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Resumo

Em Visdao Computacional, a importancia da segmentacdo de imagens € comparavel
apenas a sua complexidade. Interpretar a semantica de uma imagem com exatidao
envolve indmeras varidveis e condi¢des, o que deixa um vasto campo em aberto aos
pesquisadores. O intuito deste trabalho é implementar um método de segmentacdo de
imagens através da combinacao de quatro técnicas de computacdo: A Transformacao
Watershed, o Watershed Hierdrquico, o Contextual Spaces Algorithm e o Corte Nor-
malizado.

A Transformacdo Watershed é uma técnica de segmentacdo de imagens do campo
da Morfologia Matemadtica baseada em crescimento de regides e uma forma eficiente
de implementa-la € através da Transformada Imagem-Floresta. Esta técnica produz
uma super-segmentacao da imagem, o que dificulta a interpretacdo visual do resultado.
Uma das formas de simplificar e reduzir essa quantidade de regides € através da cons-
trucdo de um espago de escalas chamado Watershed Hierdrquico, que agrupa regides
através de um limiar que representa uma caracteristica do relevo. O Contextual Spaces
Algorithm é uma técnica de reclassificagdo utilizada no campo de Busca de Imagens
Baseado em contexto, e explora a similaridade entre os diferentes objetos de uma cole-
¢do através da andlise do contexto entre elas. O Corte Normalizado € uma técnica que
explora a andlise do grau de dissimilaridade entre regides e tem suas bases na teoria
espectral dos grafos. O Watershed Hierdrquico é uma abordagem multiescala de ana-
lise das regidoes do watershed, que possibilita a extracdo de métricas que podem servir
de subsidio para aplicacdo do Corte Normalizado.

A proposta deste projeto é combinar estas técnicas, implementando um método
de segmentacdo que explore os beneficios alcancados por cada uma, variando entre
diferentes métricas do Watershed Hierdrquico com o Corte Normalizado e comparando
os resultados obtidos.

Abstract

In computer vision , the importance of image segmentation is comparable only by its
complexity. Interpreting the semantics of an image accurately involves many variables
and conditions, which leaves a vast field open to researchers. The purpose of this
work is to implement a method of image segmentation by combining four computing
techniques: The Watershed Transform, the Hierarchical Watershed, Contextual Spaces
Algorithm and Normalized Cut.

The Watershed Transform is a technique for image segmentation from the field
of Mathematical Morphology based on region growing and an efficient way to imple-
ment it is through the Image Foresting Transform. This technique produces an over-
segmentated image, which makes the visual interpretation of the result be very hard.
One way to simplify and reduce the quantity of regions is by constructing a space of
scales called Hierarchical Watershed, grouping regions through a threshold that repre-
sents a characteristic of the relief. The Contextual Spaces Algorithm is a reranking
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technique used in the field of Context Based Image Retrieval, and explores the simila-
rity between different objects in a collection by analyzing the context between them.
Normalized Cut is a technique that exploits the analysis of the degree of dissimilarity
between regions and has its foundations in the spectral graph theory. The Hierarchi-
cal Watershed is a multiscale approach for analyzing regions of the watershed, which
enables the extraction of metrics that can serve as a basis for applying the Normalized
Cut.

The purpose of this project is to combine these techniques, implementing a seg-
mentation method that exploits the benefits achieved by each one, varying between
different metrics of Hierarchical Watershed with Normalized Cut and comparing the
results.
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Capitulo 1

Introducao

A Visdo Computacional € a area da computacdo que tem por objetivo fornecer subsidios para que as
maquinas a tenham capacidade de visualizar uma imagem e interpretar os objetos que fazem parte
dessa cena, simulando o sentido da visd@o de um ser humano. Esta disciplina estd em desenvolvi-
mento, acompanhando a crescente demanda de novas necessidades, o que proporciona inimeras

possibilidades de aplicagdes e um vasto campo de estudo ainda em aberto aos pesquisadores.

Dentre as dreas de estudo inerentes estd o Processamento Digital de Imagens (PDI), que faz
o tratamento e o reconhecimento de uma imagem com dois objetivos principais: Melhoria da infor-
macao visual para a interpretacdo humana e processamento dos dados para percep¢do automdtica

através de maquinas.

Em PDI, confere-se grande importancia ao estudo de Segmentagdo de Imagens, tarefa que
consiste em subdividir uma imagem em regides significativas, agrupando pixels de acordo com um
critério pré-estabelecido para formar objetos onde seja possivel extrair um contetido semantico,
passivel de interpretacdo num determinado contexto. Resumindo, o objetivo final da segmenta-
cao € simplificar a imagem a certo nivel que seja possivel realizar operacdes computacionais e/ou

matematicas no dominio de um problema a fim de solucioné-lo.

As técnicas de segmentacdo em geral se dividem de acordo com a estratégia utilizada para
particionar a imagem, baseando-se em detec¢ao de bordas/descontinuidades e similaridades/crescimento

de regides.

Contudo, a segmentacio automatica é uma das tarefas mais dificeis em PDI, dado o grande
nimero de aplica¢cdes existentes, gerando uma continua busca por solu¢des que consigam atender
as premissas: Eficiéncia computacional, robustez e escalabilidade. Geralmente, solu¢des que atin-

gem os melhores resultados em segmentacdo de imagens sdo especificas a um problema, falhando



quando aplicadas em cendrios diversos. Desta forma, ndo € comum encontrar solucdes genéricas,
onde a preocupacdo ¢ manter uma mesma qualidade no resultado independente do problema ao

qual sdo aplicadas.

1.1 Objetivos

A meta principal deste trabalho é abordar duas técnicas conhecidas de segmentacido de imagens:
O watershed (implementado pela Transformada Imagem Floresta) e o Corte Normalizado, ambas
solidamente documentadas na literatura cientifica. Com a combinacdo dessas técnicas, espera-se
desenvolver um método de segmentacdo genérico, que obtenha resultados satisfatorios (semantica-
mente proximos da intrepretacio visual humana) na segmentacdo de imagens de propdsito geral,
utilizando como base de experimentos uma colecdo de imagens bastante difundida para esta finali-
dade: o Berkeley Image Dataset, que também possui um benchmark para classificagdo dos métodos
de segmentacdo que o utilizam. Adicionalmente, também serd utilizada uma técnica chamada Con-
textual Spaces Algorithm. Esta técnica, originada da drea de Recuperacdo de Imagens Baseada
em Conteddo, serd combinada junto as demais técnicas anteriores com o objetivo de melhorar a

qualidade de segmentacdo final das imagens.

1.2 Organizacao do texto

Este trabalho estd organizado nos capitulos que seguem. O Capitulo 1 traz breve introducio so-
bre o tema abordado. O Capitulo 2 discorre sobre conceitos das técnicas € fundamentac¢do tedrica
necessarios para entendimento do trabalho. O capitulo 3 apresenta o método de segmentagao pro-
posto e trabalhos relacionados, enquanto o capitulo 4 traz os resultados e discussdo obtidos pela
implementagdo desse método. Finalmente, no capitulo 5 é apresentadas as conclusdes e trabalhos

futuros.



Capitulo 2
Fundamentaciao tedrica

Neste capitulo serdo abordados os fundamentos tedricos que serviram de base para a defini¢do e

implementa¢do do método de segmentacdo proposto neste trabalho.

2.1 Conceitos basicos em grafos

A Teoria dos Grafos (TG) é uma importante drea da matematica discreta, amplamente utilizada
na andlise, modelagem e resoluciao de problemas complexos em diversas dreas do conhecimento.
Sua origem ¢€ atribuida aos estudos do matematico e fisico suico Leonhard Euler, que em 1735
propds uma solucao para um problema da época conhecido como as sete pontes de Koenigsberg.
Desde entdo, diversos estudiosos e pesquisadores contribuiram para o crescimento da TG e, atual-
mente, sua utilizacao para resolu¢do de problemas computacionais ¢ muito comum, sendo que em

Processamento de Imagens Digitais, sua aplicacdo em técnicas de segmentacdo € recorrente.

Pela grande abrangéncia da TG, nesta se¢do apresentamos apenas as definicdes e notagdes
necessarias para entendimento do texto, baseado nos trabalhos de (GONDRAN E MINOUX, 1984;
WILSON E WATKINS, 1990; THULASIRAMAN E SWAMY, 2011). Para um estudo mais detalhado

em TG, recomenda-se a leitura completa deste material.

Um grafo G = (V,E), ou simplesmente G, é uma estrutura algébrica, onde V é o conjunto
discreto, cujos elementos sdo denominados de vértices de G e E € o conjunto de subconjuntos a dois
elementos de V, denominados de arestas de G. Dois vértices i e j € V sdo adjacentes (ou vizinhos),
representado por i ~ j, se estiverem conectados por uma aresta (i, j) € E. Um grafo ponderado ¢é
um grafo onde um valor (peso) é associado para cada aresta (i, j), representado por w(i, j). Neste

caso, complementa-se a defini¢do para G = (V,E,W), onde W representa o conjunto de pesos entre



as arestas. A ordem representa a cardinalidade do conjunto de vértices do grafo e é denotada por
|V(G)| ou simplesmente n. A cardinalidade do conjunto de arestas do grafo é denotado por |[E(G)|

ou simplesmente m.

Considera-se um grafo como completo, denotado por G = K,,, se todos os vértices de G
sdo mutuamente adjacentes, alcancando o nimero maximo de arestas possivel, dado por n* (n —
1)/2. Sendo assim, a densidade de um grafo é a razdo entre a quantidade de arestas do grafo e a
quantidade de arestas do grafo completo com a mesma quantidade de vértices, dado por 2m/n. Um
grafo € considerado denso quando a quantidade de arestas for proxima ao maximo e considerado

esparso caso contrario.

Para grafos ndo direcionais, uma aresta (i, j) € E é considerada incidente a i e a j, entdo,
dado um vértice i € V(G), o Grau desse vértice (ou valéncia), denotado por d(i) é o nimero de
arestas incidentes em i ou |E(i)|. Esta defini¢do satisfaz a necessidade deste trabalho, pois apenas
grafos ndo direcionais serdo utilizados. Quando existe necessidade de indicar um sentido para a
aresta (orientag¢do), o grafo é dito direcional (orientado) e o conceito de Grau deve ser expandido

para considerar as informagdes de origem e destino das arestas.

Um caminho de #; até i, é uma lista (i1,ip,...,in—1,i,) onde ig ~ ix+1, k=1, ..., n— 1. Dois
vértices i e j estdo conectados se existir pelo menos um caminho entre i e j. Um grafo € dito conexo
quando para quaisquer pares de vértices i, j € V € possivel determinar um caminho que comega em
i e termina em j. Um ciclo € definido como um caminho que comeca e termina no mesmo vértice,

da forma i1,i2, ...,infl,l'n,l'l, ou i1 ~ i1.

Um grafo G’ é um subgrafo de G se V(G') C V(G) e E(G') C E(G). Seja G’ um subgrafo de
G. Componentes Conexos sdo subconjuntos disjuntos de vértices em G conectados entre si. Um
componente conexo de G’ é, por defini¢do, o subgrafo gerado pelo conjunto de todos os outros
vértices (incluindo o proprio) que lhe estdo conectados, ou seja, 0 componente conexo que contém
um vértice i é a unido de todos os caminhos em G’ que tem origem em i. Segue um exemplo na

Figura 2.1:

Um grafo conexo sem ciclos € chamado de arvore. Por estas caracteristicas especificas, pode-
se designar um vértice para ser a raiz da drvore e estabelecer uma relacao légica de hierarquia entre
os vértices, onde a distancia entre cada um deles e a raiz € denominada nivel. Seja 7 uma arvore

com n vértices, entdo as seguintes proposi¢des sdo validas:

1. T é conexa, ndo contém ciclos e possui n — 1 arestas;

2. Cada aresta de T € uma aresta de corte, ou seja, se uma aresta for removida o grafo deixara

de ser conexo;



Figura 2.1: Exemplo de grafo com trés componentes conexos.

3. Quaisquer dois vértices de T sdo conectados por somente um caminho;

4. A adicdo de qualquer nova aresta cria exatamente um ciclo.

Uma Arvore Geradora T, é um subgrafo de G tal que V(T) C V(G). Uma érvore geradora
cuja a soma dos pesos de seus arcos seja menor do que em qualquer outra situagdo é chamada de

drvore geradora minima. Uma floresta € um grafo onde as componentes sdo arvores.

A maneira mais simples de visualizar um grafo € descrevé-lo graficamente, representando
cada vértice por um ponto num plano e suas arestas por linhas ligando os pontos correspondentes.

Na Figura 2.2 sdo exibidos exemplos de grafos.

1 e, 3 1 e 3
s
5 ol G 5 el G 5
€6 €6
2 €s 4 2 € 4

(b) ()

Figura 2.2: Exemplos de grafos: (a) Grafo G, ndo direcionado com cardinalidade n =5 e m = 6,
destacando o grau do vértice V4; (b) Exemplo de caminho no grafo G com inicio em V| e término
em Vj; (c) Subgrafo conexo de G (arvore geradora) com cardinalidade n =5 e m = 4.

2.2 Representacao Matricial

Para que um grafo possa ser analisado computacionalmente ele precisa de uma representacao mate-
madtica e para isso sdo utilizadas estruturas de dados que possam ser interpretadas pelos algoritmos.

Em geral, a utilizagdo de matrizes € muito util nesta representacdo. A Matriz de Adjacéncia, ou
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vizinhanca, tem a finalidade de mapear as conexdes entre todos os vértices de um grafo G, ela é

definida conforme a Equacdo 2.1 :

A(i,j):{ Lo sein, @.1)

0, caso contrario.

Quando um grafo é ponderado, a Matriz de Adjacéncia € preenchida com o valor do peso da
aresta. Neste trabalho o peso das arestas representa uma funcdo de similaridade entre os vértices.
Sendo assim, deste ponto em diante vamos chamar esta matriz de Matriz de Similaridade. Dada a
Matriz de Adjacéncia A, obtemos a Matriz de Similaridade S substituindo cada entrada a(i, j) pelo

peso da aresta w(i, j). Tal matriz é definida como se segue na Equacdo 2.2 :

. w(i, j), sein j
S(i,j) = 2.2
(i.J) { 0, caso contrério. e2)

Lembrando que o grau de um vértice € o total de conexdes com os vértices do grafo adjacentes
a ele, e assumindo que d(i) é a somatdria dos pesos das arestas incidentes a esse vértice, tem-se a

Equacao 2.3 :

d(i) =Y w(iJ), (2.3)

entdo a Matriz de Graus é uma matriz diagonal D com d em sua diagonal principal.

A Matriz Laplaciana, cuja importancia estd relacionada ao espectro do grafo e sua estrutura

(segundo principios da Teoria Espectral dos Grafos, Secdo 2.2), é dada pela seguinte Equacao 2.4 :

L(G)=(D-S), (2.4)

onde D é a Matriz de Graus de um grafo G e S € a Matriz de Similaridade deste mesmo grafo.

Para o grafo exibido na Figura 2.2, dado conjunto de arestas E(G) = e}, e2,e3,e4,¢5, €6, S€
considerarmos os seguintes pesos w = 5,7,2,8, 1,6, respectivamente, teremos as seguintes estrutu-

ras de dados ilustradas na Figura 2.3.



01100 05700 120000 12-5-70 0
10010 50020 07000 570-20
10011 70081 001600 -7 016 -8 -1
0110 1 02806 000160 0 -2-816 -6
00110 00160 00007 00-1-67

(a) (b) () (d)

Figura 2.3: Representacdo matricial: (a) Matriz de Adjacéncia; (b) Matriz de Similaridade; (c)
Matriz de Graus; (d) Matriz Laplaciana.

2.3 Representacao Imagem-Grafo

Uma das formas de se realizar a segmentacdo de uma imagem € através do particionamento de um
grafo que represente esta imagem digital. Uma imagem digital /1 pode ser representada por um
grafo G1, através de um critério de agrupamento que associe cada pixel (ou grupo de pixels) de I a

um vértice de G.

Nas subsecdes a seguir serdo apresentadas as técnicas abordadas neste trabalho para se con-
verter uma imagem digital em grafo e, posteriormente, o processo de particionamento necessirio

para se obter os objetos formadores desta imagem.

2.3.1 Imagem Digital

Uma imagem / pode ser representada por uma fun¢io bidimensional f(x,y), onde x e y sdo coorde-
nadas espaciais num plano e f a intensidade da imagem no ponto (x,y), sendo que estas varidveis
assumem valores finitos e discretos. Cada elemento de I é chamado de pixel (contracio de picture
element) e estd associado a um ponto (x,y) e uma intensidade. (GONZALEZ E WOODS, 2008).
Esta representagdo € feita a fim de permitir o armazenamento, transferéncia, impressao/reproducao

e/ou processamento de uma imagem por meios computacionais.

As imagens utilizadas neste trabalho sdo originalmente coloridas, no sistema de cores RGB.
Porém, para fins de processamento, passam por um processo de conversdo para uma escala de
cinza, utilizando estruturas de armazenamento de 8 bits (1 byte), o que permite intensidades entre

0 (preto) e 255 (branco). Um exemplo de imagem digital em escala de cinza € dado na Figura 2.4 .

Para um maior detalhamento em Processamento Digital de Imagens, recomenda-se a leitura
de (GONZALEZ E WOODS, 2008).
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Figura 2.4: Imagem Digital: (a) Imagem em escala de cinza; (b) representacdo matricial de (a),
onde o valor de cada entrada corresponde ao nivel de cinza do pixel de posi¢do correspondente na
imagem.

2.3.2 Grafo baseado na Transformada de Watershed

Conceitualmente, a Transformada (ou transformacdo) de Watershed pode ser observada através
das nocodes da imersdo ou da inundagdo de um relevo topogréfico, onde a altura da superficie serd
representada pelos tons de cinza formadores de uma imagem (BEUCHER, 1991). A seguir, o
processo serd exemplificado através da no¢do de imersdo, mas antes, as seguintes defini¢des sdao

necessdrias para se compreender o watershed:

e Vizinhanca: Define uma relacdo entre os pixels de uma imagem. As relacdes de vizinhanca
(ou adjacéncia) mais utilizadas s@o do tipo vizinhanca-4 ou vizinhanga-8, conforme ilustrado

na Figura 2.5.

(a) (b)
Figura 2.5: Tipos de vizinhanca em relagdo a um pixel: (a) Vizinhanga-4; (b) Vizinhancga-8.
e Zonas planas: Zonas Planas sdo os componentes conexos da imagem que possuem mesma
intensidade de nivel de cinza, conforme ilustrado na Figura 2.6 (a).

e Minimo Regional: Zona plana que possui vizinhos com maior intensidade em nivel de cinza,

conforme ilustrado na Figura 2.6 (b).



e Minimo Local: E um pixel (ou zona plana) que nio possui vizinhos de menor intensidade

em nivel de cinza.

e Minimo Global: E um pixel (ou zona plana) que possui menor intensidade em nivel de cinza

dentre os minimos regionais, conforme ilustrado na Figura 2.6 (c).

4 3 3
4 315
5 6|6
101 8| 8
5 8|6

()

Figura 2.6: Exemplo de zonas planas e minimos: (a) Algumas Zonas Planas; (b) Minimos Regio-
nais; (c¢) Minimo Global.

O Watershed, segundo o conceito de imersdo, pode ser explicado analogamente a um pro-
blema hidrolégico, onde um relevo € inundado progressivamente a partir de fontes de dgua posici-
onadas nos vales. Conclui-se facilmente num contexto fisico, que a 4gua comecaria a se acumular
primeiro nas partes mais baixas deste relevo (Minimos Regionais)!, formando virias bacias hidro-
grificas em diferentes lugares até chegarem a niveis mais altos, onde a dgua de vérias bacias se
juntaria. Os Minimos Regionais, onde a d4gua se acumula, formam a cria¢do de bacias hidrografi-
cas e cada bacia que for formada serd chamada de Regido. Enquanto a inundagdo acontece, a cada
vez que uma regido chegar a iminéncia de se fundir com outra, uma linha diviséria € criada para
evitar que as dguas de regides diferentes acabem se tocando. No final do processo, cada regido tera

formado um segmento da imagem, e as linhas divisorias o seu devido contorno.
A Figura 2.7, adaptado de (CARVALHO, 2004), exemplifica esse processo.

Esta € a abordagem classica do watershed e um dos principais problemas que ela pode causar
€ o efeito de mosaico (super-segmentacdo), causado pela existéncia de muitos minimos que na

realidade ndo representam objetos semanticos.

Para atenuar esse efeito, € comum que a transformacgao watershed seja feita sobre o gradiente
morfolégico da imagem, uma vez que este operador ressalta o contorno dos objetos, produzindo
bordas em pontos de descontinuidade de nivel de cinza, efeito geralmente desejado em segmentac¢ao

de imagens. O gradiente morfoldgico € composto de trés outras operacdes bdsicas da morfologia:

Neste trabalho (e em geral), a convengio é de que quanto menor for a intensidade do cinza, menor ser4 a altura da
superficie, e vice-versa. Portanto, pontos minimos serdo representados por menores intensidades do tom de cinza.
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(a) (b) ©

Figura 2.7: Principio da imersao de uma imagem: (a) imagem original e seus minimos; (b) linhas
de divisorias entre as regides; (c) imagem imersa.

a dilatacao (), a erosdo (©) e a subtracao como definido na Equacgdo 2.5 (GONZALEZ E WOODS,
2008) e exemplificado na Figura 2.8:

grad(I) = (I&b)— (ISb) (2.5)

onde / é a imagem original e b um elemento estruturante.

() (b)

Figura 2.8: Exemplo de gradiente morfoldgico: (a) Imagem original em tons de cinza; (b) gradiente
morfolégico de (a).

Neste trabalho pretende-se utilizar uma abordagem chamada de watershed hierarquico (MEYER,
1996), que consiste em se definir uma fungdo de extingdo para os minimos regionais, aproveitando
apenas aqueles que satisfizerem essa fun¢do e descartando-se os demais (CARVALHO, 2004). Esta
técnica reduz o nimero de regides geradas pelo watershed classico, reduzindo o problema de super-

segmentagdo citado anteriormente, conforme exemplificado na Figura 2.9.

Ap6s aplicacao das técnicas de watershed descritas acima, a construgdo do grafo ¢ feita pela
associacdo de cada regido obtida ao final do processo a um vértice no grafo. A adjacéncia desses
vértices € definida por arestas que conectam regides vizinhas, ou seja, sdo divididas por uma linha
diviséria que evita que elas se toquem. Um exemplo destacando alguns vértices obtidos da Figura
2.9 pode ser visto na Figura 2.10.
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Figura 2.9: Regides watershed para a imagem da Figura 2.8: (a) Watershed cléssico; (b) Watershed
hierdrquico reduzindo (a) para 25 regides utilizando o volume como critério de extin¢ao.

(b)

Figura 2.10: Exemplo de formagdo do grafo a partir das regides do watershed. Em destaque as
regides associadas a um vértice e sua vizinhanca

Conforme descrito na secdo 2.2, este trabalho utiliza uma Matriz de Similaridade para repre-
sentar a imagem analisada. Uma vez que o watershed hierarquico fornece critérios para definir o
grau de semelhanca entre as regides, este trabalho ird explorar a métrica de volume das regides e

uma funcdo de moda dos niveis de cinza de cada regido.

2.3.3 Transformada Imagem Floresta

Conforme investigado por Roerdink e Meijster (2000) e mais recentemente por Korbes (2010), exis-
tem na literatura diversas formas de se definir e implementar a Transformada de Watershed. Neste
trabalho optou-se pela utilizacdo da Transformada Imagem Floresta, devido a sua simplicidade e
eficiéncia na implementagio, versatilidade para reutilizacdo em outros operadores morfoldgicos e

comprovada exatiddo no resultado.

A Transformada Imagem Floresta (ou Image Foresting Transform — IFT), técnica proposta
por (FALCAO et al., 2004), define uma ferramenta genérica para modelagem, implementagdo e
avaliacdo de diversos operadores de processamento de imagem baseados em conectividade. Num

grafo onde os vértices sdo derivados dos pixels da imagem, a IFT reduz o problema de processa-
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mento de imagem ao cédlculo de uma floresta de caminhos de custo minimo.

Definicao: Uma imagem pode ser vista como um grafo onde os vértices sao os pixels e
as arestas sdo definidas por uma relacdo de vizinhanca entre eles (geralmente vizinhanga-4 ou

vizinhanga-8), associando um peso a cada aresta.

Dado um conjunto de pixels sementes, cada semente recebe um rétulo que identifica a ar-
vore. A IFT calcula entdo uma parti¢cdo 6tima dos vértices em drvores de custo minimo, onde cada
vértice recebe o rétulo especifico da drvore a qual ele pertence, aponta de alguma maneira para seu

predecessor nesta drvore e tem um custo de caminho.

Como o algoritmo calcula uma floresta 6tima com arvores de custo minimo, cada vértice tem,

no final, o rétulo da semente a partir da qual existe um caminho até ele de custo minimo.

Funcao de custo: As fungdes de custo na IFT sdo responsdveis por determinar a rotulagdo
dos vértices, identificando qual das sementes serd a raiz desse vértice. A avaliagdo desta funcao é

que vai determinar o caminho de menor custo para um vértice alcancar sua semente.

Watershed via IFT: Para o modelamento da Transformada de Watershed através de uma IFT
utiliza-se uma funcao de custo de caminho conhecida como fun¢do de maximo, como definida pela

Equagdo 2.6 :

maxy(p g)ex19(p,q)}, seaorigemden €S,

Cmax(n) =

' (2.6)
+oo, caso contrério,

onde 7 é um caminho nesse grafo, S é um conjunto de vértices sementes e 8(p, ) uma fungio que
mede a dissimilaridade entre os vértices p e g, conforme exemplificado na Figura 2.11 (adaptado
de (FALCAO et al., 2004)).

O algoritmo da IFT € essencialmente o algoritmo de Dijkstra para o calculo de caminhos de
custo minimo a partir de uma tunica fonte, ligeiramente modificado para permitir fontes multiplas
e funcdo mais geral de custo. Em (AUDIGIER, 2004) o algoritmo € didaticamente explicado em

pseudocddigo, conforme Algoritmo 1.
Os seguintes parametros sao utilizados:

Varidveis de entrada:

e aimagem / (conjunto de pixels);

e  avizinhanga simétrica V : V(p) designa o conjunto dos vizinhos do pixel p;
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Figura 2.11: (a) Grafo de uma imagem com vizinhanga-4. Os nimeros correspondem as intensida-
des I(p) dos pixels e os pontos maiores denotam trés sementes. (b) Floresta de caminhos de custo
minimo usando ¢y, com 8(p,q) = |I(p) —I(q)|.- Os nimeros sdo os valores de custo e as setas
apontam o predecessor no caminho 6timo.

e o conjunto S de pixels sementes rotuladas;
e afungdo A que associa um rétulo a cada semente de S;

e uma fung¢do de custo de caminho f que associa a0 caminho 7, o custo de percurso

f(mp).
Varidveis de saida:

e o0 mapa de custos C (custos acumulados dos caminhos até cada pixel, em um dado

instante);
e 0 mapa de rétulos R;

e 0 mapa de predecessores P.
Varidveis auxiliares:

e afila de prioridade Q vazia, gerenciada com as seguintes funcdes:

—  RemoveMin(Q) remove da fila Q, o pixel de custo minimo;
—  Remove(p;Q) remove o pixel p da fila Q;
—  Insere(p; Q; c) insere o pixel p na fila Q com o custo c;

—  EstdVazia(Q) retorna um booleano indicando se a fila Q esta vazia.

e atabela e de estado dos pixels associando a cada pixel p da imagem I o valor e(p)

igual a:
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—  0se o pixel p ndo foi tratado e nao estd na fila Q;
- lsepestiem Q;

— 2 se pjafoi tratado definitivamente (portanto, estd fora da fila).

e  avaridvel ¢ para armazenar um custo (geralmente inteiro).

Entrada: ,V, S, A, f

Saida: C, R, P
1 Vp €1, C[p] < +oo; R[p] < nil; P[p] < nil; e(p) < 0;
2 Vs €8, C[s] < 0; R[s] < A(s); Insere(s,Q,0); e(s) — 1;
3 enquanto EstdVazia(Q) = FALSO faca

4 p < RemoveMin(Q); e(p) « 2;
5 Vg € V(p), se e(q) # 2 entdo

6 c— f(rg-(p,q));

7 se ¢ < C[q| entdo

8 se e¢(q) = 1 entdo

9 ‘ Remove(q,Q);

10 fim

1 Insere(q,0Q,c); e(q) — 1;
12 Clg] — ¢ Rlg] — RIpl; Plq] — p;
13 fim

14 fim

15 fim

Algoritmo 1: Algoritmo para modelamento da Transformada Watershed via IFT.

O algoritmo comeca inicializando varidveis e estruturas necessarias para seu funcionamento:
todos os pixels da imagem, atribuindo +co ao custo e zerando os rétulos, predecessores e mapa de
estados (linha 1) e todas as sementes, atribuindo zero ao seu custo, um rétulo e inserindo-as na fila
de prioridade (linha 2).

Como a IFT trabalha com uma estrutura de dados do tipo fila hierdrquica, na sequéncia é posto
seu laco principal (linha 3) que finaliza somente com essa estrutura vazia, ou seja, todos os pixels
processados.

Na linha 4 um pixel p de custo minimo € removido da fila de prioridade para ser tratado e seu estado
¢ marcado como processado definitivamente. Na linha 5 inicia-se um novo lago, processando todos
os vizinhos de p ainda pendentes de processamento, enquanto que na linha 6 o custo para esses
vizinhos € calculado.

Na linha 7 verifica-se se o custo calculado para o vizinho € menor do que j4 foi armazenado para
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ele no mapa de custos, caso a condicao seja satisfeita, ele € inserido na fila de prioridade com esse
custo e seu estado € alterado na linha 10.
As linhas 8 e 9 servem apenas de controle para que um mesmo pixel ndo esteja na fila de prioridades

com custos diferentes.

2.4 Particionamento em Grafos

Na teoria dos grafos, o particionamento de um grafo G pode ser realizado através da remocao de
arestas neste grafo, tal que, ao final do processo sejam gerados conjuntos de subgrafos desconexos
de G. Esse processo € conhecido como corte, € é baseado no grau de dissimilaridade entre os

subgrafos resultantes conforme definido na Equacao 2.7 :

Cut(A,B)= Y. w(i ), (2.7)
i€A,jeB

onde A e B sdo dois grupos desconexos no grafo G.

Diversas abordagens na literatura fornecem critérios de corte para particionar um grafo, tais
como: o corte maximo, cuja finalidade é remover o méximo de arestas do grafo a fim de se formar
dois subgrafos; o corte mais esparso, que produz dois subgrafos minimizando o total de arestas
removidas e o numero de vértices do menor subgrafo; e o corte minimo de (WU E LEAHY, 1993),

que propdem a remoc¢ao minima de arestas do grafo.

A abordagem que sera descrita a seguir tem suas bases na Teoria Espectral dos Grafos (TEG).
O estudo da TEG, em sua esséncia, preocupa-se com o relacionamento entre as propriedades algé-
bricas do espectro de certas matrizes associadas com um grafo e as propriedades estruturais desse
grafo (CVETKOVIC et al., 2010).

O espectro de um grafo G é o conjunto de autovalores (A) que satisfazem a equagdo Ax = Ax,
onde A € uma matriz que representa o grafo G. Para o cdlculo dos autovalores deve-se encontrar
as raizes da equagdo pg(A) = det(M — A), onde I é a Matriz Identidade e p(A) é denominado
polindmio caracteristico (ABREU, 2005).

Dependendo da matriz A escolhida para representar o grafo G, o espectro desse grafo pode
fornecer diferentes informagdes sobre sua estrutura, o que permite a aplicacao da TEG em diversos
problemas envolvendo grafos. Neste trabalho o foco € relacionado ao espectro da Matriz Laplaci-

ana.
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2.4.1 Particionamento em Grafos via Corte Normalizado

Um critério de corte proposto por (SHI E MALIK, 1997), chamado de Corte Normalizado (do
inglés Normalized Cut - Ncut) usa as propriedades algébricas da Matriz Laplaciana para separar os
vértices de um grafo de acordo com o grau de dissimilaridade entre eles. Este método calcula o

custo do corte como uma fracdo de todas as conexdes entre as arestas para todos os nds do grafo:

Cut(A,B) Cut(A,B)
Assoc(A,G)  Assoc(B,G)’

NCut(A,B) = (2.8)

onde Assoc(A,G) = Y, w(i,j) é o total de conexdes dos nds em A para o restante do grafo e
i€A,jeG
Assoc(B, G) é similarmente definido.

Conforme descrito por Shi e Malik (1997) o Ncut pode ser minimizado resolvendo um sis-
tema de autovalores genérico Lx = ADx, onde L é a Matriz de Laplaciana e D a Matriz de Graus
do grafo G (ambas estruturas definidas na se¢@o 2.2). Como o menor autovalor de L € sempre 0, o
segundo menor autovalor € a solucdo real para o problema do Ncut e o autovetor correspondente

determina exatamente como particionar o grafo.

Os demais autovetores também contém informagdes relevantes de como se particionar o grafo
(e.g. O autovetor com terceiro menor autovalor € a solugdo real para subdividir as duas parti¢des
iniciais), porém quanto maior o autovetor, menor a confiabilidade que se tem na informacao obtida

para particionar o grafo (SHI E MALIK, 1997).
Shi e Malik (1997) propde duas formas de se particionar um grafo através do NCut:

Recursive 2-way NCut (2-way): Modo iterativo, onde cada regido da imagem € recursiva-
mente particionada utilizando o autovetor correspondente ao segundo menor autovalor do grafo em
duas novas regides. A cada nova iteracao, este calculo € refeito a partir de uma nova matriz que
representa os respectivos subgrafos. A vantagem deste método € a precisdo obtida por se utilizar

apenas do autovetor referente ao segundo menor autovalor calculado.

Simultaneous k-way Cut with Multiple Eigenvectors (k-way): Neste modo o particionamento
¢ realizado diretamente em um dado nimero k de regides, através da utilizagdo dos k autovetores
calculados de uma tnica vez a partir da matriz que representa o grafo. A vantagem deste mé-
todo € evitar o desperdicio de esforco computacional, conseguindo particionar o grafo numa tnica

iteracdo.

Para ambas as abordagens, os passos do algoritmo sao os mesmos, diferenciando-se apenas

no passo 4:
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1.  Dadaumaimagem I, construir um grafo G = (V, E), calcular o peso entre as arestas
conectando dois vértices de acordo com alguma medida de similaridade e sumarizar

as informacgdes nas matrizes S e D;
2. Resolver Lx = ADx para autovetores com 0s menores autovalores;

3. Usar o autovetor correspondente ao segundo menor autovalor para dividir o grafo
em duas particdes. Este particionamento € realizado separando os vértices repre-
sentados neste autovetor através de um limiar ¢ estabelecido. Por exemplo, para um
limiar ¢ = 0, o particionamento dos vértices se dard pela separacdo das entradas do

autovetor entre valores positivos e negativos;

4.  2-way: Decidir se as parti¢des correntes devem ser subdivididas novamente e re-
cursivamente particiond-las
ou

k-way: fazer uso dos demais autovetores para particionar o grafo em k regides.

2.5 Distancia entre imagens e ranking

Nesta secdo serd apresentada uma breve introducao sobre os conceitos envolvidos em Sistema de
Recuperacao de imagens e a técnica utilizada neste trabalho para reclassificar os pesos da Matriz

de Similaridade utilizada no processo de segmentacao.

2.5.1 Distancia e conceitos fundamentais

A definicdo de medidas adequadas da distincia entre imagens desempenha um papel fundamental
em muitas aplicagdes multimidia, classificacdo, clustering e tarefas de recuperagdo. A escolha
de uma medida boa de distdncia muitas vezes é fundamental para a construcdo de um Sistema de
Recuperacio de Imagens Baseado em Conteudo (do inglés Content Based Image Retrieval — CBIR)
(PEDRONETTE et al., 2012).

Um sistema CBIR visa atender as necessidades do usudrio expressos na especificagdo da
consulta, por exemplo, através da definicdo de uma imagem de consulta como entrada. O método
geralmente aplicado para alcangar o seu objetivo baseia-se em recuperar as imagens mais simila-
res em uma colecdo, tendo em conta as propriedades das imagens visuais, tais como forma, cor e
textura. Uma colecao de imagens € classificada por ordem de similaridade decrescente, de acordo

com um determinado descritor de imagem, formando o ranking. Em geral, os sistemas de busca
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por conteddo, muitas vezes executam a andlise de imagens pares, ou seja, computagcdo de similari-
dade (ou distancia) considerando apenas pares de imagens, ignorando a informacao codificada nas

relacdes entre vdrias imagens.

Com o objetivo de recuperar as imagens semelhantes a uma imagem de consulta os sistemas
de busca por contetido calculam uma medida predeterminada da distancia entre esta imagem e uma
imagem no banco de dados. As medidas tradicionais de distdncia, como a distancia euclidiana,
considera a semelhanca entre dois pares de imagens. Em muitas situacdes, estas abordagens nao
conseguem apresentar resultados satisfatorios, principalmente em fun¢do do conhecido problema

de gap semantico.

Segundo Pedronette et al. (2012) diversos estudos demonstram empiricamente e teoricamente
que uma medida aprendida pode significativamente melhorar a classificacio (ranking), clustering
e recuperacao de imagens. Cita o autor que em particular, os sistemas de busca por contetido, tem
pesquisado sobre a melhoria das medidas de distincias. Resultados promissores foram obtidos
considerando-se varias abordagens e técnicas, uma das abordagens é chamada de re-classificacao

de imagem (re-ranking).

Uma tarefa de reclassificacdo (re-ranking) consiste em tomar um ranking inicial como en-
trada e, em seguida, considerando-se algumas informacdes adicionais, recalcular este ranking a
fim de melhorar a eficdcia dos sistemas de busca. Vérios sistemas de recuperacdo de informacao
tém explorado diferentes tipos de informacao, tais como as relacdes entre os itens e as preferéncias
do usudrio. Em busca de texto, tarefas de reclassificacdo se baseiam no feedback de uma pes-
quisa de texto inicial que € realizada ao longo do texto e os documentos mais bem classificados
sdo considerados verdadeiros, pseudo-positivos. Termos adicionais descobertos nos documentos

pseudo-positivos sdo entdo adicionados a consulta e a busca é executada novamente.

No cendrio CBIR, o conceito de “contextual information”, informacdo contextual, tem sido
usado para a concepcao de métodos que exploram informagdes sobre as relagdes entre as imagens
em tarefas de reclassificacdo. A noc¢ao de contexto refere-se aos vizinhos mais préximos de uma
consulta, com uma medida de similaridade construida sobre a lista de ranking. Um método de agru-
pamento € usado para representar a informacgao contextual e em um método de pds-processamento
considera-se a semelhanca entre a lista do ranking para a caracterizacao de informacdo contextual.
A principal motivagdo do algoritmo baseia-se na suposi¢do de que as informacdes contextuais co-
dificados na semelhancga entre as demais imagens da lista de ranking podem fornecer recursos para
a melhoria da eficicia dos descritores de busca por conteiddo. O algoritmo calcula a forma de simi-
laridade de um par de imagens no contexto de outras imagens, em oposi¢cdo ao considerar apenas
as relacdes de imagens pares (PEDRONETTE et al., 2012).
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Torres et al. (2009) propuseram um método que explora as pontuacdes de similaridade de
forma, este método usa um algoritmo de agrupamento ndo supervisionado, com o objetivo de cap-
turar a estrutura de variedade das relacdes entre as imagens. Eles propde um “Distance Optimiza-
tion Algorithm — DOA”, algoritmo de otimizagdo de distancia, com o objetivo de agrupar formas,
tendo em conta a semelhanca entre listas de ranking. As distancias entre as formas sdo atualizadas

com base em clusters criados com o objetivo de melhorar a eficdcia de recuperacao.

Pedronette et al. (2012) explica que os métodos de pds-processamento propostos em Torres
et al. (2009), Yang et al. (2008) e Yang et al. (2009) podem ser adaptados ou estendidos para serem

usados em outras tarefas, como a agregacao de classificacdo e recuperacdo multimidia.

Diferentes descritores CBIR produzem rankings e diferentes descritores podem fornecer dife-
rentes, mas complementares, informacgdes sobre as imagens. Para eles basicamente, as abordagens
de agregacdo de classificagdo visam combinar diferentes classificacdes com o objetivo de obter
uma classificacdo mais precisa. Uma das abordagens utiliza agrega¢do de patente em novas aplica-
coes, tais como filtragem de documentos, spam, deteccao de pagina, meta-busca, busca por palavra

associada, pesquisa multipla e pesquisa por similaridade.

Abordagens nao-supervisionadas considerando contagens de recuperagdo ou posi¢des ran-
king tém sido amplamente utilizadas em tarefas de recuperagdo de informacado. No dominio CBIR,
o uso de técnicas de aprendizado de maquina tém sido empregadas com o objetivo de classifi-
car com precisdao o retorno de imagens. Uma abordagem comum € a utilizacdo de métodos de
aprendizagem para combinar informagdes provenientes de diferentes descritores. Estas abordagens
incluem técnicas como “Support Vector Machines”, “Genetic Programming”, entre outros. Técni-
cas de classificagcdo de agregacdao também podem ser exploradas para a recuperacao multimidia, em
especial em objetos que s@o compostos por diferentes midias, como texto e imagem. Ocorreu um
aumento exponencial deste tipo de contetdos digitais nos ultimos anos e as técnicas desenvolvidas
se baseavam no contexto de trés categorias diferentes, “early fusion”, “late fusion” e “transmedia

fusion” ou seja fusdo precoce, fusdo tardia, e fusdo transmidia, respectivamente.

2.5.2 Contextual Spaces Algorithm

O Contextual Spaces algorithm redefine o relacionamento entre objetos de uma cole¢do respon-
dendo a pergunta: “Que informacgdo os vizinhos mais préximos de um objeto podem prover a res-
peito de outros objetos da colecdo?”. Entdo, ndo apenas a similaridade entre dois objetos vizinhos
¢ considerada, mas também a informacao contextual contida em toda a vizinhanca (PEDRONETTE
etal.,2012).
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Um espago contextual € um espago bidimensional onde todos os objetos da colecao sdo repre-
sentados de acordo com sua distincia para um objeto arbitrdrio e cada um de seus k vizinhos mais
proximos (do inglés k-Nearest Neighbours ou kNN). Para a tarefa de segmentacgao, cada objeto €

considerado como uma regido pré-segmentada de uma imagem.

Sendo r; e r; regides pré-segmentadas de uma imagem 7 e p(r;,r;) a distincia entre r; e ry,
pode-se calcular os k vizinhos mais proximos da regido r; baseando-se na distancia p. Para cada
vizinho k de r;, um espaco contextual € construido visando redefinir as distancias de r; para as

outras regides da imagem.

Novas distancias p;+1 sdo calculadas agregando informagdo do espaco contextual de kK num
unico espago (onde ¢ indica a iteracdo sendo processada). As novas distincias sdo definidas de
acordo com duas dimensoes: d; € d;j. Dadas duas regides r;, r;, a dimensdo d; representa a infor-
macao de distancia de r; para r;. A dimensao d; representa a informacdo de distancia dos vizinhos
rj € kNN(r;) para r;.

A dimensio d; é calculada como demonstrado na Equagao 2.9:

AGED)

di: k ’

(2.9)

A dimensdo d; considera um peso diferente para cada vizinho, onde vizinhos em posi¢des
mais altas do ranking apresentam maiores pesos. Neste trabalho foi utilizado o algoritmo na abor-
dagem kNN Mituo (PEDRONETTE et al., 2012), que considera ndo apenas a informacao dos vizi-
nhos mais proximos mas também a mutua referéncia entre as regides e o ranking de seus vizinhos.

A dimensao d; € calculada conforme a Equacéo 2.10:

k
'21 pe(rj 1) x (k— )
J:
d; = T , (2.10)
2

Finalmente, a proxima iteracao de distancia p;; € calculada como se segue:

Pe1(riyr) =\ /df +d5. (2.11)

O processo € repetido iterativamente ao longo de ¢ iteragdes, visando calcular uma nova e

mais eficaz distincia p(r;, ;) entre as regides r; e .
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Capitulo 3

Segmentacao de imagens usando corte

normalizado

Neste capitulo serd abordado o método de segmentacio proposto neste trabalho, ilustrando através
de um diagrama de blocos, 0s passos necessdrios para atingir os resultados esperados. Uma breve

discussdo sobre trabalhos relacionados também serd exposta.

3.1 Trabalhos relacionados

Observa-se na literatura académica recente que o método proposto nesta pesquisa assemelha-se a
pesquisas de outros autores. Isto se deve a versatilidade do Corte Normalizado, que proporciona
um vasto campo para aplicacdo de métodos hibridos de segmentacdo, uma vez que o grafo de
similaridade pode ser obtido através de diferentes técnicas e particionado da mesma forma pelo
NClut.

Uma abordagem utilizada como exemplo por Shi e Malik (1997) utiliza uma estrutura onde
cada pixel € representado por um vértice no grafo e a adjacéncia/similaridade € estabelecida por
uma fung¢do de brilho e posicdo espacial de acordo com a distancia entre os pixels. Esta aborda-
gem, neste trabalho denominada de pixel grid, exige muito esforco computacional e pode tornar-se
inviavel para aplicacdes de visdo computacional, uma vez que o desempenho € diretamente relaci-
onado com o tamanho da imagem (quantidade de pixels).

Desta forma, € comum encontrar métodos que fazem um agrupamento inicial dos pixels através de

alguma técnica especifica e posteriormente agrupam os vértices utilizando o NCut.
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Os trabalhos publicados por De Bock et al. (2004), Monteiro e Campilho (2008) e Fabi-
janska (2012) sdao exemplos onde a Transformada de Watershed é aplicada como um passo inicial
de pré-segmentagdo com utilizacdo do NCut para obter a segmentacdo final, atestando o ganho

computacional em relacdo ao método pixel grid.

A diferenca do método proposto neste trabalho € a utilizacao de duas técnicas adicionais para

modelar a imagem em grafo: o Watershed Hierarquico e o Contextual Spaces Algorithm.

Em (CosTA, 2013) o desempenho de quatro modelos de representacdo de imagem-grafo foi

comparado através de métricas do benchmark da Berkeley BSDS500 (MARTIN et al., 2001):

e  Modelo pixel grid (SHI E MALIK, 1997);
e  Modelo Multiescala (COUR et al., 2005);
e  Modelo Arvore dos componentes;

e  Modelo Quadtree.

A pesquisa de Costa (2013) foi desenvolvida paralelamente ao método proposto neste traba-
lho, e a utilizacdo do benchmark é implementada da mesma forma, o que permite uma comparagao

direta entre os modelos, no que diz respeito a qualidade da segmentacao.

3.2 Meétodo de segmentaciao proposto

Conforme anunciado nos objetivos propostos por este projeto, a estratégia de segmentacio pre-
tendida envolve a combinacdo dos métodos abordados no Capitulo 2. Desta forma, pretende-se
estabelecer um método que possa ser utilizado em diferentes tipos de imagem sem que haja neces-

sidade de alteracao dos processos envolvidos.

A sequéncia de operacdes realizadas tem cinco estdgios principais: Pré-processamento, Seg-
mentacao Inicial, Criacao Grafo de Similaridade, Reclassificacdo(Reranking) e Particionamento/Segmentacao.

O diagrama ilustrando estes estdgios pode ser visto na Figura 3.1.
A seguir, cada etapa do diagrama € abordada separadamente de maneira sucinta.

Etapas do método de segmentacio:

e Pré-Processamento: E feita a obtencio da imagem, através de qualquer dispositivo ele-

tronico (scanner, maquina fotografica, microscépio, etc.) e seu armazenamento € feito em
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formato digital. Caso a imagem seja colorida, é feita sua conversdao para uma imagem em
Escala de Tons de Cinza. Conforme descrito no Capitulo 2, a aplica¢do do gradiente morfol6-
gico € necessdria para evidenciar os contornos dos objetos da imagem. Caso seja necessario,
neste passo também podem ser aplicados outros operadores na imagem (em caso de ruidos,

por exemplo). Neste trabalho nao foi aplicado nenhum operador adicional;

Segmentacao Inicial: Nesta etapa, € aplicada a segmentacdo inicial da imagem, obtendo
as regides de watershed através da aplicacdo da IFT. A escolha das sementes € feita de ma-
neira automatica, rotulando todos os minimos regionais presentes na imagem e marcando-os
como sementes. Apds extracdo do watershed, € feita a construcao de um espago de escalas

(Watershed hierarquico), reduzindo o numero de regides a serem analisadas;

Criacao Grafo de Similaridade: Neste passo € feito o calculo das métricas relacionadas
a cada regido do Watershed Hierarquico: Volume e Moda de Cinza. Uma das métricas é
escolhida (ou uma combinagdo delas) e aplicada como peso das arestas do grafo, obedecendo
a uma funcdo que estabeleca a similaridade entre regides adjacentes. Calculam-se entdo as

estruturas de matrizes descritas no Capitulo 2;

reranking: O reranking dos pesos € feita através da aplicacdo do Contextual Spaces Algo-

rithm, visando obter uma melhor distribui¢do entre as similaridades das regides;

Particionamento e Segmentaciao: A etapa final € a aplicacdo do Corte Normalizado, que vai
particionar os nos do grafo de similaridade em regides (subgrafos) de acordo com a afinidade

entre elas.

A Figura 3.2 exemplifica de forma mais didatica o processo de segmentagdo proposto e des-

crito acima.

3.3 Plano de trabalho executado

Este trabalho abordou técnicas bastante consolidadas na bibliografia académica: Transformada

Watershed e o Corte Normalizado. Em contrapartida, tendo em vista o crescente nimero de pu-

blica¢des relacionadas ao Corte Normalizado, uma constante revisdo bibliografica deste tépico foi

necessdria. As principais etapas do projeto foram:

e Revisao bibliografica: Foi realizada uma atualizagdo da bibliografia disponivel. Esta etapa

foi revisitada periodicamente para acompanhar novas publica¢cdes relacionadas ao tema;
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e Obtencao de imagens: Aquisicdao das imagens do Berkeley Image Dataset BSDS500 que
foram utilizadas nos processos de segmentacdo e montagem do ambiente para execucao do

benchmark disponibilizado;

e Estudo das técnicas abordadas: Foi aprofundado o conhecimento na Transformada Wa-
tershed, Watershed Hierarquico e IFT, assim como o tépico de teoria espectral dos grafos e
Corte Normalizado. Adicionalmente, foi introduzido o estudo da técnica de espagos contex-

tuais e reranking.

e Implementacio do Método: O método de segmentacdo foi implementado quase que inte-
gralmente em Matlab. No passo de Pré-Segmentacao, a leitura da imagem, conversdo para
escala de tons de cinza e calculo do gradiente morfolégico foram implementados através de
fungdes do pacote de processamento griafico embutido no aplicativo Matlab. O algoritmo da
IFT, a simplificacio com watershed hierdrquico, o calculo das métricas e a construgdo do
grafo de similaridade foram implementados neste trabalho utilizando a linguagem de progra-
macao do Matlab, assim como o particionamento via NCut, que foi adaptado da implemen-
tacdo disponibilizada por (SHI E MALIK, 1997). Ja o método de reranking foi desenvolvido
em linguagem Java em (PEDRONETTE et al., 2012), adaptado e reutilizado neste trabalho.

e Aplicacao do Método: O método foi aplicado integralmente para as 500 imagens disponiveis
no BSDS500. Para isso foi necessdria uma interface via arquivo de texto para que a Matriz
de Similaridade obtida em Matlab fosse reprocessada no processo de reranking e novamente

processada no Matlab para aplicagdo do NCut.

e Comparacao dos resultados: Os resultados obtidos foram submetidos ao benchmark do

BSDS500, também implementado em Matlab e posteriormente planilhados para andlise;

e Documentacao dos resultados: Apods avaliagdo dos resultados, comegou-se a escrita da

dissertacdo para documentar e discutir o método e apresentar os resultados obtidos.
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Figura 3.1: Diagrama de blocos do método de segmentag@o proposto.
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Capitulo 4
Experimentos e resultados

Neste capitulo serdo exibidos os resultados alcangados com a aplicacdo do método de segmentagao
proposto neste trabalho, partindo da configuracdo e parametrizacdo de cada etapa até a construgcao

dos modelos testados.

4.1 Utilizacao de hardware e software

Para a implementacao e teste do método de segmentacdo, foram utilizadas as seguintes ferramentas:

e Software:
Matlab 7.0.1 R14: Para implementacdo do método, geracdo dos resultados e execucio do
benchmark de comparacao;
Netbeans IDE 7.4: Para implementacgdo e teste do processo de reclassificacao utilizando o

Contextual Spaces Algorithm.

e Hardware:
Processador: Core 2 Duo T8100 2.1GHz
Memoria RAM: 3Gb
Sistema Operacional: Windows Vista 32bits
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4.2 Parametrizacao e configuracao

O diagrama de atividades descrito no Capitulo 3 expde de forma macro os passos utilizados no
método de segmentacdo proposto. Para sua aplicacdo pratica, é necessario definir parametros e
configuragdes para cada uma das etapas. A seguir serdo detalhadas as configuracdes utilizadas

neste trabalho:

1. Pré-Processamento: Conforme descrito anteriormente, a implementagdo das operagdes uti-
lizadas nesta etapa sdo nativas do pacote grafico do Matlab, seguindo os seguintes parame-

tros:

Leitura da Imagem - Imagens coloridas sdo armazenadas no sistema de cores RGB e sua
leitura € feita através de um comando que armazena a imagem de entrada numa estrutura de
matriz com capacidade de armazenar 1 byte por pixel, o que permite uma variacdo de 0 a 255
para o valor de cada entrada. Neste sistema de cores uma matriz de 3 dimensoes € utilizada

para armazenar o valor relativo a cada canal de cor (Red-Green-Blue).

Conversdo para Escala de Tons de Cinza - O método de conversdo utilizado neste tra-
balho é o mesmo da NTSC (National Television System Committee) para transmissio de
sinal de TV monocromdtica. Trata-se de uma fun¢do que converte a intensidade dos ca-
nais de cor RGB de cada pixel i através de uma média ponderada entre eles: Gray(i) =
a x R(i)+b x G(i) + ¢ x B(i), onde a, b e ¢ indicam as contribui¢cdes de peso de cada canal
de cor. Na técnica da NTSC os valores de a, b e ¢ associados aos componentes R, G, e B sdao
0,2989, 0,5870, and 0,1140 respectivamente. Isso se deve ao fato de que para quantidades
iguais de cor, o olho humano € mais sensivel ao verde, seguido do vermelho e por ultimo o
azul (GONZALEZ E WOODS, 2008).

Aplicagdo do Gradiente Morfologico - As operacdes de dilatacio e erosdo sao aplicadas com
um elemento estruturante no formato 3x3, que ap0s testes realizados apresentou geracao de

contornos mais suaves.
2. Segmentacao Inicial: Fungdes implementadas em linguagem Matlab com base em trabalhos

relacionados na literatura académica:

Watershed Cldssico - Aplicagdo do watershed via IFT utilizando como pardmetro vizinhanca
do tipo 4, pois os resultados obtidos nos testes iniciais foram melhores aos obtidos com vizi-

nhanca do tipo 8. Resultados obtidos com vizinhanca do tipo 8 tiveram uma tendéncia a criar
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regides pouco similares entre si.

Watershed Hierdrquico - Para testar a influéncia da simplificacdo das regides obtidas no
watershed classico pelo watershed hierarquico, foram gerados trés grupos de resultados para
aplicagdo do método de segmentacao proposto: 1000 regides, 500 regides e 100 regides. Es-
sas quantidades distintas de regides foram utilizadas a fim de avaliar a influéncia que este
parametro exerce no resultado final da segmentacdo. Foram avaliados também resultados
obtidos via watershed hierdrquico reduzindo o nimero de regides diretamente para as quan-

tidades que foram testadas posteriormente com o método: 10 regides e 30 regides.

. Criacao do Grafo de Similaridade: Fun¢des implementadas em linguagem Matlab com

base em trabalhos relacionados na literatura académica:

Calculo das Métricas - Para cada regido do watershed hierdrquico foram calculadas duas
métricas: Volume e Moda de Cinza. O Volume € uma caracteristica morfolégica da regido
extraida do watershed hierarquico e sua utilizacao se faz interessante pois por natureza esta
caracteristica ¢ uma combinacdo entre a drea da regido e seus tons de cinza. A Moda é uma
medida matematica que atribui a cada regido o valor de cinza que mais se repete dentro dela,

podendo evidénciar qual € sua tonalidade de cinza predominante.

Construgdo do Grafo - Cada regidao do watershed hierarquico foi considerado como um
vértice no grafo. Dois vértices sdo considerados vizinhos e conectados por uma aresta se
a distancia entre eles for menor que um raio r pré-estabelecido, que neste trabalho assume
o valor de 15% da maior distancia possivel na imagem. Este parametro foi escolhido pois
€ o limiar onde observou-se o melhor resultado na relacao densidade do grafo x qualidade
da segmentagdo. As arestas sdo ponderadas com a similaridade entre as regides, através da

Equacgdo 4.1:

X=X =)

Wi(i,j)=e" e e ) (4.1)

onde I assume a métrica escolhida (Volume ou Moda), X € a posi¢do do pixel central da

regido, 6X =4 e ol =0,01.

Adicionalmente, foi adicionado no célculo da similaridade a Equacao 4.2 proposta em (COUR
etal., 2005) e que utiliza o conceito de Contorno Interferente (do inglés Intervening Contour

- IC) para medir a similaridade de regides que estdo separadas por um contorno:
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_ maxx€line(i,j)||[Edge(x)| \2

o 4.2)

WC(la.]) =e

onde line(i,j) € uma linha reta entre os pontos i € j, Edge(x) é a for¢a do contorno nesse ponto.

As duas equagdes sdo entdo combinadas na Equagdo 4.3 conforme segue:

Wit (i, j) = /Wili, j) — Wei, j) + aWe i, j) (4.3)

onde ov = 1,5.

4. Reclassificacao: Funcdo implementada em linguagem Java (PEDRONETTE et al., 2012) e utilizada
através de uma interface por arquivos de texto, sendo o arquivo de entrada a Matriz de Similari-
dade calculada anteriormente e o arquivo de saida a Matriz de Similaridade reclassificada através
do Contextual Spaces Algorithm na abordagem kNN mutuo. Foram utilizados como parametros:
kNN = 30,1t =20¢e A = 30.

5. Particionamento e Segmentacdo: Funcdo implementada em Matlab (SHI E MALIK, 1997) e
adaptada para receber como entrada a Matriz de Similaridade obtida nos passos anteriores. Para fins
de compara¢@o com os modelos testados em (COSTA, 2013), a quantidade de regides estabelecida
para o particionamento foram 10 e 30 regides, utilizando a abordagem k-way. Com o intuito de
verificar a eficcia da utilizacdo da reclassificacdo, foram gerados particionamentos com e sem a
utilizagdo do método. Apds particionamento, o resultado da fun¢do é um vetor mapeando a qual

parti¢do cada regido pertence, permitindo assim a reconstrucao da imagem segmentada.

A Figura 4.1 ilustra de forma compacta os diferentes parametros utilizados para teste do

método de segmentagdo, destacando em quadros mais escuros as principais atividades:

Conforme visto nas parametrizacdes acima, pode-se considerar que foram testados 26 mode-
los ao longo deste trabalho:
- Dois modelos de watershed hierarquico (10 e 30 regides);
- Doze modelos combinando watershed hierarquico (100, 500 e 1000 regides) com duas métricas
(moda e volume) e Corte Normalizado (10 e 30 regioes);
- Doze modelos combinando watershed hierarquico (100, 500 e 1000 regides) com duas métricas

(moda e volume), Reclassificacdo e Corte Normalizado (10 e 30 regides).
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Figura 4.1: Exemplo grafico ilustrando os modelos testados no trabalho.

4.3 Benchmark para analise dos resultados

Para avaliagdo dos resultados obtidos neste trabalho, foi utilizado o benchmark de segmentagao
de imagens BSDS500 da Berkeley (MARTIN et al., 2001). Esta € uma ferramenta desenvolvida
para apoiar a avaliacdo quantitativa da qualidade dos resultados produzidos por um algoritmo de
segmentagdo. Ele € composto por 500 imagens naturais, i. €., imagens com assuntos encontrados
na natureza: urbana (pessoas, edificacoes, veiculos, etc); ou rural e selvagem (paisagens, vegetagao,

animais, plantagdes, etc). As imagens do benchmark sao organizadas em trés conjuntos:

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

ajuste dos algoritmos de segmentacdo e foi utilizado neste trabalho para ajuste dos parame-

tros;

Imagem final
10 regides

Imagem final
30 regides

-
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2. de validacao, composto por 100 imagens: Esse conjunto destina-se ao suporte de desen-
volvimento de algoritmos que possuem uma etapa de aprendizado. Quando o algoritmo ndo
precisa de uma etapa de aprendizado, esse conjunto pode ser ignorado ou utilizado como um

conjunto de teste complementar, como foi feito neste trabalho;

3. de teste, composto por 200 imagens: Esse conjunto deve ser utilizado para definir a pontu-

acdo definitiva do algoritmo, ndo devendo ser base para ajuste de c6digo ou parametros.

Para verificar a eficiéncia do método proposto, foram utilizados indices de avaliagdo dis-
ponibilizadas pelo BSDS500 para os pixels de borda dos objetos segmentados. A decisdo desta
avaliacdo pode ser representada em uma estrutura chamada matriz de confusdo onde 4 categorias

podem ser encontradas:

Verdadeiros-Positivos (VP): elementos corretamente rotulados como positivos;

Falsos-Positivos (FP): elementos incorretamente rotulados como positivos;

Verdadeiros-Negativos (VN): elementos corretamente rotulados como negativos;

Falsos-Negativos (FN): elementos incorretamente rotulados como negativos;

A Precisdo (P) € a probabilidade de que um pixel de borda de uma regido gerado pelo método

ser de fato um pixel de borda. Tal métrica é calculada como:

VP

P=— (4.4)
VP+FP

Recuperacao (R) € a probabilidade de que um pixel de borda de uma regido verdadeiro seja

encontrado e é calculado como:

VP

R=— " 4,
VP+FN’ 45)

O desempenho do método serd avaliado de acordo com a medida-F, uma medida que calcula

a média harmonica ponderada dos valores de Precisdo e Recuperacao, dado pelo célculo:

PR
F=2 —0 (4.6)
P+R

Também foram utilizadas métricas que avaliam a segmentacdo com base nas regides. Uma

delas € a cobertura de regiao (MARTIN et al., 2001) definida como:
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1
C(S'—8)=—Y [R|-maxpcgO(R,R), (4.7)

N ges
/ o~ .~ ) 0 ~ o~ .
onde O(R,R') = % € a sobreposi¢do entre duas regides R e R’; S e S’ sdo parti¢des da imagem;
e N € o niimero total de pixels na imagem.

A outra é o Probabilistic Rand Index (PRI) (MARTIN et al., 2001), definido como:

1
PRI(Sa{Gk}):Tzcijpij+(l_cij)(1_pij)7 4.8)
i<j
onde S € uma particdo da imagem; {Gk} € um conjunto de segmentacdes da base de comparacao
(ground—truth); c;; € o evento onde os pixels i e j possuem o0 mesmo rétulo e p;; € a sua probabili-

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

4.4 Resultados obtidos e comparacao

As combinacdes de modelos foram testadas com todas as imagens do BSDS500, obtendo uma
grande base de resultados que serviu de suporte para andlise da eficicia do método testado. Na
Tabela 4.1 sdo demonstrados nomenclaturas dadas a cada modelo implementado neste trabalho e

também demais modelos utilizados para comparacao.

Os modelos WH-10/WH-30 e Pixel Grid equivalem, respectivamente, aos métodos de Wa-
tershed Hierarquico e Corte Normalizado aplicados isoladamente, o que permite uma comparacao
objetiva para validar se a combinagdo proposta pelo método estudado neste trabalho obteve ganho

na qualidade de segmentacao.

Uma das formas de medir o ganho de qualidade na segmentacao € pela utilizagdo das métricas
disponibilizadas pelo BSDS500. Todas as métricas tem grande importincia para esta finalidade,
porém, neste trabalho, o foco voltou-se para a geragao de bordas das regides finais da segmentacao.
Sendo assim, a métrica de medida-F (que mede a qualidade na geracdo das bordas) € que norteia a

analise dos resultados.
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Tabela 4.1: Nomenclatura dada aos modelos testados para o método de segmentacao proposto.

Nome do Modelo Regioes Watershed | Métrica | Utiliza Reclassificacao?
Hierarquico
WHNCut-Moda-1000 1000 Moda Nio
WHNCut-Volume-1000 1000 Volume | Nio
WHRNCut-Moda-1000 1000 Moda Sim
WHRNCut-Volume-1000 1000 Volume Sim
WHNCut-Moda-500 500 Moda Nao
WHNCut-Volume-500 500 Volume Nao
WHRNCut-Moda-500 500 Moda Sim
WHRNCut-Volume-500 500 Volume Sim
WHNCut-Moda-100 100 Moda Nio
WHNCut-Volume-100 100 Volume | Nio
WHRNCut-Moda-100 100 Moda Sim
WHRNCut-Volume-100 100 Volume Sim
WH-10 10 NA NA
WH-30 30 NA NA
Pixel Grid (SHI E MALIK, 1997) | NA NA NA
Multiescala (COUR et al., 2005) NA NA NA
Arvore dos Componentes (COSTA, | NA NA NA
2013)
Quadtree (CoSTA, 2013) NA NA NA

4.5 Resultados para o método proposto

Para avaliar a qualidade de segmentacdo produzida pelos modelos testados, na Tabela 4.2 os re-
sultados deste trabalho s@o comparados com resultados obtidos anteriormente em (COSTA, 2013)
em dois cendrios: Segmentacdo final em 10 e 30 regides. A ordenacdo da tabela € decrescente
pela nota da métrica medida-F para o pacote de teste, uma vez que este é o pacote de imagens
do BSDS500 utilizado para validacdo final dos resultados. As melhores notas alcangcadas em cada

métrica também sdo destacadas em negrito.

Observa-se que os resultados obtidos com a aplicagdo do método proposto nao obteve as
maiores notas se comparado com modelos testados em (COSTA, 2013), porém manteve-se proximo

dos melhores resultados em ambos os cenarios testados.

Também pode-se observar que o método proposto obteve maior pontuacdo em grande parte
dos modelos testados para ambos cendrios se comparado com os modelos WH-10/WH-30 e Pixel
Grid, ratificando que a combinacdo das técnicas alcanga notas superiores do que a utilizagao das

mesmas de forma isolada.
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Tabela 4.2: Quadro comparativo dos modelos para os conjuntos de Validacdo e Teste (Segmentagao
final em 10 e 30 regides). Ordenagdo decrescente pela métrica medida-F do pacote de teste e
melhores notas destacadas em negrito.

Conjunto de validacio Conjunto de teste
e[ | e [C]
Arvore dos Componentes 0,4997 0,4499 | 0,6522 0,5053 0,4255 | 0,6377
WHNCut-Volume-500 0,4729 0,3796 | 0,7259 0,4810 0,4015 | 0,7445
Multiescala 0,4756 0,3920 | 0,7415 0,4805 0,4128 | 0,7649
WHNCut-Moda-500 0,4737 0,3839 | 0,7280 0,4804 0,4013 | 0,7443
é WHNCut-Volume-1000 0,4843 0,4011 | 0,7334 0,4783 0,4085 | 0,7487
E’j’ WHNCut-Moda-1000 0,4852 0,4010 | 0,7339 0,4777 0,4083 | 0,7486
= | WHNCut-Volume-100 0,4632 0,3490 | 0,7101 0,4735 0,3564 | 0,7293
WHNCut-Moda-100 0,4626 0,3479 | 0,7095 0,4734 0,3552 | 0,7281
WH-10 0,4591 0,4181 | 0,7167 0,4680 0,4376 | 0,7417
Quadtree 0,4476 0,3841 | 0,7273 0,4566 0,3897 | 0,7469
Pixel Grid 0,4610 0,3571 | 0,7236 0,4538 0,3629 | 0,7430
Multiescala 0,5805 0,3029 | 0,7263 0,5819 0,3218 | 0,7501
WHNCut-Moda-1000 0,5547 0,3332 | 0,7274 0,5634 0,3555 | 0,7528
WHNCut-Volume-1000 0,5547 0,3344 | 0,7279 0,5629 0,3545 | 0,7525
WHNCut-Moda-500 0,5548 0,3360 | 0,7291 0,5602 0,3434 | 0,7496
1? WHNCut-Volume-500 0,5540 0,3335 | 0,7287 0,5591 0,3419 | 0,7495
éﬁ Quadtree 0,5584 0,2986 | 0,7224 0,5584 0,3080 | 0,7448
& | WHNCut-Moda-100 0,5391 0,3179 | 0,7235 0,5577 0,3325 | 0,7470
Pixel Grid 0,5556 0,2455 | 0,7141 0,5572 0,2541 | 0,7356
WHNCut-Volume-100 0,5395 0,3198 | 0,7235 0,5569 0,3312 | 0,7466
WH-30 0,5411 0,3624 | 0,7324 0,5492 0,3774 | 0,7558
Arvore dos Componentes 0,5347 0,4651 0,6832 0,5276 0,4439 0,6661
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Para ilustrar a qualidade de segmentagdo obtida pelo método proposto nos dois cendrios testa-
dos, a Figura 4.2 exibe as 5 imagens com melhor pontuagdo para o modelo WHNCUT-VOLUME-
500 (melhor modelo testado com 10 regides) e a Figura 4.3 as 5 imagens com melhor pontuacao
para o modelo WHNCUT-MODA-1000 (melhor modelo testado com 30 regides).

384022 0,7218
100007 0,7189
296028 0,7186
8068 0,6813
3063 0,6773

(@) (b) (€) (d) () (f)

Figura 4.2: Imagens com maior nota na métrica medida-F para o experimento WHNCut-Volume-
500: (a) Codigo da imagem; (b) Imagem Original; (c) Ground truth(1) do BSDS500; (d) Segmen-
tacdo final pelo método proposto; (e) Bordas de (d); (f) Nota para medida-F
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Figura 4.3: Imagens com maior nota na métrica medida-F para o experimento WHNCut-Moda-
1000: (a) Cédigo da imagem; (b) Imagem Original; (¢c) Ground truth(1) do BSDS500; (d) Segmen-
tacdo final pelo método proposto; (e) Bordas de (d); (f) Nota para medida-F

4.6 Resultados com utilizacao da reclassificacao

Para verificar a influéncia que a Reclassificacdo (Reranking) da Matriz de Similaridade gera na qua-
lidade da segmentacdo final, , a Figura 4.4 e a Figura 4.5 mostram a comparacao da métrica medida-
F entre os resultados obtidos com o método proposto e com a utiliza¢ao da técnica de reranking na
pasta de teste do BSDS500. No gréfico, verifica-se que os modelos que obtiveram maiores indices
de melhora com a utilizacao do reranking foram WHNCUT-MODA-1000 e WHNCUT-VOLUME-
1000, chegando a aproximar-se de 50% de imagens com maior nota apds reranking para o cenario

de segmentacao final em 10 regides.

Para as medidas de revocagdo e cobertura de regido a quantidade de imagens que obtiveram

melhora ndo foi tdo significante, mas ainda assim houve ganho em algumas situagdes.
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Quantidade de imagens com melhor nota em Medida-F
(10 regides)

Volume-1000

Moda-1000

Volume-500
B Método proposto

Meoda-500 M Reranking
Volume-100

Moda-100

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Figura 4.4: Grafico comparativo entre os resultados para o método proposto e com a utiliza¢do de
reranking (segmentacdo final em 10 regides).

Quantidade de imagens com melhor nota em Medida-F
(30 regides)

Volume-1000
Moda-1000

Volume-500
B Método proposto

Moda-500 M Reranking

Volume-100

Moda-100

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Figura 4.5: Grafico comparativo entre os resultados para o método proposto e com a utilizacdo de
reranking (segmentacdo final em 30 regides).
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Nota-se nos graficos mostrados, que a métrica para cdlculo da Matriz de Similaridade ndo
variou o resultado obtido apds reranking de forma significativa. Em contrapartida, a quantidade de
regides utilizadas no watershed hierarquico exerceu forte influéncia na quantidade de imagens com

aumento de qualidade na segmentacdo.

Para ilustrar a qualidade de segmentacao obtida pela utilizacdo da técnica de reranking, nos
dois cendrios testados, a Figura 4.6 e a Figura 4.7 exibem as 5 imagens com melhor pontuacdo para
o modelo WHRNCUT-MODA-1000, que apresentou maior indice de evolucdo para as imagens

processadas.

206062

201080

179084

176051

365072

(a)

Figura 4.6: Imagens com melhor resultado ap6s reranking para pacote de teste: (a) Cédigo da ima-
gem; (b) Imagem original; (c) Ground truth(1) do BSDS500; (d) Segmentacdo final pelo método
proposto; (e) Bordas de (d); (f) Segmentacdo utilizando reranking; (g) Bordas de (f)
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Figura 4.7: Imagens com melhor resultado ap6s reranking para pacote de teste: (a) Cédigo da ima-
gem; (b) Imagem original; (c) Ground truth(1) do BSDS500; (d) Segmentagao final pelo método
proposto; (e) Bordas de (d); (f) Segmentacdo utilizando reranking; (g) Bordas de (f)

Outro indicio de que a técnica de reranking pode obter resultados ainda mais significativos
¢ que a maior nota obtida por uma imagem nas métricas medida-F e cobertura de regido sdo de

imagens processadas com utilizacdo do reranking, sdo elas 55067 e 106020, respectivamente, ilus-

tradas na Figura 4.8.

55067

(a) (b) (c)

(9)

Figura 4.8: Imagens com melhor resultado ap0s reranking para pacote de treinamento: (a) Codigo
da imagem; (b) Imagem original; (c¢) Ground truth(1) do BSDS500; (d) Segmentacao final pelo
método proposto; (e) Bordas de (d); (f) Segmentacgdo utilizando reranking; (g) Bordas de (f)
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4.7 Resultados de tempo de processamento

Para avaliar a quantidade de tempo gasto em cada experimento processado, a Tabela 4.3 exibe os

resultados em segundos para os modelos processados com segmentacdo final em 30 regides.

A tabela tem o intuito de mostrar uma visao superficial do esfor¢o gasto por cada modelo, ndo

tendo o propo6sito de se fazer uma comparagdo objetiva ou andlise de performance dos mesmos, uma

vez que nao foi utilizado hardware e software adequados para esta finalidade e cada experimento

pode ter sofrido leves alteracdes no resultado final decorrentes da falta de rigidez no controle das

execugoes.

Tabela 4.3: Quadro com tempo médio de execu¢ao (em segundos) de cada etapa do método para
segmentacdo final em 30 regides. Ordenacdo decrescente pelo campo Total.

Modelo Watershed | Watershed Matriz  de | Reranking | NCut | Total
Classico | Hierar- Similari-
quico dade

WHRNCut-Moda-1000 | 248,18 10,95 438,68 330,15 2,87 |1030,83
WHNCut-Moda-1000 | 248,18 10,95 438,68 - 0,32 | 698,13
WHRNCut-Moda-500 | 248,18 11,50 120,04 29,79 0,60 | 410,11
WHRNCut-Volume-1000 | 248,18 10,95 19,02 116,74 2,70 | 397,59
WHNCut-Moda-500 248,18 11,50 120,04 - 0,14 | 379,86
WHRNCut-Volume-500 | 248,18 11,50 5,86 25,72 0,53 | 291,79
WHNCut-Volume-1000 | 248,18 10,95 19,02 - 0,38 | 278,53
WHRNCut-Moda-100 | 248,18 12,60 7,38 0,78 0,06 | 269,00
WHNCut-Moda-100 248,18 12,60 7,38 - 0,06 | 268,22
WHNCut-Volume-500 | 248,18 11,50 5,86 - 0,11 | 265,65
WHRNCut-Volume-100 | 248,18 12,60 2,67 1,45 0,06 | 264,96
WHNCut-Volume-100 | 248,18 12,60 2,67 - 0,06 | 263,51
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Capitulo 5
Conclusoes

A implementacdo do método proposto foi concluida com sucesso e o objetivo inicial foi atingido,
uma vez que a combinagdo das técnicas gerou resultados superiores em sua grande maioria se
comparado com os obtidos pela utilizacao isolada das técnicas abordadas, ratificando que € vidvel

a utilizacao deste método.

Os resultados obtidos neste trabalho, pela aplicagcdo do benchmark de segmentagao BSDS500,
demonstraram que o método de segmentacdo proposto pode obter segmentacdes com boas notas

nas métricas utilizadas (Precisdo, Recuperagao, Medida-F, Cobertura de Regiao e PRI).

Apesar de a nota geral ndo ter superado modelos testados anteriomente, resultados para ima-
gens especificas mostram que € possivel, através ajustes nos parametros do método, aumentar as
notas em todas as métricas e consequentemente refletir em segmentagdes que extraem com mais

exatiddo o conteudo semantico das imagens.

O modelo € robusto pois independe do tamanho e tipo das imagens ao qual é submetido.
Conforme mostrado nos resultados dos experimentos realizados, a pontuagdo do método manteve-
se estdvel ao ser aplicado em imagens de diversos tipos, indicando que o0 mesmo pode atuar como

agente de solugdo para problemas em cendrios diversos.

Conclui-se que a fase de extracdo de métricas e construcdo do grafo de similaridade sao de
extrema importancia para a qualidade final da segmentagdo, uma vez que a métrica escolhida estd
diretamente ligada com a homogeneidade no agrupamento dos pixels e a estrutura da grafo de

similaridade terd grande influéncia no particionamento via Corte Normalizado.

A aplicacdo do método de reranking se mostrou eficaz em algumas situacdes. Além dos

resultados exibidos no capitulo anterior, notou-se que o método conseguiu melhorar 101 dos 200
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resultados obtidos para a pasta de treinamento no que diz respeito a métrica de Precisao.

Isto encoraja um aprofundamento em sua utilizagao e uma melhor escolha dos parametros de
execucdo, uma vez que a parametrizacdo desta etapa reaproveitou valores utilizados em (PEDRO-
NETTE et al., 2012), onde a finalidade da utilizacdo da técnica era divergente do que estd sendo

abordado nesta pesquisa.

Desta forma, € seguro afirmar que a qualidade de segmentacao nos resultados com a utiliza¢do

do reranking tem ainda um grande potencial a ser explorado.

Alguns resultados alcancados durante o periodo desta pesquisa podem ser vistos nos trabalhos

publicados e disponiveis no apéndice desta dissertacao.

5.1 Trabalhos futuros

Diversos pontos observados no método proposto podem sofrer alteracdes para verificar uma me-
lhora na qualidade final de segmentagdo de imagens. O método € robusto e maledvel, sendo que

cada um dos passos pode receber novas perspectivas para sua aplicac¢ao:

1. Pré-Processamento: O método de conversdo da imagem colorida para tons de cinza pode
utilizar outras abordagens, como Average (GONZALEZ E WOODS, 2008), NECG / SNECG
(LM E IsA, 2011) ou ainda ndo haver conversdo da imagem. Outros tipos de gradiente

também podem ser utilizados: Gradiente Matematico, Gradiente Externo, Gradiente Interno.

2. Segmentacao Inicial: Este trabalho focou na utilizacdo do watershed, mas outro tipo de

abordagem para agrupamento dos pixels também poderia ser utilizado em seu lugar;

3. Criacao Grafo de Similaridade: As métricas utilizadas, a férmula para calcular o peso das
arestas e o tipo de estrutura do grafo tem um vasto nimero de opg¢des existentes. A simples

variagdo de uma destas caracteristicas pode gerar resultados totalmente diferentes;

4. Reclassificacdo: A parametrizacio desta etapa ainda pode ser aprofundada para gerar me-
lhores resultados e ainda hd muito campo para adaptacdo deste método para a tarefa de seg-

mentacdo de imagens;

5. Particionamento e Segmentacido: Neste trabalho utilizamos quantidades de parti¢des pré-
determinadas como entrada do Corte Normalizado, porém esta escolha pode ter um método
automadtico ou ainda assistido. Pode-se também utilizar a abordagem 2-way, para verificar se

as particdes geradas culminam em segmentacdes de mais qualidade.
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Abstract—Several publications have studied the graph spec-
tra (a concept extracted from linear algebra) as a partitioning
tool. This work studies a method called Normalized Cut,
introduced by Shi and Malik [1] and proposes an image
segmentation strategy utilizing two ways to convert images
into graphs: Pixel affinity and watershed transform. Both ways
provide us as result a similarity matrix that is used to calculate
the spectral graph properties (eigenvalues and eigenvectors)
and then apply the grouping algorithm. Images of yeast cells
were used to generate the preliminary results obtained and
provide important knowledge for future research.

Keywords-image segmentation; watershed transform; graph
partitioning; spectral graph.

I. INTRODUCTION

The relationship between some linear algebra concepts
and graph theory provides an way to segment an image
into meaningful regions and extract its semantic information.
Spectral graph theory has evolved and encouraged numerous
works on digital image processing domain[2].

Graph cuts may be explored to analyze the degree of
dissimilarity between parts of an graph (or its corresponding
image). In this paper, we study an approach based on graph
cuts called Normalized Cut (Ncut) [1] and its association
with concepts extracted from the study of eigenvalues and
eigenvectors problems.

Our experiments use two approaches in order to convert
images into graphs: The brightness formula showed in [1]
(Pixel Affinity) and the Watershed Transform [3],[4].

Il. IMAGE-GRAPH CONVERSION METHODS

Firstly, we need to convert the image into a graph. Given
an image |, this work uses the following methods in order
to implement this conversion.

A. Pixd affinity

The overall quality of the segmentation depends on the
pairwise pixel affinity graph. The chosen properties were
the intensity and position approach presented in [1]. In this
formulation, each pixel corresponds to one node in a graph.
Because the graph must be not cyclic, the affinity between

Roberto Marcondes César Jlnior
Department of Computer Science - IME
University of Sdo Paulo - USP
S&o Paulo/SP, Brazl
cesar @ime.usp.br

a pixel and itself is 0. Equation (1) shows the formula to
calculate the affinity matrix W, (i, j ).
W| (i,j)=e_ Xi=Xj 2/CTX— Ci-C;j 2/0(; (1)
where X; and X; are vectors containing the xy positions
of the pixelsi and j; C; and C; are vectors containing the
RGB values (or graylevel values) of these same pixels.

B. Watershed Transform

We consider the gradient image as a topographic surface.
In the watershed method, an image is segmented by con-
structing the catchment basins of its gradient image. The
gradient image is flooded starting from selected sources
(regional minima) until the whole image has been flooded.
A dam is erected between lakes that meet with others lakes.
At the end of the flooding process, we obtain one region for
each catchment basin of the gradient image.

Hierarchical Watershed creates a set of nested partitions,
i.e., a hierarchy. In this case, a partition at a coarse level is
obtained by merging regions of the fine partition[4].

The watershed problem can be modeled using graphs. The
gradient image is represented by a weighted neighborhood
graph, where a node represents a catchment basin of the
topographic surface. We use Hierarchical Watershed in order
to reduce the number of nodes (supersegmentation problem)
in the correspondent graph.

After the conversion, we use the area and average
grayscale level of each region to set the edges weights
between them.

1. GRAPH REPRESENTATION

We assume G = (V, E) as an undirected graph where V is the
set of nodes and E is the set of edges (i,j). Two nodesi,j are
adjacent, represented by i j, if there exists an edge linking i and
j, and the weight associated to each edge (i, ] ) is represented by
w(i,]j ). The mathematical representation for this graph is given as
follows:

- Smilarity matrix: A similarity matrix A is arepresentation for
an undirected weighted graph where each entry value a(i, j )
isthe edge weight w(i, j ) linking a pair of nodes. The weights
are given by a function that maximize the similarity between
nodesi and j.
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- Weighted degree matrix: Let d(i) = w(i,j) be the tota
connection from node i to al its neighbor nodes. Then the
weighted degree matrix D is the diagonal matrix with d on
its diagonal.

- Laplacian matrix: The laplacian matrix of a graph G is
computed from L(G) = (D — A), where D is the weighted
degree matrix and A is the similarity matrix.

V. GRAPH PARTITIONING

The Ncut approach uses the algebraic properties of the laplacian
matrix to separate the nodes according to the dissimilarity between
them. In graph theoretic language, it is called cut:

Cut(S1,S2) = w(u,v),u Si,v S 2)
where S and S; are two disjoint sets in a graph. Instead of using
the total edge weight connection, this method computes the cut
cost as a fraction of the total edge connections to all the nodes in
the graph:
CUt(S1,Sz) CUt(S1,SQ)
N Cut =

Cut(S1.%2) = gimcon(s:,v) © Sumcon(s,,.v) O
where SumCon(S, V) is the total connection from nodes in the
set S with all nodes in"V . Expanding this equation the following
equation can be found:

y'(D-A)y 4
y'Dy
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tients matrix (in this case, the Laplacian matrix) and its minimum

vaue is the corresponding eigenvalue Ao. So, the Normalized cut

can be minimized by solving a generalized eigenvalue system as

shown below.
(D - A)y= ADy (5)

Because of the first Laplacians matrix smallest eigenvalue is 0,
the second smallest eigenvalue is the rea valued solution to the

normalized cut problem and its corresponding eigenvector can tell
exactly how to partition the graph just by separating the nodes
represented by the positive values in the eigenvector from the
negative ones.

minyN Cut(x) = miny

V. EXPERIMENTAL RESULTS

We applied the conversion methods and the segmentation strat-
egy presented in yeast cells images, thanks to its importance
in several chemica processes and previous related works [5].
Applying the pixel affinity method to generate a graph the results
are showed in Figure 1. The original image, Figure 1(a) is converted
into a graph using the pixel affinity method. After, the eingenvalues
and eigenvectors are calculated. The sign of the second smallest
eigenvectors values provides the partition presented on Figure 1(b).

(@) (b)

Figure 1. (a)Yeast original image; (b) yeast segmentation by NCut (pixel

affinity).

Figure 2 shows the results of the segmentation process using
the Watershed Transform (WT) and Normalized Cut. Figure 2(b)

shows the cells separated from the background (first iteration);
Figures 2(c) and (d) show the cells grouped by their size similarities
(second iteration).
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(c) (d)
Figure 2.  (a)Yeast origina image; (b) yeast segmentation by WT and

NCut; (c), (d) yeast segmentation grouped by area.

VI. CONCLUSIONS AND PERSPECTIVES

Our experiments were satisfactory to group the image
regions that represent semantically the yest cells, when
WT was used. Minimizing the Normalized Cut is a NP-
complete [1], and the comparison between the two presented
methods of image conversion showed that the performanceis
higher using the Hierachical Watershed Transform, because
it simplifies the graph in alower number of nodes (different
from [2]). The studies about the Ncut and the spectral graph
theory allow numerous combinations of methods due to its
versatility. Once you can represent the problem using agraph
and determine the similarity matrix, the grouping agorithm
will be similars. In this way, the properties chosen to com-
pute the edge’s weights are importants for the final result.
In order to improve our results, future works can combine
the image conversion methods presented and consider the
region’s shape as a similarity criterion.
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Combining partitioning techniques became a promising approach in order to implement image seg-
mentation and has produced good results on di erent applications. Some works has studied the graph
spectrum as a partitioning tool, by means of the so-called Normalized Cut method (NCut) as a final
partitioning process for images modeled by di erent types of graphs. This work explores the Watershed
Transform as a modeling tool, using di erent criteria of the hierarchical Watershed (Area, Volume and
Dynamics), in order to convert an image into a graph, followed by the use of the NCut to perform the
final segmentation. The main goal is to compare the image segmentation results obtained from graphs
modeled by Watershed Transform with others relevant results, using images from Berkeley Database.

Keywords: image segmentation; watershed transform; graph partitioning; normalized cut.

1 INTRODUCTION

The complexity of Image Segmentation makes
it still in constant research for performance im-
provement and results enhancement, since there
is not exists a general solution for every com-
putational application. Some early publications
made combinations of segmentation techniques to
achieve better results and these hybrid approaches
has brought promising results, i.e. (Monteiro &
Campilho 2008), (Carvalho & Ferreira & Costa &
Cesar Jr 2010). T his paper will combinethe Water-
shed Transform, a classic method used for image
segmentation purposes, and the Normalized Cut
(NCut), an early technique that explores linear al-
gebra concepts and graph theory to segment an
image into meaningful regions and take its seman-
tic information, i.e. (Shi & Malik 2000). The Wa-
tershed Transform has the inconvenience of over-
segmentation problems and NCut is known as a
NP-hard complexity algorithm, but these weak-
ness are treated naturally with the combination
of both. The same process was done in (Monteiro
& Campilho 2008) and (Bock & Smet & Philips
2005), but our approach will use di erent criteria
of watershed and neighborhood structure for graph
definition, in order to compare theresults obtained
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with the original formula of NCut and another re-
sults in the benchmark found in (Ferreira, 2010).
The next sections are organized as follows: In sec-
tion 2 we give a general review of graph concepts
that will be used in thiswork. Section 3 showsare-
view of the Watershed Transform and the criteria
used for the graph modeling and section 4 shows
the NCut theory basis. Experiments and partial
results are showed in section 5 and finally in sec-
tion 6 the conclusions and perspectives for future
works are exploited.

2 GRAPH REPRESENTATION

Assuming G = (V,E) as an undirected graph
whereV istheset of nodesand E istheset of edges
(i,j). Two nodesi,j are adjacent, represented by
i~j , if there exist an edge linking i and j, and
the weight associated to each edge (i, ) is repre-
sented by w(i,j). The mathematical representa-
tion for this graph is given as follows:

* Similarity matrix: A similarity matrix A is
a representation for a undirected weighted
graph where each entry value a(i,j ) isan edge
weight w(i,j) linking a pair of nodes. The
weights are given by a function that maximize
the similarity between nodesi and j.



+ Weighted degree matrix: Let d(i) =  wf(i,j)
be the total connection from node i to all
its neighbor nodes. Then the weighted degree
matrix D is the diagonal matrix with d on its
diagonal.

» Laplacian matrix: The laplacian matrix of a
graph G is computed from L(G) = (D - A),
where D isthe weighted degree matrix and A
is the similarity matrix.

3 WATERSHED TRANSFORM

We consider the gradient image | as a topographic
surface. In the watershed method, an image is seg-
mented by constructing the catchment basins of
its gradient image. The gradient image is flooded
starting from selected sources (regional minima)
until the whole image has been flooded. A dam is
erected between lakes that meet with others lakes.
At the end of flooding process, we obtain one re-
gion for each catchment basin of the gradient im-
age.

Hierarchical watershed creates a set of nested
partitions. A partition P of an image f is a set of
digoint regions R;, i = 1,2...,n, where the union
of regions is the whole image. Let (Px) be a se-
quence of partitions P4, Ps, ..., P,, of an image f.
(Px) is a hierarchy, also called nested sequence of
partitions, if a partition at a fine leved is obtained
by merging regions of the coarse partition. Some
criteria exploited in this paper are:

» Volume and Area: Geometric operators given
for each region;

* Dynamics. Relationship between
minima altitude, (Meyer 1996).

regional

The watershed problem can be modeled using
graphs. The gradient image is represented by a
weighted neighborhood graph, where a node rep-
resents a catchment basin (region) of the topo-
graphic surface and two nodes are linked by an
edge when its regions are neighbours. The use of
Hierarchical Watershed can reduce the number of
nodes (oversegmentation problem) in the corre-
spondent graph enhancing the segmentation pro-
cess performance.

4 NORMALIZED CUT

The Normalized Cut (Ncut) approach uses the al-
gebraic properties of the laplacian matrix to sepa-
rate the nodes according to the dissimilarity be-
tween them. In graph theoretic language, it is
called cut and defined by:

Cut(Sy,S,) = w(u,v),u S;,v S

(1)
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where S; and S, are two digjoint sets in a graph.
Instead of using the total edge weight connection,
this method computes the cut cost as a fraction
of the total edge connections to all nodes in the
graph:

_ Cut(Sy, ) Cut(S:, S,)
NCUt($1,%2) = §imcon(s,,V) " SumCon(S,,V)
(2)

where SumCon(S, V) isthe total connection from
nodes in the set S with all nodesin V. Expanding
this equation the following equation can be found:

y'(D - A)y

minyN Cut(x) = miny yTDy

)

Thisequation, called Rayleigh quotient, hasa prop-
erty that it can be minimized by the smallest eigen-
vector xo of the Rayleigh quotients matrix (in this
case, the Laplacian matrix) and its minimum value
isthe corresponding eigenvalue Ag. So, the Normal-
ized cut can be minimized solving a generalized
eigenvalue system as shown below.
(D - A)y = ADy (4)
Because of the first Laplacian’s matrix small-
est eigenvalue is 0, the second smallest eigenvalue
is the real valued solution to the normalized cut
problem. The corresponding eigenvector can tell
exactly how to partition the graph only by sepa-
rating the nodes represented by the positive val-
ues in the eigenvector from the negative ones for
instance.

5 EXPERIMENTS

We obtained some partial results in our experi-
ments using images for general purpuses from the
Berkeley Database, in Figure 1 we show the orig-
inal images; in Figure 2 is shown the segmenta-
tion using the original NCut method. The main
goal wasto analyse the proposed method and com-
pare the parameters used in the modeled graphs.
Firstly, we modeled the images into graphs using
hierarchical watershed, reducing the image into 5
regions and building a fully conected graph. The
metric used to calculate the similarity matrix were
the average grayscale between every pair of nodes.
These results are given in Figure 3. Other exper-
iments were done using the region’s area as edge
weight in the similarity matrix. The same process
was done, but now using 15 regions in the hierar-
chical watershed, the results are in Figure 4.



The next step is to consider the other metrics
proposed (volume and dynamics) to model the
weighted graph generated by the watershed trans-
form and compare the final results.

6 CONCLUSIONS AND FUTURE WORKS

In this paper our main goal is to propose a com-
bination of segmentation methods with high rele-
vance in the related literature, in order to gener-
ate and compare some segmentations results for
images of general purposes from berkeley seg-
mentation dataset. Our perspectives are that this
method can achieve good results with reduced
computation time (compared with the original
techniques) and then use that for images of spe-
cific applications in future works. Also, we wish
to evaluate the quality of results obtained, and
compare them, through the implementation of a
benchmark.

(c) (d)

(e) (f)
Figure 1. Images from Berkeley Database: (a)
86016; (b) 3096; (c) 42049; (d) 37073; (e) 38092
(f) 58060.
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(e) (f)
Figure 2: Segmentation using the NCut method
proposed in Shi & Malik (2000). Images: (a) 86016;
(b) 3096; (c) 42049; (d) 37073; () 38092; () 58060.

(a) (

b)

(d)
( h
‘ki 7 v'}'ﬁw :

L
(e) (f)
Figure 3: Segmentation using proposed method.
Hierarchical Watershed with 5 regions and similar-
ity graph modeled using region average grayscale
as metric. Images: (a,b) 86016; (c,d) 3096; (ef)
42049.

(c)




(e) ()
Figure 4: Segmentation using proposed method.
Hierarchical Watershed with 15 regions and simi-
larity graph modeled using region area as metric.
Images: (a,b) 37073; (c,d) 38092; (e,f) 58060.
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Image Segmentation through Combined Methods:
Watershed Transform, Unsupervised Distance
Learning and Normalized Cut

Tiago W. Pinto , Marco A. G. de Carvalho, Daniel C. G. Pedronette and Paulo S. Martins

Abstract—Research on image processing has shown that com-
bining segmentation methods may lead to a solid approach to ex-
tract semantic information from different sort of images. Within
this context, the Normalized Cut (NCut) is usually used as a
final partitioning tool for graphs modeled in some chosen method.
Thiswork explores the Watershed Transform as a modeling tool,
using different criteria of the hierarchical Watershed to convert
an image into an adjacency graph. The Watershed is combined
with an unsupervised distance learning step that redistributes
the graph weights and redefines the Similarity matrix, before
the final segmentation step using NCut. Adopting the Berkeley
Segmentation Data Set and Benchmark as a background, our
goal is to compare the results obtained for this method with
previous work to validate its performance.

Index Terms—image segmentation; watershed transform;
graph partitioning; normalized cut; unsupervised distance learn-
ing.

|. INTRODUCTION

Image segmentation is a fundamental tool for image un-
derstanding and a challenging problem in computer vision.
Although many different segmentation methods have been
proposed, the problem is still far from being completely solved
due to its convoluted and somehow subjective range space.

Research work on the NCut and the spectral graph theory
allows numerous combinations of methods due to their versa-
tility. Once a problem is represented using a graph, along with
its similarity matrix, the grouping algorithm will be similar,
and the properties selected to compute the edge’s weights are
critical to the final result.

Monteiro and Campilho [6] proposed a method that com-
bines flooding watershed with NCut. In their work, each node
is connected to all other nodes in the graph. The weights are
assigned according to a contour continuity function with origin
at the central pixel in each region. A pre-processing step is
used to reduce the spatial resolution without losing important
image information. An initial partitioning of the image into
primitive regions is set by applying arain-faling watershed al-
gorithm on the image gradient magnitude. Thisinitia partition
is the input to a computationally efficient region segmentation
process which produces the final segmentation. The latter seg-
mentation uses a region-based similarity graph representation

D. C. G. Pedronette is with the Department of Statistics, Applied Math-
ematics and Computing, UNESP, Rio Claro - 13506-900, So Paulo, Brazil
e-mail: (daniel@rc.unesp.br).
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of the image regions. Experimental results clearly demonstrate
the effectiveness of the proposed approach to produce simpler
segmentations that yet compare favorably with state-of-the-art
methods.

Bock, Smet and Philips proposed a combination of rain-
faling watershed and NCut [3]. Both the similarity graph
and the weights on edges follow the same approach of Shi and
Malik [9], using the central pixel and the brightness average
of each region for each segmented region.

More recently, contextual distance learning methods have
been proposed for content-based image retrieva tasks, aiming
at improving the effectiveness of their systems [4], [7]. Con-
textual distance measures take into account the local distribu-
tion of the sample objects and iteratively estimates distance
updates, thereby modifying the neighborhood structure [4].

In this work, we apply the recently proposed Contextual
Spaces Algorithm (by Pedronette et al [7], [8]) to perform
a distance learning step for image segmentation tasks. The
goa is to improve distance measures among pre-segmented
regions of the image by considering contextual information
encoded in the neighborhood structure. To our knowledge, this
is the first attempt to construct and validate a segmentation
framework that includes the contextua spaces agorithm in
order to rebalance the edges of the similarity matrix.

The method under analysisis this paper is denoted combined
method, as opposed to the method used for comparison, the
original method. The origina method consists of a watershed
transform followed by N-Cut. It differs from the combined
method in that it does not include the Unsupervised Context
Distance step (reranking) (Section [1-C).

The remainder of this paper is organized as follows: In
Section Il we discuss the methods and algorithms that are
integrated in the proposed segmentation framework. Section
Il introduces the combined approach, and the experiments
and the results are addressed in Section IV. Finally, in Section
V we present the conclusion.

I1. BACKGROUND

This section introduces all the elements that compose the
segmentation framework proposed. Therefore, it briefly ad-
dresses the watershed transforms and the normalized cut. Since
these are quite popular methods, the reader is referred to the
literature for more details [3]. It aso discusses in a bit more
detail the unsupervised distance learning and its contextua
spaces agorithm.
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A. Watershed Transform

Considering a greyscale image as a topographic surface, in
the watershed method an image is segmented by constructing
the catchment basins of its image. The greyscale image is
flooded starting from selected sources (regional minima) until
the whole image has been flooded. A dam is erected between
lakes that meet with others lakes. At the end of the flooding
process, we obtain one region for each catchment basin of the
greyscale image.

Hierarchica watershed creates a set of nested partitions.
A partition P of an image f is a set of disjoint regions R;, i
= 1,2...,n, where the union of regionsis the wholeimage. Let
(Px ) be a sequence of partitions Py, P», ..., P,, of an image f.
(Px) is a hierarchy, aso called nested sequence of partitions,
if a partition at a fine level is obtained by merging regions of
the coarse partition.

The watershed problem can be modeled using graphs. The
greyscale image is represented by a weighted neighborhood
graph, where a node represents a catchment basin (region)
of the topographic surface and two nodes are linked by an
edge when its regions are neighbors. The use of Hierarchical
Watershed can reduce the number of nodes (over-segmentation
problem) in the corresponding graph, enhancing the perfor-
mance of the segmentation process.

B. Normalized Cut

The Normalized Cut (NCut) [9] approach uses the algebraic
properties of the Laplacian matrix to separate the nodes
according to the dissimilarity between them. In graph-theoretic
language it is called a cut and defined by:

Cut(S4,S) = Si,v S (1)

where S1 and S, are two digjoint sets in a graph. Instead of
using the total edge weight connection, this method computes
the cut cost as a fraction of the total edge connections to all
nodes in the graph:

w(u,Vv),u

CUt(S‘],SZ) CUt(S1,Sz) (2)
SumCon(S¢,V) SumCon(S,,V)
where SumCon(S, V) is the total connection from nodes in
the set S with al nodes in V. The following equation can be
found by expanding equation (2):

NCut(S1,S,) =

y'(D-A)y 3)

y'Dy
This equation, called Rayleigh quotient, can be minimized by
the smallest eigenvector x of the Rayleigh quotients matrix
(in this case, the Laplacian matrix) and its minimum value is
the corresponding eigenvalue Ag. Therefore, the Normalized
cut can be minimized solving a generalized eigenvalue system
as shown below:

minyN Cut(x) = min,

(D - A)y=ADy (4)

Because of the first Laplacian’s matrix smallest eigenvalue
is 0, the second smallest eigenvalue is the real valued solution
to the normalized cut problem. The corresponding eigenvector
can tell exactly how to partition the graph, e.g. by separating
the nodes represented by the positive values in the eigenvector
from the negative ones.
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C. Unsupervised Distance Learning

Several real-world problems are modeled by a set of objects
(or data points) sampled from a data manifold and represented
as a graph. The edge weights are determined by distances
(or similarities) between pairs of objects. In general, the
pairwise distance measures are unreliable due to noise or
due to intrinsic difficulties in estimating similarity values
between objects [10]. More effective distance measures can
be computed if the origina distances are replaced by more
global measures, which are able to encode information of the
entire collection.

A central problem in the vision and learning community [5]
lies in how to capture and utilize the intrinsic manifold
structure of a collection without the need of any training data.
In this scenario, manifold learning methods were proposed,
with the goa of explicitly construct a new embedding space
with a corresponding metric that is more faithful to the mani-
fold structure - and hence induces a better distance/similarity
measure [5].

D. Contextual Spaces Algorithm

The Contextual Spaces algorithm redefines the relationships
between objects in a collection by answering the question
“What information can my nearest neighbors provide about
other collection objects?”. Therefore, not only the pairwise
similarity between two samples is considered, but also the
contextual information encoded in the whole neighborhood
(71, [8].

A contextual space is a bi-dimensional space where all
collection objects are represented according to their distances
to an arbitrary object and each one of its k-nearest neighbors.
For the segmentation task, each object is considered as a pre-
segmented region of an image.

Let r; and r; be regions given by a pre-segmentation of an
image |, and let p(r;, r;) be a distance between r; and r;. We
can compute the k-nearest neighbors of the region r; based on
the distance p. For each k-nearest neighbor of r;, a contextual
space is constructed aiming at redefining distances from r; to
other regions of the image.

New distances pi+ 1 are computed merging information of
k contextual spaces in an unique space (where t indicates the
iteration being processed). The new distances are defined ac-
cording to two dimensions: d; and d; . Given two regionsri, ry,
the dimension d; represents the distance information from r;
to r;. The dimension d; represents the distance information
from neighbors r; KNN(r;) to r;. The dimension d; is
computed as follows:

_ prion)
di " ®)

The dimension d; considers a different weight to each
neighbor, where neighbors at top positions present higher
weights. In this work, we used the Mutual-kNN approach
[8], which considers not only the information of nearest
neighbors, but also the mutual reference between images and
their neighbors in their ranked lists. The dimension d; is
computed as follows:
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Finally, the next iteration distance p+ ¢ is computed as
follows:

prea(ri,n) = dZ+ d? (7)

The process isiteratively repeated along T iterations, aiming
at computing a new and more effective distance p(ri,r;)
between regions ri, ry.

I1l. COMBINED APPROACH

The proposed method consists of four major steps as illus-
trated in Fig. 1 and described as follows:

- First Step: Watershed Transform: This step involves the
following operations; 1) Preprocessing, i.e. the conversion
of original image to greyscale and extraction of the
image gradient from the greyscale; 2) Watershed with
Image Foresting Transform (IFT) processing on the image
gradient; and 3) Simplification of primitive regions of
Watershed through Hierarchical \Watershed.

Pre-processing
Greyscale conversion

Watershed by

| Foresti First
mage Foresting
Transform (IFT) Step
Hierarchical
Watershed
Similarity Second
Q h Step
Unsupervised Third
Cont xt D ¢ ance Ste
(  rerankim) P
Fourth
NCut Step

O,

Fig. 1: UML Activity Diagram of the Combined Approach

- Second step: Similarity Matrix: This step computes the
similarity graph. It employs the equations from Cour et
al [2] as follows:
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_ X = XGNP = P

Wip(i,j) = eexp ox ol
®)

max(X); ire (i) >

We (i,j) = e exp— oC

©)

If the distance between the center of regions is less than
the set radius, we have:

Wy (i,j) = Wi (i,j) - We(,j)+ aWe(i,j) (10)
where | is amode function of the region (it takes the most
frequent gray value); X; — Xj is the distance between
pixels i and j; x is the center of a region; o x = 4.0,
ol =001 0 C=15 and radius = 15% of the largest
possible distance within the image.

- Third step: Contextual Spaces Algorithm: The contextual
spaces algorithm is applied once the similarity matrix is
constructed and it rebalances the weights of the graph
making it more suitable for the NCut algorithm. It was
run using the following parameters. K =8, T=13, and
A=23.

- Fourth Step: Segmentation via NCut: This step comprises
the segmentation in 10 regions using the similarity graph
obtained in Step 2; application of the re-ranking algorithm
to the similarity graph; and segmentation in 10 regions
using the similarity graph obtained from re-ranking.

V. EXPERIMENTS AND RESULTS

In this section we apply the proposed method to the Berke-
ley Segmentation Data Set (BSDS500 Benchmark [1]) to
obtain the Precision, Recall, F-measure and Region Coverage
for all images in the training set and for both methods being
compared. Table | summarize these results.

Regarding Precision, we found that 101 images (out of 200)
presented better results after re-ranking, with an average of
15% of improvement and peaks above 40%. On the other hand,
for the remaining images, there is an average of 30% of quality
loss with peaks above 100%.

As for Recall, F-measure, Region Coverage the number
of images that showed an improvement was not significant.
Although there was still a gain in some cases, most images
lost their quality regarding these measures. The best scores
regarding the F-measure and Region Coverage were obtained
in 5 images processed by re-ranking (i.e. images 22013, 46076,
55067, 106020, and 374067). Due to limitations of space, in
Fig. 2 we show the results for the top two segmentations (i.e.
55067 and 106020). The top frame illustrates the BSDS500
image, the middle one refers to the segmentation carried out
by the original method, and the bottom image is the resulting
segmentation from the combined method. Fig. 3 illustrates the
F-measure for a sample of images from the BSDS500 Data
Set. .
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Fig. 3: F-Measure

TABLE I: Performance Assessment of Combined Method

Performance Original | Combined
atributes Method Method
Precision 0.613689 | 0.535201

Recall 0.405416 | 0.394238
F-Measure 0.488270 | 0.454030
Region Covering | 0.411791 | 0.353255

106020
Fig. 2: BSDS500 Segmentation

55067

V. CONCLUSIONS

This paper examined a segmentation method that combines
three major approaches: The Watershed transform, the Un-
supervised Distance Learning Algorithm (Contextual Spaces
Algorithm) and the Normalized Cut. The novelty lies in the
introduction of the Unsupervised Distance L earning before the
Normalized cut, in order to re-rank the similarity matrix before
the actua cut.

We analyzed the performance of the method using conven-
tional metrics such as precision, recall, F-measure and region
coverage. The results show an improvement in the quality
of a set of images, but not in all images from the data set.
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Furthermore, while an improvement is observable regarding
precision, this improvement does not systematically extend to
al performance parameters (i.e. recall and region coverage).
However, the initia results obtained in particular with five
images are encouraging, and we believe that further work on
this approach will allow us to fine tune both the algorithm and
approach in order to make it completely feasible.

Future work aims at performing more experiments with the
model, looking at the adjustment of the performance of the
combined approach. The next step should also look at other
metrics (volume, area and dynamics). Our perspective is that
this method can achieve good results with potentially reduced
computation time (compared with the original techniques) so
that it can be used for images of specific applications in future
work.
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