Figura 3.4(b), a decomposi¢do de F' em regides homogéneas. Figura
3.4(c), a representacdo da estrutura da quadtree gerada.
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Na prética, respeitar a regularidade da quadtree limita a aplicacdo do modelo a imagens
quadradas com lado 2", n € N>;. A soluc¢do adotada quando a imagem ndo satisfaz esses requisitos
quanto ao tamanho foi criar varias arvores com tamanhos adequados para preencher todo o dominio
da imagem. Uma forma de fazer isso € encaixar a maior quadtree regular possivel no espaco da
imagem original, e depois repetir o processo para todos os espagos restantes até que ndo haja mais
espacos residuais. Uma vez que o modelo utiliza apenas as folhas da quadtree para gerar o grafo
de similaridade, descartando sua estrutura, ndo € necessario reunir as diferentes arvores em uma

unica.

O modelo baseado na guadtree foi concebido com o propésito de diminuir o custo computa-
cional pela redu¢do da ordem do grafo de similaridade. Para tanto, ele utiliza as regides associadas
as folhas da quadtree para gerar o grafo, i. e., regides consideradas homogéneas. O diagrama apre-
sentado na Figura 3.5 mostra os passos necessarios para gerar um grafo de similaridade a partir de

uma imagem usando o modelo baseado na quadtree.

Extracao de
caracteristicas

Espaco de Decomposicao Montagem Grafo de

caracteristicas das regioes » Quadtree do grafo similaridade

Imagem

\ 4

Figura 3.5: Passos para gerar um grafo de similaridade pelo modelo baseado na quadtree a partir
de uma imagem.

O passo extracdo de caracteristicas t€m o propésito de converter os dados da imagem em
uma representacdo adequada ao critério de homogeneidade em uso. Por exemplo, Carvalho e Costa
(2012) utilizam um mapeamento de bordas obtido pelo filtro de Canny (CANNY, 1986) como
espaco de caracteristicas. Quando o espaco de caracteristicas requerido € a propria imagem, esse

passo pode ser ignorado.

No passo decomposigdo das regioes uma quadtree € criada pela decomposi¢ao recursiva das
regides da imagem, como descrito na Secao 3.2.2. O critério de decomposi¢do deve ser adequado ao
espacgo de caracteristicas definido no passo anterior. Voltando ao exemplo do trabalho de Carvalho
e Costa (2012), uma vez que o espago de caracteristicas era bindrio, uma regido foi definida como
homogénea se todos os seus pixels eram pretos ou se todos eram brancos. Esse passo pode incluir

também tarefas de pré—proccessamento como, por exemplo, remog¢do de ruido.

No tltimo passo, montagem do grafo, um grafo de similaridade é construido a partir da
quadtree. Como o objetivo principal desse modelo é reduzir a ordem do grafo, somente as folhas
da quadtree sio utilizadas. Assim sendo, dado um grafo de similaridade G = (V,E, W), cada folha
¢ associada a um n6 u € V. Entdo, dois ndés u e v € V sdo conectados por uma aresta e(u,v) € E

se existir ao menos um par de pixels (p,, py), tal que p, e p, estejam respectivamente contidos

22



nas regides associadas aos nds u e v, cuja distancia entre eles esteja dentro de um dado raio de
conexdo r € R>y. Observe que o grafo de similaridade gerado poderd ser irregular, i. e., uma
rede complexa. Uma vez que a irregularidade dos graus dos nds pode influenciar negativamente a
segmentacdo, propde-se realizar um balanceamento dos pesos das arestas. Assim, o peso ajustado

de uma aresta e(u,v) € E ¢é dado por
w'(u,v) = w(u,v)Deg(u,v), (3.3)

onde w(u,v) € W € o peso calculado para a aresta e(u,v) por uma funcgéo de similaridade qualquer;

e Deg(u,v) é o nimero de pares de pixels (py, py) que definem a aresta e(u, v).

3.3 Teste de desempenho dos modelos

O benchmark da Berkeley BSDS500 (ARBELAEZ et al., 2011), disponibilizado recentemente,
foi utilizado como base para comparar a qualidade da segmentacdo. Os testes foram executados
nas imagens em escala de cinza. Os resultados sdo medidos quanto a qualidade das bordas dos
segmentos, usando a Equagdo 2.6, e quanto a qualidade das regides geradas, usando a Equacao 2.7
e a Equaciao 2.8.

3.3.1 Configuracao do experimento

O proposito desse experimento foi avaliar o desempenho da segmentacio gerada pela utilizacio de
cada um do modelos de grafo de similaridade apresentados neste Capitulo. Assim, uma mesma
funcao de similaridade foi utilizada em todos os modelos, definida por Cour et al. (2005), em que
o peso de uma aresta e(u,v) é dado por
— max, [[Edge(x)||*
w(u,v) =exp  etnelen) oe (3.4)
onde Line(u,v) é um segmento de reta com as extremidades nos pixels u e v; e Edge(x) é a forca

da borda na posi¢do x. Esta fun¢do de similaridade € aplicada em um gradiente da imagem.

Especificamente para o conjunto de arestas E ;secessores d0 modelo baseado na arvore dos

componentes, os pesos sao dados por

max(|ul,|v])

w(u,v) = exp' ~ mlal ) (3.5)
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onde u e v sdo os nés conectados por uma aresta e(u,v) € Egnrecessores; € |X| denota a drea do

componente conexo associado ao nod x.

As imagens foram segmentadas utilizando o algoritmo concebido por Shi e Malik (2000) em
modo k-way. Para se ter uma no¢do sobre como a quantidade de regides interfere no processo e
na qualidade da segmentag@o, foram escolhidos k = {10,30}. A escolha dos valores de k foi feita
arbitrariamente, mesmo sabendo—se que em um cendrio de testes ideal cada imagem deveria ser
segmentada em um nimero diferente de regides, de acordo com seu conteudo. Contudo, determinar
automaticamente o nimero ideal de regides para cada imagem € um problema complexo que nao

estava no escopo deste trabalho.

No modelo pixel grid, um dado pixel conecta-se aos pixels dentro de uma vizinhanga definida
por r = 10, com uma taxa de amostragem de 30%. Ja o modelo pixel grid em multiescala utiliza
um raio para cada uma das trés escalas utilizadas, os quais sdo r; =2, r» =3 e r3 = 7. O modelo
baseado na quadtree utiliza um raio de conexao r = V10. E, finalmente, o modelo baseado na

arvore dos componentes utiliza um raio de conexao r = 10.

Na geracdo da quadtree, uma regido € considerada homogénea se a diferengca méxima do nivel
de cinza médio ou do desvio padrdo entre as quatro novas regides possiveis nao exceda um dado
limiar ¢, sendo t = 16. Além disso, regides maiores que 16 x 16 pixels s@o diretamente consideradas

heterogéneas. O espaco de caracteristicas € a imagem com uma equalizacdo de histograma.

No passo de pré—processamento do modelo baseado na drvore dos componentes foi aplicado
um filtro de mediana com mdscara 3 x 3 para reduzir o ruido. Posteriormente, foi aplicada uma
equalizacdo de histograma e a profundidade de cor foi reduzida de 8 para 6 bits. A redugdo na
profundidade € necessdaria para reduzir o custo computacional da geracdo do grafo de similaridade.
Uma vez que ha informacao redundante em varias se¢des cruzadas, esta operacdo nao produz um

impacto significativo nos resultados das segmentacdes pelo modelo da drvore dos componentes.

As implementagdes dos modelos fundamentados na quadtree e na drvore dos componentes
foram feitas em linguagem MATLAB (CHAPMAN, 2010; GILAT, 2012). As implementacdes
dos modelos pixel grid e multiscale pixel grid, assim como a do algoritmo de corte normalizado
por teoria espectral, utilizadas nos experimentos, foram as disponibilizadas publicamente por Cour
et al. (2005). Os testes foram executados em uma mdquina de arquitetura 1386, com processador

de 2.2 GHz, memoéria de 3 GB e sistema operacional Linux.
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3.3.2 Resultados

A Tabela 3.1 apresenta os resultados das segmentacdes das imagens dos conjuntos de validagcdao
e de teste. No caso do modelo baseado na arvore dos componentes, uma vez que ele resulta em
multiplas particdes da imagem, a pontuacdo foi calculada utilizando a melhor particdo de cada

imagem.

Tabela 3.1: Pontuacao geral dos modelos nas imagens dos conjuntos de validacado e de teste do be-
chmark BSDS500. As melhores pontuacdes de cada métrica utilizada estdo destacadas em negrito.

Conjunto de validacdo Conjunto de teste
e [ | e [

., | Pixel grid 0.4610 0.3571 | 0.7236 0.4538 0.3629 | 0.7430
.‘a Multiescala 0.4756 0.3920 | 0.7415 0.4805 0.4128 | 0.7649
5}

S | Quadtree 0.4476 0.3841 | 0.7273 0.4566 0.3897 | 0.7469
- Arvore dos componentes 0.4997 0.4499 | 0.6522 0.5053 0.4255 | 0.6377
., | Pixel grid 0.5556 0.2455 | 0.7141 0.5572 0.2541 | 0.7356
.‘a Multiescala 0.5805 0.3029 | 0.7263 0.5819 0.3218 | 0.7501
5)

S | Quadtree 0.5584 0.2986 | 0.7224 0.5584 0.3080 | 0.7448
- Arvore dos componentes 0.5347 0.4651 | 0.6832 0.5276 0.4439 | 0.6661

O modelo baseado na arvore dos componentes obteve as melhores pontuagdes de borda,
medida-f, considerando segmentag¢des em 10 regides. Contudo, quando a segmentacao foi realizada
em 30 regides, o modelo pixel grid em multiescala passou a ter as melhores pontuagdes de borda.
Apesar de o modelo baseado na drvore dos componentes ter melhorado a pontuacdo de borda

quando a quantidade de regides foi aumentada, a taxa de melhora dos outros modelos foi superior.

O modelo baseado na arvore dos componentes, além de ter as melhores pontuagdes para
segmentacdes em 10 e em 30 regides, foi o tnico cujas medidas de cobertura de regido melhoraram,
enquanto as pontuacdes dos outros modelos pioraram. Esse mesmo comportamento também foi
apresentado pelas pontuacdes obtidas pela métrica PRI, também fundamentada em regides. Porém,
nesse caso foi o modelo pixel grid que obteve as melhores pontuagdes pela métrica PRI, tanto para

segmentacdes em 10 regides quanto para segmentagdes em 30 regides.

A Figura 3.6 e a Figura 3.7 apresentam as pontuagdes individuais para cada imagem dos
conjuntos de validacao e de teste do benchmark BSDS500, respectivamente. Esses resultados estao
sendo apresentados em uma representacio grafica para facilitar a visualizagdo das informagdes. A

métrica baseada nas bordas, medida—f, e uma métrica baseada nas regides, cobertura de regido,
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foram utilizadas para compor o grifico. A precisdo e a revocagdo, que sao utilizadas para calcular
a medida—f, também estdo disponiveis nos graficos. Observe que as imagens estdo ordenadas de
acordo com as pontuagdes da medida—f para segmentagdes em 10 regides utilizando o modelo pixel
grid.

BSD500 - Conjunto de validacdo (100 imagens)  * Precisdo ~ — Medida-f N
Segmentagf)es em 10 regi()es = Revocagdo Cobertura de regiao
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(a) Resultados das segmentagdes em 10 regides.

BSD500 - Conjunto de validacdo (100 imagens)  * Precisdo ~ — Medida-f N
Segmentagdes em 30 regides = Revocagdo Cobertura de regido
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(b) Resultados das segmentacdes em 30 regides.

Figura 3.6: Pontuagdes para cada imagem do conjunto de valida¢do do benchmark BSR500, que
possui 100 imagens (ARBELAEZ et al., 2011).

Em concordancia com os resultados gerais para o modelo baseado na arvore dos compo-
nentes, apresentados na Tabela 3.1, as pontuacdes para cada imagem individualmente sdo menos
sensiveis a mudanga na quantidade de regides do que no caso dos outros modelos, para ambos 0s
conjuntos de validacdo e de teste. Isso € devido as caracteristicas da modelagem pela arvore dos
componentes, onde o grafo de similaridade contém vérias representacdes completas do dominio da
imagem. Desta forma, um subgrafo pode ndo conter nés associados a todas as representagdes e,

consequentemente, uma representacdo também pode ndo participar de todos os subgrafos.
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BSD500 - Conjunto de teste (200 imagens) * Precisdo  — Medida-f N
Segmentagdes em 10 regides = Revocagdo Cobertura de regido
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(a) Resultados das segmentagdes em 10 regides.

BSD500 - Conjunto de teste (200 imagens) * Precisdo  — Medida-f N
Segmentagdes em 30 regides = Revocagdo Cobertura de regido
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(b) Resultados das segmentacdes em 30 regides.

Figura 3.7: Pontuacdes para cada imagem do conjunto de teste do benchmark BSR500, que possui
200 imagens (ARBELAEZ et al., 2011).

Pode-se também observar nos graficos da Figura 3.6 e da Figura 3.7 que as melhoras nas pon-
tuacoes da medida—f, apresentadas pelos modelos pixel grid, pixel grid em multiescala e quadtree
para segmentacdes em 30 regides, ndo se aplicam uniformemente para todas as imagens. En-
quanto algumas imagens apresentam uma melhora significativa, outras apresentam um resultado
pior. Além disso, os resultados para segmentacdes em 10 regides mostram maior precisdo do que
revocacao para quase todas as imagens. Porém, para segmentacdes em 30 regides, a diferenca entre
as medidas de precisdo e de revocacdo reduz consideravelmente e, para vérias imagens, a revocacao

passa a ser maior que a precisao.
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3.3.3 Custo computacional

Um problema relacionado ao framework de segmentacdao de imagens por corte normalizado é o
custo computacional. A aproximacdo do corte normalizado 6timo pelo uso da teoria espectral de
grafos possui ordem 0(n3) para realizar o cdlculo de todos os autovetores em um grafo completo
com n nds (SHI E MALIK, 2000). Desta forma, é desejavel que o modelo do grafo de similaridade
nao apenas melhore a qualidade da segmenta¢do, mas também crie meios de reduzir a ordem e o
tamanho do grafo. A Tabela 3.2 apresenta os tempos médios que cada modelo levou para calcular

as segmentacdes em 10 e em 30 regides.

Tabela 3.2: Tempo médio que cada modelo levou para computar as segmentagdes em 10 e em 30
regides. Os menores tempos estdo destacados em negrito.

10 regides 30 regides Aumento

Tempo em segundos o Tempo em segundos o do tempo
i G u 1 G u médio
Pixel grid 62.45 +11.48 0.1838 || 138.60 +48.23 0.3480 2.22 X
Multiescala 21.38 +4.09 0.1913 || 75.00 +19.29 0.2572 3.51 x
Quadtree 17.23 +7.44 0.4318 || 26.59 +14.56 0.5476 1.54 x
Arvore dos componentes 71.29 +55.97 0.7851 || 72.47 +57.43 0.7925 1.02 x

Os resultados mostram um aumento do custo computacional proporcional ao aumento no nu-
mero de regides segmentadas. Uma excecdo € o modelo baseado na arvore dos componentes, que
teve o custo computacional estdvel tanto para segmentacdes em 10 regides quanto para segmen-
tagdes em 30 regides. Isso ocorre por causa da ordem do grafo gerado pelo modelo, que é muito
menor que a ordem dos outros modelos. De fato, o aumento do custo computacional ao aumentar
a quantidade de regides € proporcional a ordem do grafo de similaridade. Mesmo assim, o custo
computacional para o0 modelo baseado na arvore dos componentes foi muito alto, causado pelo

custo de construcio do grafo de similaridade.

O modelo baseado na quadtree apresentou o menor custo computacional para segmentacoes
em 10 e em 30 regides, e o segundo menor coeficiente de aumento do tempo médio ao aumentar
a quantidade de regides. Além disso, os coeficientes de variacdo do tempo de processamento para
os modelos baseados na quadtree e na drvore dos componentes foram maiores que os coeficientes
dos outros modelos, sendo os coeficientes da quadtree um pouco menores que os da arvore dos

componentes. Uma alto coeficiente de variacdo revela a alta dependéncia dos dados da imagem.
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3.3.4 Aproveitando as caracteristicas do modelo baseado na quadtree

Enquanto o custo computacional apresentado pelo modelo baseado na quadtree foi o melhor dentre
os modelos testados neste trabalho, a qualidade da segmentagdo foi, em termos gerais, apenas um
pouco melhor que o modelo pixel grid. Porém, pode-se explorar uma caracteristica da modelagem
usando a quadtree para melhorar os resultados das segmentacdes. Essa caracteristica € a irregu-
laridade do grafo de similaridade, como descrito na Secdo 3.2.2. Assim, considere as imagens

apresentadas na Figura 3.8.

A Figura 3.8(b) foi gerada a partir das regides homogéneas da quadtree criada pela decom-
posi¢ao da imagem mostrada na Figura 3.8(a). O critério utilizado foi 0 mesmo descrito na Se¢ao
3.3.1. A Figura 3.8(c), por sua vez, € uma plotagem do ponto central de cada regiio homogénea da
mesma quadtree. Observe que onde os pontos estdo mais espacados, as regides sdo maiores. Ob-
serve também que as regides menores concentram-se proximos as bordas dos objetos da imagem.
Com base nessas observacoes, é razodvel manter regides adjacentes que sao maiores juntas, uma
vez que elas representam dreas “distantes” das bordas dos objetos. Esse objetivo pode ser atingido

por um ajuste na funcao de similaridade, dado por
w” (u,v) = w(u,v) Deg(u,v)?, (3.6)

onde w(u,v) € W € o peso calculado para a aresta e(u,v) por uma funcéo de similaridade qualquer;
e Deg(u,v) é o grau da conexdo entre os nds u e v, como definido também para a Equacéo 3.3.
Isso aumenta a similaridade relativa entre regides homogéneas grandes adjacentes, forcando-as a

permanecerem juntas.

A segmentagdo apresentada na Figura 3.8(d) foi gerada pelo modelo baseado na quadtree,
com fun¢ao de similaridade w(u,v) = 1, mas sem o ajuste dado pela Equagéo 3.3. Observe como
as regides possuem tamanhos diferentes e ndo representam os objetos da imagem. Ja no caso da
segmentacdo apresentada na Figura 3.8(e), que foi gerada pelo mesmo modelo e mesma fungado de
similaridade, porém com o ajuste dado pela Equagdo 3.3, as regides estdo com o tamanho mais
uniforme, apesar de também nao representarem os objetos da imagem. Pode-se interpretar que a
influéncia da irregularidade do grafo nos resultados da segmentacao foi bastante reduzida. Agora
observe a segmentacao apresentada na Figura 3.8(f). Ela também foi gerada pelo mesmo modelo e
mesma fung¢do de similaridade, mas utilizando o ajuste dado pela Equagdo 3.6. Observe que desta
vez as regides da segmentagdo representam bem alguns objetos da imagem. Pode-se dizer que,
nesse caso, houve uma influéncia positiva da irregularidade do grafo na qualidade da segmentacao.
A Tabela 3.3 mostra os resultados obtidos pela aplicacio desta nova abordagem do modelo baseado

na quadtree na segmentagdo das imagens do benchmark BSDS500.
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(a) Imagem original. (b) Reconstrugdo das regides da (c) Plotagem dos centréides de
quadtree. cada regido da quadtree.

(d) Sem ajuste dos pesos, influén- (e) Pesos ajustados pela Equagdo (f) Pesos ajustados pela Equagdo
cia negativa. 3.3, influéncia neutra. 3.6, influéncia positiva.

Figura 3.8: Segmentacdo utilizando o modelo guadtree. lustragdo da influéncia na segmentagao
da irregularidade do grafo e dos esquemas de ajuste dos pesos das arestas propostos.

Utilizando o ajuste dos pesos do grafo de similaridade dado pela Equacdo 3.6, a qualidade da
segmentagdo pelo modelo baseado na quadtree melhorou consideravelmente. Agora, as pontuacoes
dadas pela medida—f e PRI estdo muito proximas das pontua¢des do modelo pixel grid em multi-
escala, de acordo com o que apresenta a Tabela 3.1. Em relacdo a métrica de cobertura de regido,
as pontuacdes obtidas pelo modelo guadtree com o ajuste dos pesos dados pela Equagdo 3.6 foram

significativamente melhores que as pontuacdes dadas pelo modelo pixel grid em multiescala.
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Tabela 3.3: Pontuag¢do do modelo baseado na quadtree utilizando o ajuste dado pela Equacao 3.6,
com a similaridade dada pela Equacgdo 3.4.

Conjunto de validagao Conjunto de teste
Borda Cobertura Borda Cobertura
’ L PRI ? . PRI
medida—f | de regido medida—f | de regido
10 regides 0.4962 0.4425 0.7392 0.4871 0.4473 0.7528
30 regides 0.5768 0.3733 0.7362 0.5719 0.3887 0.7587

3.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os modelos melhorados para se gerar um grafo de similaridade
com base na guadtree e na arvore dos componentes. Os resultados produzidos pela segmentacao
por corte normalizado utilizando estes modelos foram comparados com os resultados obtidos por
outros dois modelos: o modelo pixel grid e o modelo pixel grid em multiescala. As grandes
variagdes nos resultados das segmentacdes e também nos tempos de processamento evidenciam
que o modelo utilizado para gerar o grafo de similaridade influencia significantemente o processo

de segmentacao por corte normalizado.

Notavelmente, os resultados de qualidade das segmenta¢des obtidas pela aplicagdo dos mo-
delos pixel grid, pixel grid em multiescala e quadtree apresentaram um padrdo bem definido. Con-
siderando a combinacdo das trés métricas utilizadas para aferir as qualidades das segmentacdes e
o tempo médio de processamento, o modelo fundamentado na guadtree obtive um desempenho
ligeiramente melhor que os modelos pixel grid e pixel grid em multiescala, no contexto dos testes
realizados. No caso do modelo baseado na arvore dos componentes, os resultados obtidos fugiram
ao padrao apresentado pelos outros trés modelos, mostrando claramente que o modelo da arvore
dos componentes é o mais singular dentre os modelos testados. Desta forma, é dificil comparar
seus resultados de qualidade da segmentacao com os resultados dos outros modelos, sendo que as
caracteristicas peculiares do modelo da drvore dos componentes podem tornd-lo muito interessante

no contexto de alguma aplicagdo especifica.

Os tempos de processamento observados aumentam conforme aumenta a quantidade de re-
gides requeridas. Porém, a taxa de aumento € diferente para cada modelo, sendo que o modelo
pixel grid em multiescala e o modelo da drvore dos componentes tiveram respectivamente a maior
e a menor taxas de aumento. Assim, a determinac@o do modelo mais eficiente depende do requeri-
mento da aplicacdo em quantidade de regides, utilizando o algoritmo de corte normalizado baseado
na teoria espectral proposto por Shi e Malik (2000). Sugere-se que o fator determinante da taxa de

aumento no tempo de processamento seja a ordem do grafo de similaridade gerado.
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Os quatro modelos comparados neste capitulo foram desenvolvidos para ser utilizados com
a técnica de segmentagdo por corte normalizado. Porém, € razodvel esperar que estes modelos
também sejam adequados a outros métodos de corte em grafos com funcdo de custo como, por
exemplo, o corte minimo (WU E LEARY, 1993) e o corte médio (WANG E SISKIND, 2001). Con-
tudo, maiores investigagdes sao necessdrias para se verificar esta hipdtese, e também para verificar
se estes modelos sdo aplicdveis a outros métodos de segmentacio que utilizam grafos como, por
exemplo, os baseados em drvores geradoras (PENG et al., 2013), em andlise de ligagdo simples
(GOWER E RoOSS, 1969) e em caminhos (PENG ef al., 2013). De qualquer forma, este trabalho
ressalta a importancia em se continuar a pesquisa sobre os modelos de grafos, dado o seu grande

impacto no processo de segmentacao.
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Capitulo 4

Um novo algoritmo para aproximar o corte

normalizado 6timo

Particionar um grafo de forma a satisfazer o critério 6timo de corte normalizado ¢ um problema de
complexidade NP—Completo (SHI E MALIK, 2000). Desta forma, Shi e Malik (2000) utilizaram a
teoria espectral de grafos para desenvolver um algoritmo que realiza a aproximacao do valor 6timo
de corte normalizado. Embora nao seja a solucdo ideal, o algoritmo tornou vidvel a aplicacdo do
critério de corte normalizado para realizar o particionamento de grafos de alta ordem. Porém, como
também observado por Dhillon et al. (2004), ndo é necessdrio recorrer a teoria espectral de grafos

para obter um particionamento do grafo com valor de corte normalizado préximo do minimo.

Neste Capitulo € apresentado um novo algoritmo para realizar o particionamento de grafos
com base no critério do corte normalizado. O novo algoritmo ndo utiliza os conceitos da teoria
espectral de grafos. Ele fundamenta-se em realizar o agrupamento hierarquico dos nds do grafo
dois a dois de forma iterativa. Uma heuristica € utilizada para determinar quais dois nés sdo unidos
em cada iteracdo. O desempenho do novo algoritmo é comparado com o desempenho do algoritmo
fundamentado na teoria espectral de grafos, proposto por Shi e Malik (2000), utilizando 500 grafos
gerados a partir das imagens do benchmark BSDS500 da Berkeley. Foram realizados testes para
particionar os grafos em 2, 10 e 20 subgrafos. Além de realizar a comparagdo dos valores de corte
normalizado, sdo comparados também os tempos de processamento de cada algoritmo para cada
numero de subgrafos. Os resultados revelam caracteristicas interessantes sobre os dois algoritmos,

sendo o novo algoritmo distinto do algoritmo baseado na teoria espectral em muitos aspectos.
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4.1 Definicoes preliminares

Dado o particionamento de um grafo G = (Vg,Eg,Ws) nos subgrafos A = (V4,E4,Wy) e
B = (Vg,Ep,Wp), o valor do corte normalizado é dado pela Equagéo 2.5 e, sendo Vi = V4 U V3,

tem-se que

Assoc(A,G)= Y Weluv)= Y We(uv)+ Y  Ws(i,j)=Cut(A,B)+Z(A),
uEVA,VGVG MGVA,VEVB iEVA,jEVA

4.1)
onde Z(A) =Y, ,ev, Wa(u,v). Ou seja, a associagio de um subgrafo A com o grafo original G € o
valor do corte somado ao valor de todas as arestas do subgrafo A. Desta forma, pode-se reescrever
a Equacdo 2.5 como
Cut(A,B) Cut(A,B)

NCut(4.B) = (A, B) + Z(A) T Cut(4,B) + Z(B)" *2)

Para cada iteragdo n do algoritmo hd um grafo G" = (V},E},,W/,Z{.) associado, onde cada
elemento do conjunto Z;, € um atributo associado a um né do grafo. Um n6 de um grafo G" pode
representar um subgrafo A de um outro grafo G™, onde m < n. Dado que um n6 u € V; representa
um subgrafo A C G, entdo Z,(u) = Z(A). Assim, pode-se definir o valor do corte normalizado

para o subgrafo A como o valor do corte normalizado para o n6 u, dado por

Cut(u,B) Cut(u,B)

NCut(4,B) = NCut(u,8) = & B+ Zi(w) T Cut(u, B) + Z(B)" 4-3)
Considerando
S(u) = Cut(u,B) = Z Wi (u,v), (4.4)
urv [veVy
entao
NCut(u,B) = — > S(w) (4.5)

+ ;
S(u) +Zg(u) ~ Z(G") = Z(u)
uma vez que Z(G") = Cut(u,B) + Z},(u) + Z(B) = Z(G") — Z{(u) = Cut(u,B) +Z(B), onde B é
um subgrafo de G".
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4.2 O algoritmo

O algoritmo aqui proposto fundamenta-se na unido iterativa dos nés do grafo dois a dois, respei-
tando uma heuristica. Os grafos utilizados pelo algoritmo, além de serem ponderados, possuem
também um atributo associado aos nés. A cada iteracdo, um novo grafo € gerado, cuja ordem &
reduzida em uma unidade em relacdo ao grafo da iteracdo anterior. Os dois nds escolhidos para
serem unidos sdo agora representados por um tnico né no novo grafo. A Figura 4.1 ilustra a unido

de doisnés uev € G" emumné y € G"*!, onde n € NT ¢ a iteracdo.

(a) Grafo da iteragdo n (b) Grafo da iteracdo n+ 1

Figura 4.1: Agrupamento dos nés u e v ao passar da iteracdo n para a iteragdo n+ 1.

A unido dos nds deve ser consistente, i. e., o valor do somatério dos pesos mais 0 somatorio
dos atributos dos grafos G", Vn, deve permanecer o mesmo. Note que o atributo do novo né
possui os atributos dos nds antigos somados ao valor da aresta que os conectava, i. e., Z(y) =
Z(u)+Z(v) +W(u,v), onde u e v € V" e y € V"1, Observe que as arestas também devem ser
ajustadas, como ilustrado na Figura 4.1. Note que se um né s € tal que s ~ u e s ~ v, entdo o
peso da nova aresta E(s,y) deve ser o somatdrio dos pesos das arestas E(s,u) e E(s,v), i. e.,
W(s,y) = W(s,u)+W(s,v). Uma vez que ndo h4 alteracdo nas forgas e nos valores dos atributos

dos nés nao envolvidos na unido, o valor de corte normalizado deles continua 0 mesmo.
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4.2.1 Heuristica

Para compreender a heuristica que determina quais nés u e v sdo unidos em cada iteragdo, € im-
portante entender o conceito de valor do corte normalizado de um nd, como definido na Equagdo
4.5. Desta forma, seja o grafo inicial G° = (VO,EO,WO,ZO), onde Zo(u) =0, Yu € VO, os valores

de corte normalizado sdo dados por

NCut(u) = S( + =1+ (4.6)
S(
Desta forma, na inicializa¢do do algoritmo sdo calculados os valores de corte normalizado para
todos os n6s do grafo. Observe que nesse estdgio os valores de corte normalizado dos nés dependem
exclusivamente de suas forcas. Assim, quanto maior a for¢a do nd, maior serd o seu valor de corte.
Note que, se o valor de corte normalizado do n6 é grande, ele pode estar conectado a nés muito
similares e, potencialmente, pertence ao interior de um possivel grupo. Outra situagdo é quando
o né possui um alto grau de conexdes, o que pode levar a um valor de corte normalizado também
grande. Em ambos os casos, € grande a probabilidade de haver ao menos um vizinho do n6 que, se

unidos, o n6 formado tera um valor de corte normalizado menor.

Regran® 1: A primeira regra da heuristica define um dos nés que serdo unidos. Assim sendo, o
né u deve ser tal que possua o maior valor de corte normalizado dentre todos nos nés da iteragao

corrente.

Regra n® 2: Esta regra determina qual o segundo né envolvido na operagdo de unido. Assim,
o no v deve ser tal que, se unido ao nd u, o valor de corte normalizado do novo né seja 0 menor

possivel dentre os valores que os vizinhos do né u podem oferecer.

Regran® 3: Estaregra impde uma restricao para impedir que os valores de corte normalizado dos
agrupamentos nao sejam degradados pela operacdo de unido, o que pode ocorrer se 0 agrupamento
resultante da fusdo possuir valor de corte normalizado maior que os valores dos dois nds envolvidos
na operagdo. Desta forma, a unido s6 pode ocorrer se o valor de corte normalizado do n6 gerado
for menor que os valores de corte normalizado de ambos 0s nés u € v. Caso nenhum dos vizinhos
do né u possa satisfazer esta condi¢do, ele deve ser descartado na iteracdo corrente, sendo trocado

pelo préximo né com maior valor de corte normalizado.
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O Algoritmo 4.1 apresentado a seguir realiza o agrupamento dos nés do grafo de similaridade
utilizando a heuristica aqui definida. O critério de parada do algoritmo € o nimero de subgrafos
especificado especificado por meio da varidvel ¢. Contudo, o algoritmo pode parar antes de atingir
o nimero de subgrafos desejado caso a heuristica ndo mais seja satisfeita para todos os nds do
grafo da iteracdo corrente. Neste caso, o nimero de subgrafos serd sempre maior que o valor ¢

especificado.

Entrada: Grafo de similaridade G = (V,E,W);

Saida: Agrupamentos de nés C;

C(u) < {u}, YueVv;

i< 0;

Zi(u) <0, YueV;

G' « (V,E,\W,Z!);

N+ Vi;

enquanto Ordem(G') > ¢ e N # 0 faca

o+ ueN, tal que NCut(o) seja maximo;

N < N\ {o};

M<+—veVijo~v;

d <+ NULO;

d«+veM, tal que NCut({o,d},B) seja o menor valor que satisfaca
NCut({0,d},B) < NCut(0) e NCut({0,d},B) < NCut(d), onde B=Vi\{o,d};
se d #NULO entio

Realiza a unido dos nés o e d € V!, criando um novo né p € Vitl, Note que

virt={vi\{o,d}} U{p};

Realiza a atualizacdo dos atributos, arestas e pesos, como ilustrado na
Figura 4.1;

C(p) « Clo) UC(d);

C(o) +C(d) <+ 0;

i+<—i+1;

N« Vi;

Algoritmo 4.1: Algoritmo para aproximacao do valor 6timo de corte normalizado em um grafo

de similaridade pelo agrupamento de nds.
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4.3 Teste de desempenho do algoritmo

O teste apresentado nesta Secdo tem o propdsito de comparar o desempenho do novo algoritmo
em relacdo ao algoritmo fundamentado na teoria espectral de grafos, que foi proposto por Shi e
Malik (2000). A base do teste sao 500 grafos de similaridade gerados a partir de todas as imagens
do benchmark BSDS500. O modelo pixel grid foi utilizado para gerar os grafos, com raio de
conexdo r = v/2, que corresponde 2 vizinhanga-8 de cada pixel na imagem (PEDRINI E SCHWARTZ,
2008). A Figura 4.2 mostra os resultados dos particionamentos dos grafos da base de teste em dois

subgrafos, pelo novo algoritmo e pelo algoritmo fundamentado na teoria espectral de grafos.

Resultados do biparticionamento de 500 imagens do benchmark BSDS500

0.4 T T T T T T T T T
o Teoria espectral
+ Agrupamento
0351 - ° . |
0.3 oo i

0.25

0.2

Valor de corte normalizado

0.1

CO00O
00000
O=NORG

Imagens

Figura 4.2: Resultados do particionamento de 500 grafos gerados a partir das imagens do bench-
mark BSDS500, em 2 subgrafos.

O grafico apresentado na Figura 4.2 revela que o novo algoritmo resultou em valores de corte
normalizado expressivamente menores que os valores obtidos pelo algoritmo de Shi e Malik (2000).
Enquanto que a média dos valores de corte normalizados dados pelo algoritmo fundamentado na
teoria espectral foi 0.1469 +0.0567, a média do novo algoritmo aqui proposto foi 0.0036 £-0.0024,
cerca de 40 vezes menor. Em absolutamente nenhum caso o algoritmo fundamentado na teoria es-
pectral apresentou um valor de corte normalizado menor que o apresentado pelo algoritmo proposto

neste trabalho.
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Para verificar o desempenho do algoritmo em situagdes nas quais € necessario particionar o
grafo em mais que dois subgrafos, foram realizados também experimentos particionando o grafo
de similaridade em 10 e em 20 subgrafos. Os resultados sao apresentados nos graficos da Figura
4.3. O valor de corte normalizado para cada subgrafo A foi dado por NCut(A,G\ A), onde G é o
grafo original. Para cada particionamento, os subgrafos foram organizado por ordem crescente de

valor de corte normalizado.

Valqr@s de corte normahzado para —a— Agrupamento - maximo —A— Teoria espectral - maximo

partICIOnamentOS em 10 e em 20 =@= Agrupamento - média =Q= Teoria espectral - média

Subgrafos —v— Agrupamento - minimo —v— Teoria espectral - minimo
10’ T T T 10’

—_
[=]

vV VY

palERAS 28 £ uian e S SEL AN

Valor do corte normalizado (log)
Valor do corte normalizado (log)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 123456789 10.11 1213141516 17 18 19 20
Regides Regides
(a) 10 subgrafos (b) 20 subgrafos

Figura 4.3: Resultados do particionamento dos 500 grafos gerados a partir das imagens do bench-
mark BSDS500, em 10 e em 20 subgrafos.

Nos gréficos apresentados na Figura 4.3 € possivel notar que os valores de corte normalizado
para cada subgrafo dado pelo algoritmo fundamentado na teoria espectral variam menos que os
valores dados pelo novo algoritmo. Se comparados os trés subgrafos com menor valor de corte
normalizado, o novo algoritmo obteve um valor médio menor que o algoritmo da teoria espectral.
Porém, para o subgrafo com o quarto menor valor de corte normalizado pode-se considerar um
empate, e a partir do subgrafo com o quinto menor valor de corte normalizado, os valores obtidos
pelo novo algoritmo s@o maiores que o algoritmo da teoria espectral. Um fato interessante é que os
dois menores valores de corte normalizado obtidos pelo novo algoritmo sdo muito menores que 0s
outros, tanto para segmentagdes em 10 subgrafos quanto segmentacdes em 20 subgrafos. No caso
do algoritmo fundamentado na teoria espectral ocorre uma relacdo semelhante, porém inversa,

sendo os dois maiores valores de corte normalizado consideravelmente maiores que os demais.
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A Figura 4.4 apresenta um grafico com os tempos de processamento para cada algoritmo,
considerando particionamentos dos grafos em 2, 10 e 20 subgrafos. Os testes foram executados
em uma mdquina com processador de 2.2 GHz, memoéria de 3 GB e sistema operacional Linux.
Pode-se observar uma grande variagdo no tempo de processamento gasto pelo algoritmo baseado
na teoria espectral, enquanto que o novo algoritmo mostra-se estdvel, com muito pouca variagao.
Isso significa que o novo algoritmo, diferente do algoritmo fundamentado na teoria espectral, é

muito pouco dependente dos dados da imagem.

Tempo de execucao - Teoria espectral - 2 regides Teoria espectral - 10 regides - Teoria espectral - 20 regides
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Figura 4.4: Tempo de processamento para particionar os 500 grafos gerados a partir das imagens
do benchmark BSDS500.

Considerando o particionamento dos grafos em dois subgrafos, o algoritmo fundamentado
na teoria espectral apresentou um tempo de processamento médio bem inferior ao tempo gasto
pelo novo algoritmo. Porém, em alguns casos o novo algoritmo ainda apresenta menor tempo de
processamento. Quando o particionamento é realizado em 10 subgrafos o tempo médio do dois
algoritmos fica bem préximo, sendo que, para muitos casos, o tempo do novo algoritmo foi menor.

Agora, para particionamentos em 20 regides, a média de tempo gasto pelo novo algoritmo foi
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muito menor que a média de tempo gasto pelo algoritmo baseado na teoria espectral. De fato, o
algoritmo fundamentado na teoria espectral apresenta um crescimento no tempo de processamento
ndo linear, a medida que aumenta o nimero de subgrafos. Para o novo algoritmo, ndo houve
diferenca expressiva nos tempos de processamento para particionamento em 2, 10 e 20 regides. Em
suma, dada sua forma de trabalho, ao aumentar o niimero de subgrafos, o tempo de processamento

deve diminuir, ao invés de aumentar.

4.4 Conclusao

Neste Capitulo foi introduzido um novo algoritmo para realizar o particionamento de grafos com
base no critério de corte normalizado. O algoritmo fundamenta-se em um processo iterativo de
agrupamento de nds, dois a dois. Uma heuristica é utilizada para determinar quais dois nds sao

unidos em cada iteracao.

Os resultados de um teste preliminar utilizando grafos de similaridade gerados a partir das
imagens do benchmark BSDS500 foram muito promissores. O novo algoritmo apresenta carac-
teristicas bastante distintas das caracteristicas do algoritmo fundamentado na teoria espectral de
grafos, proposto por Shi e Malik (2000). Contudo, muita pesquisa ainda deve ser feita para explo-

rar totalmente as caracteristicas desse novo algoritmo.

Embora os resultados obtidos pelo novo algoritmo de corte normalizado nos testes apresenta-
dos neste capitulo tenham sido melhores que os resultados obtidos pelo algoritmo da teoria espec-
tral, esta andlise ndo pode ser conclusiva, uma vez que muitos aspectos do novo algoritmo ainda
sdao desconhecidos. Por exemplo, ndo se sabe como é o comportamento do novo algoritmo em
grafos mais densos. Também, uma andlise do valor de corte normalizado para cada subgrafo, como
a apresentada na Figura 4.3, precisa ser feita para maiores quantidades de subgrafos, da ordem de

centenas.
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Capitulo 5

Utilizando o corte normalizado para
segmentar colonias de bactérias em placas
de Petri

Uma aplica¢do de PDI com crescente interesse ha muitas décadas € a contagem automatica de colo-
nias de bactérias (MANSBERG, 1957; CLARKE et al., 2010). A medi¢do da taxa de sobrevivéncia
das UFC’s em uma cultura microbioldgica € amplamente utilizada para a realizacdo de andlises
biomédicas, ambientais, de saude publica e etc. A contagem manual das UFC’s € um processo de
trabalho intenso e que consome muito tempo, uma vez que podem existir de centenas a milhares
de colonias de bactérias em uma unica placa de Petri. Desta forma, a contagem manual exige a
alocacao do tempo de especialistas, limitando a quantidade de andlises que um laboratério € capaz
de realizar (CHEN E ZHANG, 2009).

O problema de segmentacdo de colonias de bactérias possui algumas caracteristicas bem
distintas daquelas encontradas, por exemplo, em problemas de segmentacao de imagens naturais.
A principal caracteristica € o alto nimero de colonias que podem ser encontradas em uma placa.
Por isso, esta aplicacdo foi escolhida para testar as técnicas de segmentagdo por corte normalizado.
Porém, o objetivo ndo € o de comparar a segmentacao por corte normalizado com outras técnicas
utilizadas por sistemas existentes, como os propostos por Chen e Zhang (2009) e por Clarke et al.
(2010). Nem tao pouco € objetivo comparar o desempenho de diferentes modelos de grafo de
similaridade para a aplicacao especifica de segmentacao de colonias de bactérias, de forma que seria
similar ao estudo realizado no Capitulo 3. O objetivo neste Capitulo € o de simplesmente verificar
a aplicabilidade do critério de corte normalizado para segmentar as coldnias de bactérias e, assim,

ter uma visdo por um outro angulo sobre as caracteristicas dos algoritmos de corte normalizado.
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5.1 O corte normalizado aplicado a segmentacao de colonias de

bactérias

A segmentacdo das coldnias de bactérias pode ser realizada de duas formas:

1. como um problema de segmentacdo dos pixels em duas regides, i. e., determinar se o pi-
xel pertence a uma colonia ou ao fundo. A limiarizacdo global é um exemplo de técnica
que utiliza essa abordagem. Depois da segmentacdo, os componentes conexos da classe ob-
jeto (nesse caso, as colonias) sdo rotulados. Em geral, é também necessario verificar se um
componente conexo pertence a mais de uma coldnia, sendo necessario realizar uma nova

segmentacgdo para separar as colOnias agrupadas;

2. como um problema de segmentacdo multiregido, onde cada colonia € segmentada em uma
regido distinta. Apesar de ser uma abordagem de maior complexidade, ela € mais interessante
para técnicas que envolvem a utilizacdo de grafos. Isso porque a abordagem de segmentacao

bindria exigiria um grafo completo ou, no minimo, de alta densidade.

Uma caracteristica da aplicacdo de contagem de colonias de bactérias em placas € a alta
resolucdo das imagens, necessdria para possibilitar a identificacdo de col6nias muito pequenas.
Essa caracteristica torna o problema da segmentacao bindria utilizando grafos ainda mais critica,
uma vez que o grafo gerado terd também alta ordem. Observe a imagem de uma placa de Petri
e seu detalhe, apresentados na Figura 5.1. Note como as microcolonias mostradas no detalhe nao

podem ser visualizadas adequadamente na imagem de menor resolucao.

A imagem apresentada na Figura 5.1 revela uma outra caracteristica do problema de seg-
mentacdo de colonias de bactérias: o nimero de coldnias em uma placa pode ser muito grande,
sendo que as placas vidveis podem conter centenas de colonias (TORTORA et al., 2005). Assim,
considerando uma simples extrapolacdo dos resultados obtidos na Se¢do 4.3, uma abordagem de
segmentacdo multiregido de colonias de bactérias utilizando o algoritmo fundamentado na teoria
espectral € invidvel. Contudo, a utilizac¢do do critério do corte normalizado para segmentar coldnias

de bactérias pode ser possivel utilizando-se o novo algoritmo introduzido no Capitulo 4.
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(b)

Figura 5.1: Uma imagem em alta definicdo de uma placa de Petri cultivada com bactérias hetero-
tréficas. A Figura 5.1(b) mostra em alta defini¢cdo a regido destacada na imagem de baixa resolugdo
apresentada na Figura 5.1(a).

5.1.1 Experimentos

A preparacao dos testes levou em consideracdo que a segmentacdo deve ser passivel de ser execu-
tada em microcomputadores modernos, com CPU! de aproximadamente 2 GHz e 4 GB de memo-
ria. A maioria dos laboratdrios possuem ou podem adquirir a0 menos um equipamento com essas
configuracdes. Assim, o sistema utilizado para a execugao dos testes foi um microcomputador com
CPU de 2.2 GHz e 3 GB de memdria.

Durante a preparacdo dos testes verificou-se que nenhuma das implementacdes dos algo-
ritmos foi capaz de segmentar as imagens completas das placas com coldnias de bactérias, que
possuem tamanho de 2200 x 2200 pixels. Mesmo com um grafo muito esparso, com grau médio
d(u) =8, onde u € V, a memdria do sistema foi insuficiente. Por isso, foram utilizados fragmentos
das imagens das placas, com tamanho 440 x 440 pixels, apresentados nas Figuras 5.2(a), 5.2(c),
5.3(a) e 5.3(c). As placas foram cultivadas com diferentes dilui¢des de dgua de esgoto bruto e
tratado em meio de cultivo ndo seletivo. Desta forma, nas placas cresceram bactérias heterotréficas

da 4gua, cujas colonias podem apresentar morfologias distintas (TORTORA et al., 2005).

"Unidade Central de Processamento.
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O modelo utilizado para gerar os grafos de similaridade foi o pixel grid, com raio de conexao

r = /2. Os pesos das arestas dos grafos foram dados pela fungio de similaridade

Wi, v) = exp(F00~EC) ) ~Fy W)+ Fy()~Fy(0)]) 5.1)

onde F;, F, e F;, C F sdo, respectivamente, os canais vermelho, verde e azul da imagem F'.

Resultados

As Figuras 5.2(b), 5.2(d), 5.3(b) e 5.3(d) apresentam os resultados da segmentacao realizada pelo
novo algoritmo, respectivamente, em 1.259, 707, 93 e 180 regides. Observe que o nimero de
regides foi dado automaticamente pelo novo algoritmo. Isso ocorre quando no grafo da iteragao
corrente, nenhum dos nds possui um vizinho que satisfaz a regra n°® 3 da heuristica descrita no
Capitulo 4.

Em uma anélise qualitativa das segmentacgdes, pode-se afirmar que o nimero de regides de-
terminado automaticamente foi adequado. Contudo, € possivel observar que algumas colonias
possuem nao apenas uma regiao representativa, mas sim um conjunto de regides. Isso implica que
o nimero de regides obtidas ndo corresponde ao nimero de coldnias, sendo ainda necessirio um
pOs—processamento para classificar as regides obtidas em colOnias ou ndo colonias antes de realizar

a tarefa de enumeracgdo e contagem.

Uma vez que o algoritmo de segmentacio de imagens fundamentado na teoria espectral exige
a especificacdo do nimero de regides, € para promover uma comparagao justa, as quantidades de
regides determinadas pelo novo algoritmo foram utilizadas para segmentar as respectivas imagens
pelo algoritmo baseado na teoria espectral. Porém, para todas as imagens utilizadas no teste, o pro-
cesso de segmentacdo foi cancelado ao atingir 10 minutos, i. e., em todos os casos a segmentacao
de apenas um fragmento da imagem levaria mais de 10 minutos pela utilizacdo do algoritmo fun-
damentado na teoria espectral. A segmentagdo pelo novo algoritmo levou 79.49 s, 53.58 s, 39.81 s

e 43.23 s, respectivamente, para as imagens apresentadas nas Figuras 5.2(a), 5.2(c), 5.3(a) e 5.3(c).

5.2 Conclusao

Neste Capitulo foi apresentada uma anélise preliminar sobre a utilizacao do critério de corte norma-
lizado para segmentar imagens de placas de Petri com coldnias de bactérias heterotréficas da dgua.

A andlise vale-se de um experimento com quatro fragmentos de imagens de placas para revelar as
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(a) Fragmento (b) 1259 regides

(c) Fragmento (d) 907 regides

Figura 5.2: Segmentacdes resultantes para dois fragmentos de imagens de placas de Petri. O frag-
mento mostrado na Figura 5.2(a) possui alta densidade de colonias, e sua segmentacdo em 1.259
regides € apresentada na Figura 5.2(b). O fragmento apresentado na Figura 5.2(c) possui menor
densidade de colonias, e sua segmentacdo em 707 regides € apresentada na Figura 5.2(d).

caracteristicas da aplicacdo e o comportamento do novo algoritmo desenvolvido neste trabalho e

do algoritmo fundamentado na teoria espectral, desenvolvido por Shi e Malik (2000).
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(a) Fragmento (b) 93 regides
. Y l
(c) Fragmento (d) 180 regides

Figura 5.3: Segmentacdes resultantes para dois fragmentos de imagens de placas de Petri com
densidade de colonias consideravelmente menor que a densidade dos fragmentos apresentados na
Figura 5.2. A segmentacdo em 93 regides do fragmento mostrado na Figura 5.3(a) é apresentada
na Figura 5.3(b). Para o fragmento apresentado na Figura 5.3(c), a segmentacdo resultou em 180
regides, como pode ser observado na Figura 5.3(d).

Mesmo utilizando apenas um fragmento das imagens, o algoritmo baseado na teoria espec-
tral requer mais de 10 minutos para executar a segmentacdo com a mesma quantidade de regides

obtidas pelo novo algoritmo. Assim, ficou evidente que a utilizacao do algoritmo baseado na teoria
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espectral para aplicagdes que demandam um elevado nimero de regides € invidvel. Contudo, a
utilizagdo do critério de corte normalizado ainda € possivel para tais aplicagdes se utilizado o novo
algoritmo, o qual apresentou tempo de processamento vidvel, tendo delimitado adequadamente a
maioria das coldnias presentes nos fragmentos de placas testados. Note que os resultados foram ob-
tidos pela execugdo de implementagdes—prototipos, i. e., as implementacdes podem ser otimizadas

para reduzir o custo computacional.

Nos testes realizados pdde ser observada a caracteristica do novo algoritmo de parar automa-
ticamente o processo de agrupamento dos nds do grafo antes de atingir a biparti¢do. Tao importante
quanto identificar quais as regides, ¢ determinar quantas sdo as regides. Por isso, essa caracteris-
tica € muito interessante ndo apenas para a segmentagcdo de imagens, mas também para toda a drea
de classificacdo ndo—supervisionada (WU, 2012). Todavia, muito trabalho nessa dire¢do ainda

precisa ser realizado.
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Capitulo 6
Consideracoes finais

Neste capitulo s@o apresentadas algumas discussdes complementares, citando como foi a trajetdria
do curso de mestrado e relacionando alguns possiveis trabalhos futuros. Uma conclusdo geral deste

trabalho também € apresentada.

6.1 A trajetoria do curso de mestrado

Os dois primeiros semestres do mestrado tiveram de ser voltados quase que exclusivamente para
o cumprimento dos créditos em disciplinas de pos-graduacdo previstos pelo programa. O pouco
tempo restante foi empregado no estudo de assuntos relacionados ao corte normalizado e a apli-
cacdo de segmentacdo de coldnias de bactérias. O primeiro assunto especifico estudado foi dado
como uma continuacao natural dos trabalhos desenvolvidos no projeto de iniciacao cientifica men-
cionado no Capitulo 1, e também no mestrado de Ferreira (2011). O trabalho de Ferreira (2011)
foi o de realizar um estudo quantitativo sobre a qualidade da segmentacdo produzida pelos mode-
los propostos na iniciagdo cientifica. Contudo, os modelos e as implementacdes desenvolvidas na
época limitavam consideravelmente o tamanho das imagens que poderiam ser processadas. Desta
forma, neste primeiro estudo tratamos de promover alteracdes nas implementacdes € nos mode-
los de forma a tornar possivel o processamento de imagens maiores, possibilitando segmentar as
imagens do benchmark da Berkeley (MARTIN et al., 2001) sem a necessidade de qualquer trans-
formacdo. O resultado deste estudo foi publicado em um capitulo do livro “New Frontiers on
Graph Theory” (CARVALHO E COSTA, 2012).

49



Posteriormente, ja no segundo ano do mestrado, identificou-se que o motivo da baixa eficicia
do modelo baseado na guadtree era a influéncia negativa da irregularidade do grafo gerado, dado
que o corte normalizado € uma métrica global. Assim, por meio do ajuste dos pesos das arestas foi
possivel neutralizar a influéncia da irregularidade do grafo. Mais ainda, foi possivel utilizar o ajuste
dos pesos para tornar infléncia da irregularidade do grafo positiva, melhorando significativamente
a eficdcia do modelo guadtree. Este estudo estd descrito no Capitulo 3 e também € tema de um

artigo que foi enviado para publicacdo a revista Pattern Recognition.

Voltando ao primeiro ano do curso, o segundo assunto tratado foi a questdo da aplicacdo
de contagem de coldnias de bactérias. No inicio o objetivo seria o de verificar se era possivel
melhorar a eficicia da contagem pela utilizacdo da segmentacdo por corte normalizado. Desta
forma, os primeiros estudos trataram sobre o planejamento de um dataset rotulado de imagens de
placas, e também sobre alguns sistemas de contagem j4 existentes. Como ja foi mencionado no
Capitulo 1, o objetivo deste trabalho foi alterado. A altera¢do foi motivada por observacdes da
banca de qualificacdo do mestrado, a qual sugeriu que o foco do trabalho deveria ser a ferramenta
de corte normalizado ao invés de a aplicacao de segmentacao de coldnias. De fato, apés o exame de
qualificacdo outras observacdes sobre o problema de contagem de coldnias de bactérias reforcaram
a motivacdo para a mudancga de foco do trabalho. Maiores detalhes sobre estas observacdes sao

apresentados a seguir.

6.1.1 Aspectos praticos da contagem de colonias

Talvez a maior dificuldade encontrada em relagdo ao problema de contagem de colonias de bactérias
foi a falta de familiaridade com o assunto. Naturalmente, a busca pelo conhecimento tedrico foi o
primeiro passo, uma vez que ¢ mais facil ler um livro do que simplesmente ir ao laboratério sem
ter nem idéia do que fazer com os recursos nele disponiveis. Porém, alguns conceitos importantes
foram de fato compreendidos somente depois de literalmente por a mao na massa e ver de perto
todos os passos e dificuldades do processo de cultivo. Esta interacdo com o laboratério foi intensa

durante os dois ultimos semestres do curso.

Talvez o conceito mais importante sobre um processo de contagem de coldnias de bactérias é
o de que os resultados obtidos se referem a um instante “‘congelado’” no tempo, andlogo a uma foto-
grafia. O ciclo de reprodugdo das bactérias € muito curto, da ordem de alguns minutos (TORTORA
et al., 2005), de forma que um estudo somente pode retratar uma condi¢c@o passada do ambiente
de onde a amostra foi retirada. Para se ter uma idéia sobre a dimensdo deste problema, o simples
ato de recolher a amostra pode fazer com que seu novo ambiente temporario de armazenamento

seja mais ou menos favordvel a reproducdo das bactérias do que no ambiente original. Levando em
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considerag@o que na maioria dos casos as amostras demoram horas até serem finalmente encubadas
nas placas de Petri, devido ao tempo que toma o transporte do local da coleta até o laboratério, o
processo inerentemente j4 insere um erro imensurdvel. Além disso, o processo estd sujeito a varias
fontes de contaminacdo que podem agravar a situacdo. Em suma, o procedimento de contagem
de coldnias € concientemente utilizado pelos laboratérios apenas como uma estimativa do volume
de bactérias no meio original. Dada esta caracteristica do problema, percebeu—se que o aumento
da eficdcia dos algoritmos de contagem ndo € um requisito tao relevante quanto se imaginava no
principio do curso. Uma vez que jd existem sistemas de contagem de boa eficicia, mesmo que
sejam de dificil acesso a muitos laboratorios, o objetivo original da pesquisa tinha pouca validade

cientifica.

6.1.2 A mudanca de foco do trabalho

A 1idéia para o algoritmo de corte normalizado apresentado no Capitulo 4 surgiu ja no terceiro
semestre do curso. Embora ele tenha caracteristicas muito interessantes para o problema de seg-
mentacao de colonias de bactérias, como foi apresentado neste trabalho, seu advento nao foi pro-
veniente de uma tentativa de solucionar os problemas que estavamos enfrentando. Curiosamente, a
inspirag@o para o novo algoritmo de corte normalizado veio do estudo de algoritmos de drvore gera-
dora minima e de liga¢do simples (GOWER E ROSS, 1969) que, na ocasido, estavam em pauta em
uma disciplina sobre classificadores fundamentados na teoria dos grafos, ministrada na Faculdade

de Engenharia Elétrica e de Computacao da Unicamp.

Dada a necessidade em se conhecer melhor as propriedades do novo algoritmo — uma de-
manda ainda pertinente a trabalhos futuros — ficou claro que a aplica¢do de segmentacdo de colo-
nias de bactérias poderia ser utilizada como um estudo de caso. Desta forma, a mudanca no foco do
trabalho estava definida. Complementarmente, grafos gerados a partir das imagens do benchmark
da Berkeley (ARBELAEZ et al., 2011) foram tteis para se ter uma visdo geral sobre o compor-
tamento do algoritmo em relagdo ao comportamento do algoritmo da teoria espectral. Apesar de
terem sido utilizados quinhentos grafos de ordem aproximada de 150.000 nds, este cendrio de teste
nao foi suficientemente exaustivo para para se conhecer todas as caracteristicas do novo algoritmo.
Por exemplo, todos os grafos tinham a mesma densidade, a qual foi também muito baixa. Assim,
neste trabalho praticamente nada se sabe sobre o comportamento do novo algoritmo em grafos de

alta densidade.
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6.2 Trabalhos futuros

Diversos sdo os temas possiveis para trabalhos futuros que estdo relacionados com o que foi es-
tudado e desenvolvido durante o curso. Um deles pode ser buscar atingir o objetivo original do
projeto de pesquisa, inserindo o corte normalizado em um processo completo de contagem de colo-
nias de bactérias, visando melhorar a acuricia da contagem. Contudo, um estudo preliminar sobre a
viabilidade cientifica em se buscar tal resultado € imprescindivel. Ao invés disso, propde-se utilizar
o corte normalizado como uma ferramenta de classificacdo ndo supervisionada para determinar se
as regides, obtidas por técnicas quaisquer de segmentacdo, sdo ou nao coldnias. De fato, aplicar
o novo algoritmo de corte normalizado a qualquer problema que envolva classificagdo ¢ um bom

tema para pesquisas futuras.

A aplicagcdo de contagem de colonias de bactérias, ao menos quando se trata de bactérias
heterotroficas (TORTORA et al., 2005), as quais possuem morfologia variada, representa um ex-
celente desafio a qualquer classificador. Desta forma, propde-se também como trabalho futuro a
compilacdo de uma base de imagens de coldnias de bactérias heterotréficas anotadas que possa
servir para testar sistemas de classificagdo. Neste trabalho uma base de imagens foi iniciada, mas
necessita de mais imagens e anotagdes. A continuacdo deste trabalho representa uma contribuicao

considerdvel a toda a comunidade de pesquisa em andlise de imagens.

Durante o processo de anotacdao da base de imagens de coldnias de bactérias foi utilizado
um software desenvolvido especificamente para esta tarefa. O software € muito simples, apenas
exibe a imagem e permite ao operador marcar com um ponto a localizacdo aproximada de uma
coldnia. Um unico recurso adicional é a possibilidade de ampliar e reduzir a imagem — zoom. Sur-
preendentemente, os usudrio gostaram muito da ferramenta e alegaram que este software seria de
grande valia no cotidiano do laboratério mesmo que a contagem tivesse que ser realizada manu-
almente. Porém, um ponto negativo citado foi a necessidade do uso do mouse, o qual restringe a
velocidade com a qual os usudrio conseguem marcar as colonias. Assim, uma proposta de trabalho
futuro € o desenvolvimento de uma ferramenta de contagem manual que possa ser executada em
um dispositivo do tipo tablet. Este tipo de dispositivo oferece algumas vantagens para este tipo de

aplicacdo:

1. portabilidade. Estes dispositivos sdo moveis e de facil manipulagdo, ndo exigindo qualquer

tipo de infraestrutura especifica;

2. camera embutida. Usualmente estes dispositivos sdo equipados com uma camera embutida,

a qual pode ser utilizada para realizar o registro fotogréfico da placa;
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3. tela sensivel ao toque. A interface de entrada de um tablet é uma tela sensivel ao toque.
Muitos dispositivos possuem também uma ‘“caneta” que possibilita maior precisdo na inte-
racdo. Este tipo de interface pode ser a solugdo ideal para o problema do uso do mouse,
possibilitando uma maior velocidade no processo de contagem manual. Além disso, a tela

sensivel ao toque também facilita o controle do zoom e da navegacao pela imagem.

Por fim, vérios trabalhos futuros sdo possiveis no contexto do novo algoritmo de corte nor-
malizado, uma vez que muitos dos seus aspectos podem ndo sdo conhecidos. Alguns deles sdao
o comportamento com grafos mais densos, o desempenho tedrico, a combina¢do com diferentes
modelos para gerar o grafo de similaridade e a qualidade da segmentagdo proporcionada. De fato,
ha muito trabalho a ser feito para que se possa conhecer bem todas as caracteristicas desse novo
algoritmo, sendo que muitos pontos como, por exemplo, relacionados ao desempenho e a robustez,

ainda sdo desconhecidos.

6.3 Conclusao

O trabalho com os modelos para gerar grafos de similaridade, apresentado no Capitulo 3, repre-
senta o amadurecimento de uma pesquisa que comecou em 2009. Neste trabalho, os modelos e
as implementacdes passaram por melhorias que tornaram possivel a aplicacdo para as imagens do
benchmark da Berkeley (ARBELAEZ et al., 2011) sem a necessidade de escalamento, possibili-
tando uma comparacdo mais confidvel do que a realizada em trabalhos anteriores. Porém, o mais
importante foi que as alteragdes nos modelos também melhoraram consideravelmente a qualidade
das segmentacOes. Em particular para o modelo baseado na quadtree, a melhora expressiva na
qualidade da segmentacao foi devido ao balanceamento dos pesos do grafo de similaridade visando
compensar a irregularidade dos graus dos nés. De fato, talvez o ponto mais importante na melhoria
do modelo foi a constatagdo de que a irregularidade do grafo tem forte influéncia no particiona-
mento por meio do critério de corte normalizado, sendo que este problema pode também ocorrer

com outras técnicas de segmentacio que utilizam modelagem por grafos.

Certamente, a maior contribui¢do deste trabalho foi o desenvolvimento do novo algoritmo de
particionamento pelo critério de corte normalizado. Este novo método utiliza conceitos proprios de
algoritmos aglomerativos de agrupamento hierdrquico (WU, 2012) e, desta forma, herda algumas
das suas caracteristicas como, por exemplo, a possibilidade de rastrear as unides realizadas em cada
iteracdo por meio de um dendrograma. O experimento com a aplicagdo especifica de segmentagao
de colonias de bactérias cultivadas em placas de Petri utilizando o critério de corte normalizado re-

velou diferencas importantes entre o algoritmo desenvolvido por Shi e Malik (2000) e o algoritmo
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proposto neste trabalho. Além disso, uma primeira comparag¢io com o algoritmo que utiliza a teoria
espectral mostra que o novo algoritmo consegue aproximar 40 vezes mais o valor 6timo do corte
normalizado, na média. Notavelmente, o novo algoritmo possibilita a aplicagcdo do critério de corte
normalizado em uma classe de problemas de segmentacdo para os quais o algoritmo fundamen-
tado na teoria espectral de grafos é inadequado. Especula-se que outras técnicas de segmentagdo

baseadas na teoria espectral de grafos também sofrem com a limita¢cdo na quantidade de regides.
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