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Resumo

Esta dissertacao apresenta uma metodologia automéatica para separar objetos de interesse
em imagens naturais. Objetos de interesse sao definidos como os maiores objetos que se
destacam com relagao aos pixels em torno deles dentro de uma imagem. Estes objetos nao
precisam necessariamente estar centrados, mas devem possuir o minimo possivel de pixels
na regiao assumida como fundo da imagem (e.g., borda de imagem com uma dada espes-
sura). A metodologia é baseada em segmentagao de fundo e pode ser dividida em duas
etapas. Primeiramente, um modelo nebuloso é criado para o fundo da imagem utilizando
um método de agrupamento baseado em fungao densidade de probabilidade das cores de
fundo. A partir do modelo é criado um mapa de pertinéncia, onde os pixels de objeto
sao mais claros do que os pixels de fundo. Foram investigadas técnicas de agrupamento
baseadas em deslocamento médio, transformada imagem floresta, mistura de Gaussianas e
maximizacao da esperanca. Trés métodos para criagao do mapa de pertinéncia foram pro-
postos e comparados; um inteiramente baseado na transformada imagem floresta, o outro
em mistura de Gaussianas e o terceiro em maximizacao da esperanca. Nos dois ultimos
casos, o agrupamento baseado na transformada imagem floresta foi utilizado como estima-
tiva inicial dos grupos. Em seguida, o mapa de pertinéncia é utilizado para possibilitar a
selecao de pixels sementes de objeto e fundo. Estes pixels geram um agrupamento binério
da imagem colorida que separa o fundo do(s) objeto(s). Os experimentos foram realizados
com uma base heterogénea composta por 50 imagens naturais. Os melhores resultados
foram os obtidos pela metodologia inteiramente baseada na Transformada Imagem Flo-
resta. Para justificar o uso de um agrupamento binario das cores para segmentacao, os
resultados foram comparados com uma limiarizacao 6tima, aplicada ao mapa de per-
tinéncia. Esses testes foram realizados com o algoritmo de Otsu, mas o agrupamento
bindrio apresentou melhores resultados. Também foi proposto um método hibrido de bi-
narizacao do mapa de pertinéncia, envolvendo a limiarizacao de Otsu e a transformada
imagem floresta. Neste caso, a limiarizagao de Otsu reduz o nimero de parametros em
relacao a primeira.
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Abstract

This work presents a new methodology for automatic extraction of desired objects in
natural images. Objects of interest are defined as the largest components that differ from
their surrounding pixels in a given image. These objects do not need to be centered, but
they should contain a minimum number of pixels in the region assumed as background
(e.g., an image border of certain thickness). This methodology is based on background
segmentation and it can be summarized in two steps. First, a fuzzy model is created by
a clustering method based on probability density function of the background colors. This
model is a membership map, wherein object pixels are brighter than background pixels.
For clustering, the following techniques were investigated: mean-shift, image foresting
transform, Gaussian mixture model and expectation maximization. We then propose and
compare three approaches to create a membership map; a first method entirely based on
the image foresting transform, a second approach based on Gaussian mixture model and
a third tecnique using expectation maximization. The clustering based on image foresting
transform was adopted as the initial estimate for the clusters in the case of the two last
methods. In a second step, the membership map is used to enable the selection of object
and background seed pixels. These pixels create a binary clustering of the color pixels that
separates background and object(s). The experiments involved a heterogeneous dataset
with 50 natural images. The approach entirely based on the image foresting transform
provided the best result. In order to justify the use of a binary clustering of color pixels
instead of optimum thresholding on the membership map, we demonstrated that the
binary clustering can provide a better result than Otsu’s approach. It was also proposed
a hybrid approach to binarize the membership map, which combines Otsu’s thresholding
and image foresting transform. In this case, Otsu’s thresholding reduces the number of
parameters in regard to the first approach.
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Capitulo 1

Introducao

Segmentagao de imagem é um dos principais problemas em Processamento de Imagens e
Visao Computacional, necessaria para a analise quantitativa de objetos presentes nas ima-
gens. Esta tarefa requer a localizacao aproximada dos objetos de interesse e a defini¢ao
precisa de suas extensoes espaciais na imagem. Técnicas de aglomeracao de pixels per-
mitem particionar a imagem em regioes, tal que os pixels de uma dada regiao tenham
maior “similaridade”entre si do que com os pixels de regioes distintas. Alguns algorit-
mos utilizados para agrupamento de pixels em imagens sdo k-médias [25], Mistura de
Gaussianas, FCM (do inglés Fuzzy C-Means) [12], Tranformada Imagem Floresta [31],
Maximizagao da Esperanca [10], Corte em Grafos [16], deslocamento médio (do inglés
Mean-shift) [8].

Estas técnicas reduzem a segmentagao ao problema de reconhecer quais regioes devem
ser unidas para formar cada objeto de interesse. Este reconhecimento pode ser feito pelo
usuério, ao desenhar marcadores que unem regides de um dado objeto (Figura 1.1), ou
por modelos desses objetos [5, 27].

Quando um modelo de conhecimento de objeto é utilizado para segmentacao, a técnica
¢ denominada de segmentacao de objeto. Outra forma de interpretar o problema de
segmentagao é a subtracao de fundo [22, 30, 18], cujos objetivos sdo modelar o fundo da
imagem e separar dele todas as regioes que nao satisfazem ao modelo. O reconhecimento
de quais regioes formam cada objeto é ainda deixado para o usuario ou modelo de objeto.
No entanto, em diversas aplicacoes, a segmentacao de fundo pode ser suficiente. Exemplos
sao o ajuste de foco de uma camera digital em objetos da cena, a deteccao de objetos em
movimento e o acompanhamento desses objetos em um video de vigilancia [32], busca de
imagens baseada em conteudo [24].

O objetivo desse trabalho foi explorar a técnica de agrupamento baseada na Trans-
formada Imagem Floresta (IFT do inglés Image Foresting Transform) no contexto de
segmentacao de fundo de imagens naturais. Para este propdsito, foram combinadas duas
técnicas de agrupamentos baseadas em IFT: agrupamento de miltiplos rétulo [31], para
criacao do modelo de conhecimento do fundo, e o agrupamento binario final, para separar
objeto e fundo [29)].

As técnicas de agrupamento de pixels por floresta de caminhos étimos modelam um
conjunto de pixels (i.e., amostras da imagem) como um grafo, onde os pixels sao os nos,
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Figura 1.1: a) Agrupamento de pixels usando transformada imagem floresta, usando
restrigoes de conexidade no dominio da imagem. b) O usuério indica quais regides formam
o objeto de interesse. ¢) Objeto segmentado. Imagens obtidas de [3]

descritos por um vetor de atributos, e os arcos ligam pixels adjacentes no espaco de
atributos. A relagao de adjacéncia é um parametro da metodologia, o qual pode levar em
conta também restrigdes de conexidade no dominio da imagem (i.e., distancias maximas
entre pixels na imagem). No exemplo da Figura 1.1 a), esta relagdo de adjacéncia conecta
pixels que estao a certas distancias no espacgo de atributos e na imagem. Uma densidade
de probabilidade para cada né no grafo é estimada com base nas distancias entre os
vetores de atributos de nds adjacentes, de modo que os méaximos da Fungao Densidade de
Probabilidade (fdp) das amostras da imagem sao representados por alguns nés do grafo.
Para uma dada funcao de conexidade aplicada a caminhos simples neste grafo, os maximos
da fdp particionam o grafo em uma floresta de caminhos 6timos, cujas raizes sao os nés de
maximo e a arvore de cada raiz é um grupo (cluster) formado pelos nés mais fortemente
conexos com esta raiz do que com qualquer outro maximo da fdp.

Técnicas como Deslocamento Médio (Mean-Shift) [15, 6, 8] e Maximizagao da Es-
peranga (EM do inglés expectation-mazimization) [10, 40, 1] adotam a mesma estratégia
de agrupar as amostras de cada maximo da fdp para particionar um conjunto de amostras
dado. No entanto, as abordagens de segmentagao baseadas em EM [20, 19] modelam a
fdp normalmente como uma mistura de Gaussianas (GMM do inglés Gaussian mizture
model) forgando o nimero de maximos, e usam o algoritmo de EM para encontrar os
parametros otimos das Gaussianas. Ou seja, estas técnicas assumem um certo nimero
de grupos (um por Gaussiana). As abordagens baseadas em mean-shift [23, 38, 17] nao
assumem modelos para a fdp, nem calculam a fdp explicitamente, elas apenas buscam
um ponto de maximo mais proximo de cada amostra, seguindo o gradiente da fdp como
estimado localmente. O algoritmo de agrupamento por IFT [31] também nao assume
modelos para a fdp, mas estima seu valor para cada amostra e, em vez de procurar os
maximos da fdp, ele os detecta primeiro e depois propaga seus rotulos para as respectivas
amostras mais fortemente conexas.

Neste trabalho propomos uma nova técnica automéatica de segmentacao de fundo de
imagens naturais. Esta técnica usa um agrupamento de multi-rétulos pela transformada
imagem floresta em um conjunto de pixels assumido como parte do fundo, para varias
topologias de grafos, a fim de encontrar a melhor estimativa de fdp. Esse conjunto de
pixels do fundo foi selecionado da borda da imagem, pois foi considerada como uma
regiao que contém uma quantidade representativa de amostras do fundo (Figura 1.2a).
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Depois utiliza a fdp deste conjunto para calcular um mapa de pertinéncia com o objeto,
de modo que o resultado é uma imagem com pixels claros para objeto e escuros para
fundo (Figura 1.2b). A binarizac¢do da imagem assume um percentual de pixels claros e
escuros como partes do fundo e do(s) objeto(s), treina e aplica um agrupamento binério
baseado na IFT [29] para separar objeto(s) e fundo (Figura 1.2¢). Na Figura 1.3 ¢ exibido
o fluxograma geral da metodologia proposta, esse fluxo possue alguns variantes, que estao
descritos no Capitulo 3.

Figura 1.2: Na imagem a) a regido da borda da imagem destacada é utilizada para
selecionar amostras do fundo. Imagem b) exibe o mapa de pertinéncia com o objeto e a
imagem c) exibe a imagem segmentada

1.1 Motivacao

A principal motivacao é o grande nimero de aplicacoes envolvendo agrupamento de pixels
em imagens naturais e os bons resultados recentes da abordagem de agrupamento pela
transformada imagem floresta em algumas dessas aplicagoes, como na segmentacao de
tecidos do cérebro humano em imagens de ressonancia magnética [4] e na interpretacao
inteligente da marcacgao feita pelo usuario durante uma tarefa de segmentacao interativa
de imagens naturais [37].

1.2 Desafios do trabalho

Vérias técnicas do estado da arte utilizam grafos para modelar uma imagem, porém
a dificuldade do computador para separar objeto e fundo faz com que essas técnicas
necessitem da intervencao do usuario. Desta forma, o desafio principal deste trabalho é
obter automaticamente um modelo de fundo para poder destacar as partes distintas do
modelo como objeto de interesse. Neste contexto, o estado da arte usa técnicas baseadas
em deslocamento médio e maximizacao de esperanca. Estamos propondo uma técnica
nova que apresenta varias vantagens em relacao ao estado da arte.

1.3 Objetivos

Este trabalho teve como objetivo geral o estudo e o desenvolvimento de métodos de
segmentacao de fundo de imagens baseados em fdp. O agrupamento de pixels pela trans-
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Figura 1.3: Fluxograma geral da metodologia proposta
formada imagem floresta foi a metodologia proposta.
1.3.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desse trabalho foram:

e Estudo sobre técnicas de agrupamento de pixels baseadas em funcao densidade de
probabilidade (fdp);

e Anadlise comparativa entre estas técnicas.

e Propor uma técnica de segmentagao baseada em agrupamento de pixels por IFT.
e Propor um método hibrido entre agrupamento por IFT e maximizacao da esperanca.
e propor um método hibrido entre agrupamento por IFT e mistura de Gaussianas.

e Propor um método hibrido entre o algoritmo de Otsu e o agrupamento binario por
IFT para binarizacao de imagens em tons de cinza.

1.4 Contribuicoes do trabalho

Entre as contribuigoes deste trabalho, podem ser citadas:
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e Uso do agrupamento de pixels pela Transformada Imagem Floresta para seg-
mentacao de fundo em imagens naturais. O agrupamento foi feito com base em
duas topologias de grafos. O agrupamento de miltiplos rétulos usa os k-vizinhos
mais proximos como relacao de adjacéncia e o agrupamento binario usa um grafo
completo. Em ambos os casos, os nds sao amostras de pixels, no primeiro caso sao
pixels da borda e no segundo sao pixels mais claros e mais escuros do mapa de
pertinéncia.

e Desenvolvimento das técnicas hibridas para segmentacao bindria de imagens colori-
das. Os métodos de agrupamentos hibridos foram 1)“transformada imagem floresta
e mistura de Gaussianas” (IFT + GMM) e 2) “transformada imagem floresta e maxi-
mizacao da esperanca” (IFT + EM), em que a I[FT é utilizada para criar um modelo
de conhecimento do fundo da imagem. Além do método hibrido entre Otsu e agru-
pamento binario por IFT para binarizacao de imagens em tons de cinza.

1.5 Organizacao da dissertacao

Este texto estd organizado de forma que primeiramente é apresentado um levantamento
bibiliografico dos métodos relacionados e depois os capitulos relacionados com o método
proposto.

Como parte da revisao bibliografica estao os Capitulos 2 e 3. No Capitulo 2 estao
descritas as técnica de agrupamento de dados baseados em fungoes de densidade de proba-
bilidade, dois métodos de agrupamento bastante utilizados na literatura, o deslocamento
médio e maximizacao da esperanca, também estao descritos os agrupamentos baseados
na [FT .

Nos capitulos 3 e 4 estao descritos a metodologia proposta para segmentacao de fundo
baseada na IF'T e os experimentos realizados, respectivamente. No capitulo da metodogia
proposta ¢ apresentada a ideia geral e as etapas nas quais o método estd dividido, e cinco
implementagoes diferentes da metodologia.

Para finalizar, o Capitulo 5 apresenta as consideragoes finais e os possiveis trabalhos
futuros.






Capitulo 2

Agrupamento de Pixels

Uma maneira de visualizar segmentacao de imagens é considerd-la como uma forma de
particionar a imagem em grupos naturais de pixeis utilizando caracteristicas inerentes
aos mesmos [11, 14]. A classificagdo nao supervisionada é o tipo de classificagdo em que
o rotulo dos dados de treinamento nao estao disponiveis. Portanto, o desafio para esse
tipo de classificagdo é estimar um padrao de organizagao dentro dos dados e criar um
agrupamento. Esse agrupamento permite a utilizacao de similaridades e diferencas entre
os pixels para possibilitar a formulagao de conclusoes sobre eles [39].

O processo de atribuir dados aos grupos pode levar a diferentes resultados dependendo
dos critérios utilizados para fazer o agrupamento. Veja a Figura 2.1, se o critério de
agrupamento fosse baseado em cor, o agrupamento seria o exibido na imagem a), se o
critério fosse proximidade espacial, os grupos seriam os exibidos na imagem b), se a forma
geométrica fosse o critério, o resultado seria o da imagem c¢). No entanto, se pelo menos
dois dos critérios tivessem sido utilizados ao mesmo tempo, o resultado seria o da imagem
d).

° . . °
e ® e o e o e °
. . . °
.. ® .. & .. ® ° &
°
. * . ° . . ° . . ™ - =
L o % L4 o *% L4 e °% L] « *
a) b) c) d)

Figura 2.1: Exemplos das diferentes formas de agrupar um mesmo conjunto de dados com
base em diferentes critérios

Neste capitulo é apresentada uma breve categorizacao dos métodos de agrupamento
de dados. A seguir sao descritos trés dos algoritmos que estao relacionados a metodologia
proposta, e no final do capitulo é feita uma resenha comparativa entre esses algoritmos.

7
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2.1 Categorias de métodos de agrupamento

Os algoritmos de agrupamento podem ser vistos como sistemas que nos fornecem grupos
naturais dos dados. O resultado depende do algoritmo e dos critérios utilizados. Assim,
um algoritmo de agrupamento é um processo de aprendizado que tenta descrever como
os dados se agrupam. Em termos gerais, os algoritmos de agrupamentos podem ser
divididos em categorias, em que cada algoritmo pode pertencer a mais de uma categoria
simultaneamente [39]:

e Algoritmos sequenciais. Esses algoritmos produzem um agrupamento unico. Em
geral, os dados sao apresentados uma tnica vez (ou poucas, tipicamente nao mais
que cinco vezes) e o agrupamento vai sendo formado enquanto eles sdo apresentados.
Um dado novo pode fazer parte de um grupo que ja existe, ou pode ser criado um
novo grupo para conteé-lo.

e Algoritmos hierdrquicos. Os agrupamentos hierarquicos sao divididos em dois tipos,
os divisivos ou aglomerativos.

— aglomerativos: esses algoritmos produzem uma sequéncia de agrupamentos
pela diminuicao do nimero de grupos a cada iteracao. O agrupamento pro-
duzido em cada iteracao é resultado do agrupamento anterior pela uniao de
alguns grupos em um unico grupo;

— divisivos: esses algoritmos agem na direcao contraria aos aglomerativos; eles
produzem uma sequéncia de agrupamentos aumentando a cada iteracao. O
agrupamento gerado em cada iteracao ¢ resultado do anterior pela divisao de
um grupo em dois ou mais grupos;

o Algoritmos baseados em otimizacao de funcdo de custo. Essa categoria contém os
algoritmos cujos agrupamentos sao definidos por uma funcao de custo. A maio-
ria desses algoritmos utiliza conceitos de calculo diferencial e produze sucessivos
agrupamentos tentando otimizar a fungao de custo. Eles finalizam o procedimento
quando um 6timo local da funcao é determinado. Esta categoria pode ser dividida
nos seguintes tipos:

— particao rigida: a amostra pertence exclusivamente a um grupo. A atribuicao
das amostras a um unico grupo ¢é realizada otimamente, de acordo com o
critério de otimizagao adequado;

— probabilistico: é um tipo especial de agrupamento rigido que utiliza a classi-
ficacao Bayesiana. Cada amostra é atribuida ao grupo cuja probabilidade a

7

posteriori dela pertencer ao grupo é maxima;
— nebuloso: em que uma amostra pertence a um grupo especifico até um certo
grau;

— deteccao de fronteiras: em vez de determinar os grupos pelas proprias amostras,
os algoritmos ajustam iterativamente as fronteiras das regioes que separam os
grupos;
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e Qutros: esta categoria contém algumas técnicas especiais de agrupamento que nao
se encaixam adequadamente em nenhuma das categorias anteriores. Elas sao:

— ramificacao e poda: esse tipo de algoritmo fornece um agrupamento 6timo sem
utilizar todos os possivels agrupamentos, para um numero fixo de grupos, e
para critérios pré-definidos que satisfacam certas condigoes.

— genéticos: esses algoritmos utilizam uma populagao inicial de possivels grupos e
iterativamente geram novas populagoes, que em geral, contém melhores grupos
que os da populagao anterior, de acordo com critérios especificos.

— busca de vales: esses algoritmos tratam as amostras como instancias de uma
(multidimensional) varidvel aleatéria x. Eles s@o fundamentados no pressu-
posto de que regioes de x em quais muitas amostras estao localizadas corres-
pondem a uma regiao de crescimento de uma funcao de densidade de proba-
bilidade. Portanto, a estimativa da fdp deve destacar regides onde os grupos
estao formados; os grupos sao vistos como os picos dessa funcao de densidade
e, inspirados nessa consideracao, os algoritmos buscam localizar as fronteiras
dos grupos nos vales.

— baseados em densidade: esses algoritmos consideram os grupos como regioes
densas nos dados. A maioria dos algoritmos nessa categoria nao impoe restri¢ao
de forma dos grupos resultantes. Assim, esses algoritmos sao capazes de lidar
com grupos de formas arbitrarias.

Neste trabalho estamos interessados em algoritmos que sao baseados em funcgoes de
densidade de probabilidade. Dois algoritmos classicos para agrupamento e que se en-
quadram nessa categoria sao o algoritmo de maximizagao da esperanga e o deslocamento
médio. Esses algoritmos estao descritos e analisados neste capitulo. Ademais, um algo-
ritmo derivado de um framework mais geral, a saber, a Transformada Imagem Floresta,
também baseado em funcao de densidade de probabilidade é descrito e analisado.

2.2 Definicoes gerais

=

Seja I = (D, I) uma imagem colorida, cujos pixels s de seu dominio D; tém asso-
ciado um vetor I (s) de trés componentes de cor. Qualquer transformagdo para ex-
tracao de novos atributos, gera uma imagem com o mesmo dominio mas vetor de atri-
butos distinto. Portanto, sem perda de generalidade, podemos assumir que o vetor
I(s) = (I1(s), Io(s), .., I,(s)) é um vetor de varidveis aleatérias x = (z1,23,...,2,),
cujos valores vao depender de s € D;. Neste sentido, podemos usar p(x) para indicar o
valor de densidade de probabilidade no ponto x do espago de atributos R" ou p(s) = p(x)
para indicar a densidade de probabilidade de um pixel s € D; que é mapeado no ponto
X.

Se soubéssemos o numero ¢ de regides (grupos) de interesse na segmentagao de uma
imagem, a probabilidade a priori P(j) de ocorréncia de observagoes de valores x de cada
grupoj = 1,2,... ¢, e adensidade de probabilidade p(x\j) condicionada ao conhecimento
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que x vem do grupo j, o teorema de Bayes nos permitiria calcular a probabilidade a
posteriori de ocorréncia do grupo j dada a observacao x:

P = MM, (2.1)

onde p(x) = > 7, p(x\j)P(j). A decisdo que x, ou melhor, o pixel s € D; que gera a
observagao x, vem da classe j* seria tomada pela regra:

P(7"\x) = max {P(j\x)}. (2:2)

Como a densidade p(x\j) nao é conhecida, os métodos de agrupamento tentam estimar
esse valor. Existem métodos paramétricos, que supoem que cada classe tem uma forma.
Existem também os métodos nao paramétricos que tentam estimar a funcao de densidade
baseando-se nas informagoes presentes nas amostras.

Os algoritmos de agrupamento nao-paramétricos, tais como deslocamento médio e
o agrupamento pela transformada imagem floresta, buscam particionar a imagem em
regides (grupos) tais que cada regiao é formada por um domo da funcao densidade de
probabilidade p(x). Uma estratégia adotada neste trabalho é amostrar os pixels em Dy,
formando um conjunto menor N' C D; de amostras. O agrupamento é aplicado ao
conjunto N e depois os rétulos (ou valores de densidade) sdo propagados para os demais
pixels em D;\N.

Técnicas paramétricas, como maximizagao da esperanga, assumem um modelo
matematico para os grupos. Por exemplo, assumem que p(x\j) é uma fungdo Gaus-
siana com parametros, vetor média e matriz de covariancia, e assumem que p(x) =
> 51 p(x\1)P(j) é uma mistura de Gaussianas. A fungdo de P(j\x) é denominada ve-
rossimilhanca entre x e j. A decisao ¢ feita pelo grupo j com maxima verossimilhanca.
Portanto, o algoritmo de maximizacao da esperanca busca os parametros que melhor
aproximam a mistura de Gaussianas dos dados x observados.

2.3 Agrupamento de pixels por deslocamento médio

O Deslocamento Médio (Mean-shift) ¢ uma técnica de agrupamento nao-paramétrica
baseada no gradiente da funcao de densidade de probabilidade das amostras no espaco de
atributos, e nao requer conhecimento a priori do niimero de grupos e nem da forma da
distribuicao. O deslocamento médio foi proposto inicialmente por Fukunaga e Hostetler
em 1975 [15], adaptado por Cheng [6] para andlise de imagens e posteriormente esten-
dido por Comaniciu, Meer e Ramesh para problemas de visao computacional, incluindo
segmentacao, suavizacao adaptativa [8] e tracking [9].

A ideia do algoritmo é considerar uma funcao densidade de probabilidade (fdp) das
amostras no espaco de atributos, onde as regioes densas correspondem aos domos da
distribuicao. Para cada uma das amostras, o algoritmo iterativamente busca o ponto de
maxima densidade local, que é identificado por um processo de deslocamento crescente na
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direcao de um maximo na fdp. No final, as amostras cujos gradientes estao direcionados
para o mesmo maximo local sao consideradas membros de um mesmo grupo, e recebem
o rotulo do maximo.

Uma estimativa de densidade multivariavel computada no ponto x pode ser obtida
com uma funcao de Kernel. O uso de um kernel diferencidvel permite definir a estimativa
do gradiente da densidade como o gradiente da estimativa da densidade do kernel [2, §]:

Tp(x) = Vi(x) = k—;n > VK (X ;X%) (2.3)

Os maximos da funcao de densidade estao localizados nos zeros da funcao de gradiente
Vp(x) = 0.
Se a Equagao 2.3 for fatorada, um dos termos dessa fatoracao é o vetor

_ T xK (I=5=11%) . (2.4)
(LY

onde K'(-) ¢ a fungao de kernel derivada de K(-), d é a largura da janela ou o tamanho
do kernel e m(x) é o vetor de deslocamento que aponta em dire¢do do maximo aumento
de densidade e ¢é proporcional a estimativa do gradiente da densidade no ponto x obtido
com kernel K.

O procedimento do deslocamento médio é obtido pelo célculo sucessivo do vetor m(x) e
translacao da janela formada por este vetor até a convergéncia em um ponto estacionario,
em que o gradiente da funcao de densidade é zero. Uma vez que o vetor se desloca
no sentido e na diregao de maior crescimento da densidade, ele define um caminho até o
maximo local; todas as amostras cujos deslocamentos convergem para um mesmo maximo
definem uma zona de influéncia deste. Todos os pontos que estdao numa mesma zona de
influéncia pertencem ao mesmo grupo.

Alguns problemas podem ser identificados na técnica do deslocamento médio. H&
situagoes em que o gradiente nao é bem estimado porque uma determinada regiao tem
sua densidade constante. Outro possivel problema é que uma regiao de maximo pode ser
composta de vérias amostras com a mesma densidade (platos na fdp); a zona de influéncia
poderda ainda ser dividida em multiplas zonas de influéncia, uma para cada amostra do
maximo. Se o plato estiver numa regiao que nao seja um maximo, o gradiente podera
estacionar nessa regiao e a amostra X nao apontara para maximo algum. A vantagem é
que armazena apenas amostras e nao requer armazenar as adjacentes de cada amostra.

m(x)

2.4 Agrupamento de dados por maximizacao da esperancga

O método de Maximizagdo da Esperanca (EM do inglés Ezxpectation Mazimization) [10]
é um algoritmo genérico para estimacgao de parametros aplicado a problemas de dados
incompletos. Para aplicacao em segmentacao de imagens, a ideia fundamental do EM é
simples, primeiro é necessario escolher um modelo para a distribuicao dos pizels conti-
dos na imagem. Existem varias formas de modelar uma distribui¢ao, um modelo muito
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utilizado ¢ baseado em misturas de Gaussianas [21], onde a distribuigdo é considerada
como composta por varias Gaussianas. Para esse modelo sao escolhidos os parametros
iniciais, que podem ser artificiais ou encontrados a partir de outras técnicas. Em [41] é
demonstrado que a qualidade da particao gerada pelo EM é extremamente dependente
da particao inicial escolhida. Os pizels sao atribuidos a um grupo ao qual eles tém maior
probabilidade de pertencer, isto é, que apresente maxima verossimilhanca.

Considerando que o conjunto de amostras foi particionado em ¢ subconjuntos Nj, i.e.,
N = U;_ {N;}. Paracada j = 1,2,...,c, temos que calcular o vetor média u(o)

)
J

;s amatriz

de covariancia 3}, e probabilidade a priori Pj(o) da primeira iteragao ¢ = 0, dados por:

0 1 S
i = e 2 ) (25)
J VseN;
1 - —
S0 = e 2 ) — e - ) (26)
[Ny 5%
N |
po _ N 2.7
) N (2.7)
Para as iteracoes ¢ = 1,2,... temos as distancias de mahalanobis e probabilidades a
posteriort calculadas por:
Dif(s.j) = \/ [5(s) = ) o (257 [i(s) — ) (28)
| [Det (£570)]* exp [—5D((s,9)2] PV
PY(j\s) = (2.9)

Em seguida, o vetor média, a matriz de covariancia e a probabilidade a priori sao
atualizados para cada grupo 7 =1,2,..., ¢, visando a proxima iteracao.

i)=Y ds)u(s) (2.10)

VseN
S0 =N fis) — wf(s) — 1l (s) (2.11)
VseN
o _ 1 (s
-Pj _ |j\/’|v§€;[%( ) (2.12)

onde 1;(s) é o peso que a amostra s tem no grupo j, e seu valor é definido por:

PO(\s)

Bl = S PG

(2.13)
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A desvantagem do EM, quando ele é utilizado em abordagens nao supervisionadas,
é a necessidade de ser indicado o niimero de grupos nos quais os dados estao divididos.
Além disso, se os grupos iniciais estiverem distantes dos dados, possivelmente, devera ser
necessario um numero maior de iteragoes. Por isso, uma estimativa inicial dos grupos
pode ser deixar o algoritmo mais eficiente.

Uma potencial vantagem desse método é que a complexidade da classificagao de novas
amostras é proporcional ao nimero de grupos. Portanto, se o nimero de grupos for
pequeno, a classificacao pode ser muito rapida.

2.5 Transformada imagem floresta

A Transformada Imagem Floresta (IFT do inglés Image Foresting Transform) [13] é uma
ferramenta para projeto, implementacao e avaliacao de operadores de processamento de
imagem baseados em conexidade. A ideia fundamental da IFT é reduzir um problema
de processamento de imagens no calculo de uma floresta de caminhos étimos em um
grafo derivado da imagem. A imagem é vista inicialmente como um grafo, depois o
grafo é transformado em uma floresta a partir de uma funcao de custo e uma relacao de
adjacéncia.

Para alguns casos de adjacéncia este grafo é denso, por exemplo, o grafo k-vizinhos
mais proximos (knn) armazena os k-vizinhos mais préximos de cada pixel no espaco de
atributos. Dependendo do tamanho do k, nao é possivel implementa-lo para todos os
pixels da imagem. Entretanto, a IFT se aplica eficientemente se o grafo for esparso. Se
o grafo for denso, existem duas abordagens para lidar com o problema: ou se impoe uma
restricao espacial, onde apenas os knn dentro de um dado raio para um dado pixel sao
considerados no calculo; ou é feita uma amostragem dos pixels da imagem. O grafo dos
k-vizinhos mais préximos é transformado na floresta e depois os rétulos de cada arvore
sao propagados para o restante da imagem.

Neste trabalho é apresentado um novo método de classificacao binaria dos pixels da
imagem baseada no framework da IFT. O método utiliza um agrupamento de multiplos
rétulos e um agrupamento bindrio baseados na IFT. O agrupamento de multiplos rétulos
define regioes, onde cada uma dessas regioes equivale a um domo da fun¢ao de densidade de
probabilidade e sua zona de influéncia. O agrupamento binario utiliza um grafo completo
também formado por amostras de pixels da imagem.

Nesta secao estao descritos a Transformada Imagem Floresta e os métodos baseados
nela para agrupamento de multiplos rétulos e para agrupamento bindrio.

Fundamentacao tedrica

A TFT define uma floresta de caminhos 6timos, cujos nés sao os pixels da imagem e os
arcos sao definidos por uma relacao de adjacéncia entre os pixels. O custo de um caminho
é calculado por uma funcao dependente da aplicagao e das propriedades da imagem. Essas
propriedades podem ser globais, provenientes de marcadores ou modelos do objeto, por
exemplo; ou propriedades locais, tais como, cor, gradiente, posicao do pixel.

Para uma funcao de custo e uma relagao de adjacéncia adequadas, a IFT associa a
cada pixel da imagem um caminho de custo minimo partindo dos minimos do mapa de
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custo inicial formados por caminhos de um tnico pixel e particiona a imagem em uma
floresta de caminhos 6timos, em que cada arvore tem como raiz um pixel de minimo e
como nds os pixels da imagem mais conexos com a raiz do que com qualquer outra. Como
resultado, a IFT gera trés atributos por pixel: seu predecessor no caminho 6timo, o custo
do caminho e o pixel raiz (ou algum rétulo associado a ralz)

Considere um imagem I composta por um par (Dy, [ ) onde D; é um conjunto finito
de pixels e I éum mapeamento que atribui a cada pixel s um valor [ ( ) em algum espago
arbitrario de valores. Uma relacdo de adjacéncia A é escolhida, e a imagem I pode ser
interpretada como um grafo direcionado onde os nés sao os pixels da imagem e os arcos
sao os pares em A. Dizemos que ¢ pertence ao conjunto A(s) de amostras adjacentes a s
ou (s,t) um arco em 4. Alguns exemplos de relagoes de adjacéncia sao:

e Adjacéncia Euclidiana:

(s,t) € A se |[t—s| < h, (2.14)

onde s = (z5,ys), t = (x4, yp), |t — sl = /(x1 — 25)2 + (y: — ys)? € h; > 0 é o raio
de um disco com centro em s.

e Adjacéncia retangular:

(s,t) e A se |y —a | < ey —ys| < g, (2.15)

onde a > 0 e b > 0 sao os lados de um retangulo com centro em s.

e Adjacéncia baseada em conjunto:

(s,t) e A se t—se{(x1,11), (2, y2), -, (Tk,Yx)} (2.16)
onde t — s € {(—2,0),(-1,0),(—1,-1),(0,-2), (1,0), (2,0)}.
e Adjacéncia Euclidiana no espago de atributos com restricao espacial:
(s,t) € A se ||t —s|| < h;e|d(t)—0(s)]| < hy, (2.17)

onde a adjacéncia definida por um é raio hy > 0 no espaco de atributos e um raio
h; no dominio da imagem.

Os casos particulares de vizinhanca-4 e vizinhanca-8 sao obtidos pela relacao Euclidi-
ana (Equacao 2.14), com os valores de h; = 1 e h; = V2, respectivamente.

Um caminho m; = (¢) é chamado de caminho trivial e 7, = 7, - (s,t) é a concatenagao
do caminho 7, e a aresta (s,t) € A. Para cada caminho 7;, um custo é determinado por
uma funcao f. Para garantir uma floresta de caminhos 6timos, a fungao deve ser suave.
Isto é, para todo pixel ¢t deve existir caminho 6timo 7; que deve ser trivial ou da forma
= ms - (S, t), onde
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o (C1) f(ms) < f(m),
e (C2) 7 é 6timo,
e (C3) Para qualquer caminho étimo «, f(7l - (s,t)) = f(m).

As funcgoes de conexidade sao especificadas por uma regra de inicializacao e por uma
regra de extensao de caminho. A seguir estao listadas algumas dessas funcgoes.

fmaz((t)) = H(1)

fmaz(ms - (5,8)) = maz{ fra(7s),w(s, t)} (2.18)
fmin((t)) = H(t)

fmin(ms - (5,8)) = min{ frin(ms),w(s,t)} (2.19)
faum () = H(2)

fsum(ﬂ—s : <S7t>) = fsum(’]rs) +w(s,t) (220>
Jeue({t)) = { E)i—oo i:LStOGCOSHtréI"iO

Fmin({7s - (s,0))) = [It = R(s)II” (2.21)

onde H(t) é o valor inicial e w(s,t) é o peso do arco (s,t). S o conjunto de possiveis
raizes, R C S o conjunto das raizes, sendo assim, R(s) a raiz (origem) do caminho que
termina em s.

Neste trabalho sao utilizadas as fungoes f,.qz € fimin como definidas nas Equacoes 2.18
e 2.19, respectivamente. Um mapa de conexidade deve ser minimizado com a funcao f,,.z
enquanto a fun¢ao f,,;, deve maximizar este mapa, conforme as Equagoes 2.22 e 2.23,
respectivamente.

V(t) = i citin Aﬁt){fmam(m)} (2.22)

V(t) = g A’t){fmm(m)} (2.23)
onde I1(Dy, A, t) o conjunto de todos os caminhos do grafo com término em ¢. Os custos
sao armazenados em um mapa V de custo 6timo.

Para essas fungoes, o conjunto S é composto pelos minimos de H(t) quando é usada
a fungao fe. ou composto pelos maximos de H(t) quando é utilizada a fun¢ao fm,. As
raizes sao o subconjunto dos pixels armazenados em S que nao foram conquistados por
outros pixels de S, pois a IFT estabelece uma competicao entre os elementos de S por
pixels mais fortemente conexos a eles em Dj.
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Um mapa de predecessores P é uma funcao que associa a cada pixel ¢ € D; ou outro
pixel s € Dy, (s,t) € A, ou uma marca nil ¢ D;. No segundo caso, s é dito ser uma raiz
do mapa. Uma floresta espalhada é um mapa de predecessores que nao contém ciclos - i.e.,
aquele que leva todo pixel para nil em um nimero finito de iteracoes. Para qualquer pixel
t € Dy, a floresta P define um caminho P*(t) recursivamente como (t), se P(t) = nil, e
P*(s) - (s,t) se P(t) = s # nil.

Para um dada imagem I, uma funcao de custo f e uma relacao de adjacéncia A a
IFT retorna uma Floresta de Caminhos Otimos P - uma floresta espalhada onde P(t)
tem custo minimo para todo t € D;. Como subprodutos, a IFT também gera um mapa
de custos V' e um mapa de raizes R, onde V() é o custo do caminho 6timo até s e R(t)
é o pixel inicial deste caminho (ou algum rétulo associado a ele). O algoritmo geral para
a IFT, assumindo a minimizacao de V' (t), é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1 — TRANSFORMADA IMAGEM FLORESTA

ENTRADA: Imagem I= (Dy, f), relagao de adjacéncia A, e uma fungao de custos f
SAIDA: Imagens V = (D7, V) de custo, P = (Dy, P) de predecessores, e R = (Dy, R)
de raizes

AUXILIARES: Fila Q de prioridades e varidvel tmp

1. Para todo t € Dy faca

2 P(t) < nil, V(t) < f((t)) e R(t) + t

3 L Se V(t) # +oo, insira t em Q.

4. FEnquanto Q no estiver vazia, faca

5. Remova de Q um pizel s cujo valor de V (s) seja minimo.

6. Para cada t € A(s), tal que V(t) > V(s), faca

7 tmp < f(P*(s) - (s,1))

8 Se tmp < V(t) faca

9 L V(t) # +o0, remova t de Q.

1 V(t) < tmp, P(t) + s, R(t) + R(s), e insira t em Q

0. L

O algoritmo inicia com todos os caminhos triviais (linhas 1 e 2). Na linha 3, todos os
candidatos a raizes sao inseridos na fila (). As raizes sao os minimos de V', primeiramente
detectados na linha 5, ois, ao remover qualquer né6 s de () na linha 5, o caminho P*(s) é
6timo. As demais, as linhas 7 e 8, calculam e propagam caminhos melhores para os nés
adjacentes, seguindo uma ordem nao descrecente de custo é aplicando a seguinte regra de
expansao: se f(ms - (s,t)) < f(m) (linha 8), entdo m +— 75 - (s, 1)

2.5.1 Agrupamento de miltiplos rétulos

Para agrupar pixels de uma imagem com base na similaridade entre eles em um dado
espago de atributos, a relacao de adjacéncia deve levar em conta distancias entre pi-
xels neste espago. Devido ao tamanho de D; em imagens atuais, mesmo considerando
a capacidade de memoéria e processamento dos PCs modernos, fica inviavel armazenar
explicitamente o grafo resultante de algumas relagoes de adjacéncia, ou mesmo processar
um grafo denso tendo todos os pixels em D; como nés deste grafo.
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Para contornar o problema mencionado, o conjunto N' C D; de nds do grafo é fre-
quentemente escolhido por amostragem aleatéria com distribuicao de probabilidade uni-
forme para os pixels escolhidos. A ideia é, portanto, calcular a floresta de caminhos 6timos
em um grafo (N, A), onde A C N x N, e depois usar atributos da floresta para calcular
o rétulo dos pixels de D;\N.

Para ocupar amostras em N, a relacao de adjacéncia A adotada neste trabalho define
como adjagentes a s as k > 0 amostras t mais proximas de s de acordo com a distancia
d(s,t) = |[1(t) = I(s)]|.

O valor da fdp p(s) (peso do né) pode ser computado pela equagao abaixo

U SRR S o G0
) = arotAGs) 2 p( 202 > (224)

Ve A(s)

onde ¢ pode ser fixado por

o = max {950 (2.25)

V(s,t)EA 3

para garantir que todas as amostras adjacentes sejam consideradas na estimativa da den-
sidade. Note que o definido como o peso maximo de arco em A. o é calculado para
garantir que todos os nés em N serao considerados. O denominador 3 é escolhido porque
a Gaussiana cai 99% em 30. A Equacao 2.26 define um grafo knn (N,.A) e, embora o
kernel seja gaussiano, apenas as k-vizinhas amostras mais préximas de s sao utilizadas
para computar o valor da fdp.

Relagoes de adjacéncias simétricas resultam em relacoes de conexidade simétricas,
porém A é uma relacao de adjacéncia assimétrica. Sendo assim, um maximo da fdp deve
ser um subconjunto de amostras adjacentes com o mesmo valor de densidade; necessario
para garantir conexidade entre cada par de amostras nesse maximo.

Assim, qualquer amostra do maximo pode ser um representante e conquistar, por um
caminho 6timo, outras amostras neste maximo ou em sua zona de influéncia. Para isso
é necessario estender a relagdo de adjacéncia A para ser simétrica nos platos de p a fim
de computar os agrupamentos sem quebrar os maximos em multiplas zonas de influéncia
(arvores).

Set € Als),
s ¢ A(t)e
p(s) = p(t), entdo
A'(t) « A(t)U{s}. (2.26)

Ou seja, se a densidade nas amostras s e t tem o mesmo valor e a amostra t é adjacente
a amostra s, mas a amostra s nao é adjacente a amostra t, t passa a fazer parte da
adjacéncia de s.



18 Capitulo 2. Agrupamento de Pixels

As escolhas da relacao de adjacéncia, fdp, e vetor de atributos permitem detectar
agrupamentos com formas arbitrarias, porém eles apresentam problemas com as diferencas
na escala e na concentracao das amostras. Escolhas adaptativas do ¢ dependendo da
regiao do espago de atributos [7] podem ser utilizadas para solucionar esse problema. Ao
levar em conta os k-vizinhos mais préximos, é feita uma redugao do problema de lidar com
diferentes concentracoes e redugoes na escala ao problema de encontrar o melhor valor de
k no intervalo [1, kpax]-

A solugao é considerar um corte minimo em (N, .A) conforme os resultados dos agru-
pamentos para k € [kmin, kmax], de acordo com a medida de corte C'(k) [35].

C W/
Clk) = Z—Wj ;W]{, (2.27)

Jj=1

W, = Z 1 , (2.28)

d(s,t)
V(s,t)EA|L(s)=L(t)=w;
1

VRIS

(s,1)’
V(s,t)€A|L(s)=w;,L(t)Fw;

(2.29)

onde L(t) o rétulo do grupo da amostra ¢, Wj’ usa todos os pesos dos arcos entre o grupo
w; e os outros grupos, e W; usa todos os pesos dos arcos no grupo w; = 1,2,...,c.

A Figura 2.2 mostra um exemplo sintético com 340 amostras de treinamento retirado
de [31], que forma alguns grupos com diferentes concentragoes de amostras em um espago
de atributos 2D. Dependendo da escala, o nimero natural de grupos é um, quatro ou
cinco. Se knax > 150, entao o corte minimo vai ser quando todas as amostras estiverem
em um unico grupo. O corte minimo para ky.. = 100 identifica quatro grupos com o
melhor k£ = 37 (Figura 2.2b), e limitando a busca do k ao intervalo [1, 30], o corte minimo
identifica cinco grupos, com o melhor & = 29 (Figura 2.2c).

ot ¥ M oy
i, T o, Y o, g%
o W % e %
. o 4- (N . e . e
a) A% b) c)

Figura 2.2: (a) Espaco de atributos com diferentes concentragoes de amostras por grupo.
Pode-se identificar diferentes nimeros de grupos dependendo da escala. Solugoes razoaveis
seriam (b) quatro e (c) cinco grupos, onde dois deles estariam se tocando. Imagem de [3]

O conjunto R de raizes é composto por um elemento para cada maximo local da fdp.
Entre todos os possiveis caminhos m; com raiz no méximo da fdp, é desejavel encontrar
o caminho cuja menor densidade ao logo dele seja maxima. Sendo assim, cada maximo
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deve definir uma zona de influéncia (agrupamento) para selecionar as amostras que sao
mais fortemente conexas a ele do que a qualquer outro méaximo. Os arcos extras em A’
que garantem simetria na densidade dos platos, também garatem um tnico grupo por
maximo da fdp. Formalmente, desejavel encontrar

V(t) = ymamax A’t){fmin(ﬂt)}a (2.30)
onde
unll8) = {00y e R o
Fin((m - 45,8)) = min{ frin(ms), (1)) (2.31)
para
5= min  {|p(t) — pls)]}. (2.32)

V(s:t)eA|p(t)#p(s)

Valores elevados para delta reduzem o niimero de maximos.

O Algoritmo 2 identifica uma raiz em cada méximo da fdp (P(s) = nil na Linha 5
implica s € R), atribui a cada raiz um rétulo de grupo distinto na Linha 6, e calcula a
zona de influéncia (grupo) de cada raiz como uma arvore de caminhos 6timos em P, de
tal forma que os nds na drvore recebem o mesmo rétulo que sua raiz no mapa L (Linha
10). Como resultado, temos o mapa de conexidade 6tima V', a floresta P e a lista nés £
ordenada em ordem decrescente do seu valor 6timo em V. Esta lista usada posteriormente
para propagar rétulos aos pixels t € Dy\N.

O Algoritmo 2 requer O(k|N |+ |N|log |N|) computagdes, quando @ um heap bindrio,
e a estimativa do melhor k£ precisa ser computada varias vezes. Isso também explica a
necessidade de amostrar um menor conjunto N° C Dj.

Algoritmo 2 — AGRUPAMENTO DE MULTIPLOS ROTULOS

ENTRADA: Grafo (N, A") e fungao p.

SAIDA: Mapa de rétulos L, mapa de conexidade V, floresta P, e lista £ de nds orde-
nados.

AUXILIARES: Fila de prioridade @), variaveis tmp e [ < 1.

1. Para todo s € N, faca P(s) < nil, V(s) < p(s) — ¢, insira s em Q.
2. Enquanto Q no estiver vazia, faca

3 Remova de Q a amostra s cujo valor de V(s) seja mdzimo.
4. Insira s em L.

5. Se P(s) = nil, entdo

6 L L(s)« 1, 1+ 141, e V(s) < p(s).

7 Para cadat € A's e V(t) < V(s), faca

8 Calcule tmp < min{V (s), p(t)}.

9. Se tmp > V (t) entao

10. | L(t) < L(s), P(t) < s, V(t) < tmp.
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11. L L L Insirat em Q.

De acordo com [31], os rétulos dos grupos obtidos sdo incrementalmente propagados
para o restante das amostras ¢t € D;\N pela seguinte equagao.

V) = nax | Amin{V(s), p(t)}}- (2.33)

Se s* € N é o né que satisfaz a equacao, entdo seu rétulo pode ser simplesmente

atribuido a t. A condigao (s,t) € A’ na equagdo anterior implica que ¢ pode ser um

k-vizinho mais préximo de s, se t estivesse em N. Essa condicao pode ser facilmente

determinada pelo armazenamento da maior distancia {2(s) entre s e seus k-vizinhos mais
préximos no grafo para cada s € N. Portanto, o né candidato para s* deve satisfazer

d(s,t) < Q(s). (2.34)

A parte custosa na Equacao 2.33 é a computacao de p(t) para todo t € D/ \N, que
também requer a computacao dos k-vizinhos mais proximos de ¢t em N

A propagacao dos rétulos foi consideravelmente acelerada ao evitar a computacao de
p(t) pela escolha de s* que satisfaga

V(s*) = max Vs 2.35
(%) = o max V) (2.35)
onde L é a lista ordenada resultante do Algoritmo 2. E importante salientar que s* é o
primeiro né em £ que satisfaz a equacdo, também evitando o calculo dos d(s, t) para os nds
restantes em L. Este variante é mais rdpido e ainda eficaz, produzindo bons resultados.

2.5.2 Agrupamento binario

Conforme descrito no Capitulo 3, o agrupamento de multiplos rétulos é utilizado para
gerar um mapa de pertinéncia com o(s) objeto(s) de interesse. Neste mapa, podemos
assumir que as |N,| amostras mais claras, ou seja, com niveis de cinza mais altos, sdo de
objeto e as |Ny| amostras mais escuras sdo de fundo. Assim, temos um novo problema de
agrupamento bindrio onde partimos de N' = N, U N} amostras, calculamos uma floresta
com dois tipos de roétulos, objeto e fundo, e depois propagamos esses rétulos para os
demais pixels em D;\N. Neste caso, porém, usamos o modelo de grafo proposto em [29],
o qual é mais eficiente que o modelo de grafo knn pois nao requer achar o parametro k.
Este modelo tem sido usado com sucesso em classificagao supervisionada e como estamos
assumindo os rétulos em A, podemos utilizd-lo diretamente. Adotamos A de modo que
(N, A) forma um grafo completo, o qual nao precisa ser armazenado explicitamente como
no caso anterior.

A ideia é estimar amostras representativas de cada grupo (objeto e fundo) em N,
formando um conjunto S de protdtipos para estes grupos, e calcular uma floresta de
caminhos 6timos com raizes em S, de modo que o grupo da raiz é propagado para as demais
amostras de sua drvore no mapa de rétulos L. Adotamos entdo pesos d(s, t) = |[1(£)—1(s)||
aos arcos e funcao f,,., para resolver este problema:
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Fmaa({8)) = {(4)—00 z(;siecoitrério
fmaz({7s - (s,8))) = max{fina(ms),d(s, )} (2.36)

A floresta é um agrupamento binario de caminhos 6timos, o qual pode propagar rétulo
de objeto ou fundo para novas amostras t € D;\N. O conjunto de protétipos S dentro do

conjunto N'é obtido pela computacao de uma Arvore Geradora Minima (MST do inglés
Minimum Spanning Tree), no grafo (N, A), e para cada arco (s,t) na MST cujo \(s) #
A(t) sao estabelecidos s e t como os protdtipos dos grupos A(s) e A(t), respectivamente.
Onde A(s) indica o grupo ao qual s € N pertence, podendo ser objeto ou fundo.

Uma vez que o peso total das arestas na MST é minimo e como f,,.. ¢ utilizado,
a MST contém um caminho 6timo para cada s € N. A escolha dos protétipos como
as amostras mais proximas entre grupos objetiva evitar caminhos 6timos para grupos
distintos durante o agrupamento. O treinamento é concluido pela execucao do Algoritmo
3.

Algoritmo 3 - AGRUPAMENTO BINARIO

ENTRADA: Grafo completo N e protétipos S € (N, .A) rotulados com a fungao .
SAIDA: Mapa de rétulos L, mapa de custo V, floresta P, e lista £ de nds ordenados.
AUXILIARES: Fila de prioridade @), varidaveis tmp e [ < 1.

1. Para todo s € N faga V(s) + +oo

2. Para todo s € S faca

3 P(s) < nil, V(s) «+ 0

4. L L(s) «+ A(s), insira s em Q.

5.  Enquanto Q) no estiver vazia, faca

6 Remova de Q a amostra s cujo valor de V(s) seja minimo.
7 Insira s em L.

8 Para cadat € N e V(t) > V(s), faca

9. Calcule tmp < max{V (s),d(s,t)}.

10. Se tmp < V (t) entdo

11. Se V (t) # +oo entao remova t de Q.
12. L L(t) « L(s), P(t) < s, V(t) < tmp.
13. L Insira t em Q.

A lista £ é usada para agrupamento de novas amostras t € D;\N. Seja s* € N a
amostra que resolve a equagao abaixo para t € D\N

V(t) = min{max{(V(s),d(s,t)})} (2.37)

SE
Entao s* = P(t) no caminho 6timo de S para t e a classe \(R(s*)) da raiz R(s*) deve
ser propagada para t (i.e L(t) < A(R(s*)) = L(s*)). Portanto, se os nés s € L forem
acessados na ordem crescente de V' (s) (na qual eles estao armazenados em s € L), a busca
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por s* pode ser interrompida quando V' (s) < V(s’) para s’ sendo o préximo né em L apds
s.

V(t) = min{max{(V(s),d(s,t)})} (2.38)

VseL

2.6 Analise comparativa entre as técnicas baseadas em funcao
densidade de probabilidade

O método da IFT de multiplos rétulos define zonas que equivalem aos domos e suas regioes
de influénca de uma fungao de densidade de probabilidade. Este método tem similaridades
com os métodos de Deslocamento Médio e da Maximizagao da Esperanca, descritos nas
secoes 2.3 e 2.4, respectivamente. No entanto, existem diferencas fundamentais entre eles
como descritas nesta secao.

A técnica de deslocamento médio objetiva caminhar na direcao do gradiente da funcao
de densidade de probabilidade (dire¢do de maior crescimento da fdp) até encontrar um
maximo local. Esse gradiente é estimado para cada pizel da imagem. O deslocamento
médio busca um maximo para cada amostra e rotula a zona de influénca de cada maximo
em p(x); se 0 maximo for em um platd, amostras irdo encontrar pontos diferentes nesse
platd e estacionar a busca, e assim, o domo ficar supersegmentado.

Além disso, se um plato definido em uma janela estiver no meio do caminho do ve-
tor deslocamento na busca pelo maximo, ele pode nao ser encontrado, pois no platé o
gradiente é nulo, satisfazendo a mesma condic¢ao de ser um maximo local.

Na técnica de deslocamento médio nao existe uma representagao em grafos da imagem,
isso é uma vantagem pois permite aplicar o algoritmo na imagem inteira, nao apenas
em um subconjunto de pixels. O algoritmo da IFT nao depende do gradiente, pois ele
funciona independentemente de estar ou nao em um plato. Ele garante isso naturalmente
quando define na Equagao 2.26 uma adjacéncia simétrica nos platos e determina que o
agrupamento comece pelos méaximos e eleja um ponto maximo para representar o plato.
Isso garante que todos os maximos de uma regiao homogénea sejam conquistados por
apenas uma amostra desse plato antes que o rétulo desta seja propagado para o restante
das amostras do domo da fdp.

A técnica de Maximizacao da Esperanca é usada para estimacao dos parametros desco-
nhecidos dos componentes que formam a densidade. Uma das informacoes que o método
necessita ¢ o nimero de grupos nos quais a imagem sera dividida. Contudo, em muitas
aplicacoes essa informacao nao é conhecida. Se o nimero de grupos for definido, ele pode
forgar que grupos naturalmente diferentes se unam em um tinico grupo, por exemplo. Se n
grupos definem uma classe, é necessaria informagao adicional sobre o problema (aplicacao)
para definir isso.

Além disso, o EM encontra a probabilidade a posteriori supondo que a probabilidade
a priori segue um modelo. Nos algoritmos da IFT e do deslocamento médio nao é preciso
conhecer o niimero de grupos, pois eles encontram esse niimero naturalmente, além de no
assumirem forma pré-definida para os grupos.

Uma das vantagens potenciais do algoritmo de Maximizacao da Esperanga ¢ no agru-
pamento de novas amostras. Para cada nova amostra é calculada a probabilidade dela
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pertencer a algum grupo nos quais os dados estao divididos. Se o nimero de grupos for
pequeno, o agrupamento se torna proporcionalmente rapido. No entanto, o que é uma
vantagem, também pode ser uma desvantagem, se as mostras forem divididas em muitos
grupos. A IFT também é rapida, pois os agrupamento é normalmente resolvido sem
percorrer a lista toda.

Este trabalho adotou a IFT, porque ela nao gera a supersegmentacao do deslocamento
médio, e porque ela nao depende da informagao sobre o niimero de grupos do EM. Porém,
o agrupamento por IFT pode ser utilizado como estimativa inicial para o EM, conforme
proposto no capitulo 3 e isso é avaliado no capitulo 4.






Capitulo 3

Segmentacao de fundo em imagens
naturais usando Tranformada
Imagem-Floresta

A metodologia elaborada para segmentacao de fundo de imagens naturais se baseia na
possibilidade de gerar um modelo probabilistico para o fundo da imagem. Utilizar este
modelo para criar um mapa de pertinéncia com o objeto. O mapa de pertinéncia é uma
funcao que associa um valor de 0 a 1 para a pertinéncia de cada pixel em relagao a um
objeto de interesse. Depois é realizada uma binarizagao da imagem usando amostras mais
claras e mais escuras selecionadas do mapa de pertinéncia.

Como na aplicacao de segmentacao de fundo a classe de interesse é o fundo, um modelo
probabilistico deve ser criado para essa classe. Para isso, é preciso definir uma maneira de
selecionar um conjunto de amostras da imagem que represente a distribuicao de cores do
fundo. Como o método proposto é nao supervisionado, nao existe um usudrio indicando
onde esta o fundo ou onde esta o objeto, sendo assim, é utilizada a premissa de que a borda
da imagem deve conter amostras do fundo. A imagen a) da Figura 3.1, mostram a regiao
da borda definida como dominio para selecionar as amostras (pixels pintados de branco)
exibidas na Figura 3.1b). Portanto, o método se propoe a segmentar imagens cujos objetos
de preferéncia estejam longe da borda, mas isso nao é uma limitacao total, os objetos
podem estar tocando na borda, eles somente nao devem ter uma representatividade grande
nela.

As amostras do fundo sao selecionadas por uma amostragem aleatéria com distribuicao
de probabilidade uniforme da borda da imagem. Um modelo probabilistico é estimado
para essas amostras e chamado de modelo do fundo da imagem. A partir desse modelo
¢ criada uma imagem nebulosa chamada de mapa de pertinéncia com o objeto. O mapa
de pertinéncia associa a cada pixel da imagem um valor de dissimilaridade com os pixels
do fundo, e portanto, uma estimativa de similaridade com a classe dos objetos. Esse
mapa € utilizado para a selecao das amostras que serao classificadas como fundo ou como
objeto na etapa de classificagao bindria. O mapa de pertinéncia com objeto da imagem
em questao é exibida na Figura 3.1c).

Na imagem de pertinéncia, os pixels mais claros tém maior valor de pertinéncia com

25
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c) d)

Figura 3.1: Imagens geradas pela metodologia proposta. a)regiao da imagem definida
como borda, b) amostras selecionadas da borda, ¢) exemplo da imagem de pertinéncia e
d) resultado da classificacao bindria.

o objeto, por isso um subconjunto desses pixels ¢ escolhido para representar os pixels do
objeto. Esses pixels recebem rétulo de objeto. De forma analoga, os pixels mais escuros
tém menor valor de pertinéncia com o objeto, e um subconjunto deles é escolhido para
serem os pixels representantes do fundo. Esses pixels recebem rétulo de fundo. A partir
desses grupos de amostras, um agrupamento binario, tal como descrito na Secao 2.5.2, é
computado e apds algum pds-processamento a classificagao bindria é finalizada.

Para a criagao do mapa de pertinéncia, trés variantes do método foram propostos.

1. Mapa direto da fungao de conexidade 6tima;

2. Mapa baseado na mistura de Gaussianas ajustadas aos grupos formados para a
borda da imagem;

3. Utiliza a técnica de maximizagao da esperanca para estimar a probabilidade a pos-
teriori de um pixel pertencer ou nao a classe do fundo e utiliza essa probabilidade
como a pertinéencia.

E importante observar que o pipeline proposto para remocao de fundo é extensivel
para remocao de instancias de qualquer classe, desde que haja alguma forma de selecionar
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algumas amostras dessa classe. Ademais, o método também é extensivel a outros vari-
antes, pela associacao de valores aos pixels que sejam proporcionais as similaridades deles
com determinada classe.

Na Figura 3.2 esta exibido um fluxograma com as etapas em que o método estd
dividido. Todas essas etapas estao descritas e detalhadas neste capitulo.

e
' Imagem colorida |

************** . Amostragem dos
pixels da borda

]

[Estimagéo do modelo do fundo}

Computagao do ;, 77777 1 ﬂizigleirl de |
mapa de pertinéncia | pertinéncia }

{ Selecao das amostras rotu-

ladas de fundo e objeto(s)

{ Agrupamento binério ]

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 3.2: Fluxograma da metodologia proposta para segmentacao de fundo de imagens
coloridas

3.1 Modelo de fundo

A primeira fase do método é computar uma funcao de densidade de probabilidade para
as amostras do fundo da imagem. Esta fase é considerada como um pré processamento
para os trés variantes do método proposto.

Um conjunto de pizels Ny C D; é selecionado por amostragem aleatéria com dis-
tribuicao de probabilidade uniforme da borda. A expessura da borda deve ser definida de
acordo com a aplicacga utilizada. Neste trabalho, como as imagens sao de bases diferentes
e heterogéneas, a expessura da borda passa a ser entrada do usurario. Para essas amostras
é criado um agrupamento de multiplos rétulos baseado na IFT, como descrito na Segao
2.5.1. Esse agrupamento particiona o conjunto Nz em ¢ grupos N;, i.e., Ng = U;?:l{/\fj}.
Como resultado, além do mapa de rétulos L(s) associado a cada amostra s, é associado
também um mapa de conexidade V(s).

O mapa de conexidade V' contém para cada amostra s € Nz uma forca de conexidade
com o respectivo méximo, computada utilizando-se as estimativas p(s) de densidade no
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espaco de atributos. O valor de k escolhido é aquele que gera agrupamento étimo de
acordo com o corte normalizado (Equagao 2.27). Como o conjunto de amostras N é
selecionado da borda, o mapa de conexidade estda sendo chamado de Vj, cujo indice g
significa que estao sendo utilizados os pixels de Nz de amostras da borda.

Na Figura 3.3 é exibido um exemplo de um agrupamento de miltiplos rétulos por IFT
para uma imagem natural inteira. O resultado do agrupamento da borda é semelhante
ao resultado apresentado nesta imagem. Pode-se observar que o agrupamento separou as
“regides escuras”das “regides com cor de vegetacao’e das “regioes da flor”. Quando ape-
nas os pixels da borda sao utilizados no agrupamento tem-se apenas “regioes escuras”da
imagem separadas das “regioes de vegetacao”, pois nao iriam existir grupos representantes
da flor, a menos que a borda utilizada fosse muito grande.

Figura 3.3: Agrupamento de multiplos rétulos em imagem natural

3.2 Estimativa de mapa de pertinéncia com o objeto

O mapa de pertinéncia com o objeto indica o quao provavel um pixel é de ser considerado
ou nao amostra do objeto. Para cada variante do método, esse mapa é computado de
forma diferente, contudo todos eles sao baseados no modelo do fundo, para o qual con-
hecemos uma estimativa de densidade de probabilidade e as arvores de caminhos 6timos
que compoem oS grupos.

3.2.1 Mapa de pertinéncia direto da funcao de conexidade 6tima

Para a criacao do mapa de pertinéncia direto da funcao de conexidade 6tima, o modelo
do fundo é a prépria funcao de conexidade encontrada para as amostras Nz, ou seja é o
préprio valor de Vi(s) associado a essas amostras.

Para cada amostra t € D; é escolhida uma outra amostra s* € Nz que satisfaca

-

Va(s*) = max {Vs(s)}, (3.1)
VseL,||1(t)~I(s)||<9(s)
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onde €)(s) é a distancia do k-vizinho de s mais distante. £ é a lista ordenada resultante
do Algoritmo 2 e s* é o primeiro né em L que satisfaz a equacao anterior.

O mapa de pertinéncia é, portanto, o complemento da ponderacao entre o valor de
conexidade Vz(s*) e o valor de ¢ na Gaussiana centrada na amostras s*:

— —

£(t) — I(S*)II2)
K

Vo(t) = Vinae — Va(s") * exp(— (3.2)

onde

K =2x0? (3.3)

cujo o é definido na Equagao 2.25.

Se para um dado t € D; nao existir nenhuma amostra s* que satisfaca a Equacao 3.1,
esse t é considerado um outlier, que no contexto da aplicacao significa que a amostra t
nao possui probabilidade nenhuma de ser inserida em algum grupo nos quais a borda foi
dividida. Esse outlier é automaticamente considerado como amostra do objeto e recebe
pertinéncia maxima com o objeto, denominada de V4.

O Algoritmo 4 contém todas as etapas para a geracao do mapa de pertinéncia com o
objeto diretamente da funcao de conexidade étima gerada pela IFT.

Algoritmo 4 — GERAGAO DO MAPA DE PERTINENCIA COM O OBJETO USANDO CONE-
XIDADE OTIMA

ENTRADA: Imagem I , lista £ de amostras ordenadas, pixels amostrados da borda Np,
mapa de conexidade V3, constante K e funcao Q) (armazena Knn mais distante
por amostra)

SATDA: Mapa de conexidade Vo

AUXILIARES: Varidveis dist € Vipae

1. Vinar ¢ maxvysenz{Va(s)}

2. Para todo s € Dr,Vo(s) < Viax

3. Para todo t € Dy, faca

4. L+~ L

5. Enquanto L' nao estiver vazia faca

6. Remove o préximo pizel s de L'

7. dist « ||I(t) — I(s)||

8. Se dist < Q(s), entdo

9. L Vo(t) + Vinaz — V(8) x exp(—dist?/K).
10. L L+ 0

Na linha 1 é encontrado o maior valor de conexidade atribuido aos pixels da borda.
Na linha 2, todos os valores de conexidade dos pixels da imagem recebem esse valor de
conexidade méxima. Na linha 4 ¢ feita uma cépia da lista ordenada, L < L. Se a lista
L' nao estiver vazia (linha 5), o primeiro elemento s da lista é removido. E calculada a
distancia entre a cor Lab do pixel s e do pixel ¢ que estd sendo observado (linha 3). Se a
distancia entra as amostras ¢ e s for menor que a distancia do k-vizinho mais distante de
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s, t é considerado como uma amostra provavel de pertencer ao fundo e recebe um valor
de pertinéncia calculada na linha 9; a lista £’ é esvaziada e o algoritmo retorna a linha 3.
Observe que se para um certo ¢ nao é satisfeita a condicao da linha 8, ele é considerado
um outlier e permanece com seu valor inicial, ou seja, o valor de conexidade maxima.

Na Figura 3.4 sao apresentados trés exemplos de mapa de pertinéncia utilizando co-
nexidade otima.

3.2.2 Mapa de pertinéncia com Mistura de Gaussianas
Para a criagao do mapa de pertinéncia com Misturas de Gaussianas, também ¢é utilizado
o resultado do agrupamento de miiltiplos rétulos por IFT, contudo, nao é o valor de Vi
que € utilizado e sim o particionamento no qual a borda foi dividida.

Uma Gaussiana é ajustada para cada um dos grupos. Para cada grupo N; =1,2,...,¢
encontrado com o agrupamento de multiplos rétulos sao calculadas a média p;, a matriz
de covariancia X; e a probabilidade a prior: P;:

1 o
B TR @% (s) (3.4)
1 i i T
Y = N |v§/j[ (8) = msl[L(s) — py (3.5)
Y
= | N5 | (3.6)

Para cada par (u;, X;) existe uma Gaussiana associada criando um modelo de mistura
Gaussianas:

5 |- L0ute o

Para a computacao do mapa de pertinéncia é preciso calcular a distancia de Maha-
lanobis D), entre todas amostras t € D; e as Gaussianas que representam os grupos N;.
A distancia de Mahalanobis é calculada pela equagao

-

Dt N) = /1) = 5] I () [T(0) — ] (3.8)

O mapa de pertinéncia é computado da seguinte maneira

Vo(t) = max { Pj exp {—%DM(t,J\fj)ﬂ }opara j=1,2,..., (3.9)

ou seja, para cada amostra ¢t a Gaussiana utilizada para o calculo do mapa de pertinéncia
¢ aquela que maximiza o valor de Vo (t).

O Algoritmo 5 contém todas as etapas para a geracao do mapa de pertinéncia com o
objeto usando misturas de Gaussianas inicializadas pelo agrupamento de multiplos rétulos
por IFT.
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Algoritmo 5 - GERACAO DO MAPA DE PERTINENCIA UTILIZANDO MISTURAS DE

(GAUSSIANAS
ENTRADA: Imagem I , pixels amostrados da borda Ng, mapa de conexidade Vg
SAIDA: Mapa de pertinéncia Vp

AUXILIARES: Varidvel dist e tem

1. Para todo Nj € N, calcula pj, X5 e Pj, j =1,2,...,c
2. Para todo t € Dy, faca

3 dist < 0

4. Para todo N € N3, faca

5. temp < {P;exp [—3D(s,N;)?]}

6 Se temp > dist, entao

7 L dist < temp

8 L V(/)(t> < dist.

Na linha 1 sao calculadas a média, a matriz de covariancia e a probabilidade a priori
para cada grupo N da borda. Na linha 5 é calculada para cada amostra ¢ da imagem
(linha 2) a distancia ponderada para os grupos N; (linha 4). E atribuido ao mapa de
pertinéncia (linha 8) a maior distancia ponderada (linha 7) computada para cada grupo.
Quanto maior a distancia menor é a probabilidade dessa amostra pertencer ao grupo.

Na Figura 3.4 sao apresentados trés exemplos de mapa de pertinéncia utilizando Mis-
turas de Gaussianas.

3.2.3 Mapa de pertinéncia com maximizacao de esperancga

O modelo do mapa de pertinéncia de Gaussianas misturadas considera que existe uma
Gaussiana localizada em cada grupo encontrado pelo agrupamento de miltiplos rétulos
por IFT. O modelo de mapa de pertinéncia usando maximizacao de esperanca utiliza
inicialmente o modelo de Gaussianas misturadas e calcula a probabilidade a posteriori
de cada pixel pertencer a cada Gaussiana, depois recalcula as Gaussianas (média, matriz
de covariancia e probabilidade a priori) utilizando a probabilidade a posteriori de cada
amostra. Esse processo € repetido n vezes até um determinado critério ser alcancado.

A inicializacdo do mapa de pertinéncia é exatamente a mesma do modelo de Gaus-
sianas, ou seja, sao utilizadas as equagoes de média (Equagao 3.4), matriz de covariancia
(Equacao 3.5) e probabilidade a priori (Equagao 3.6).

Depois, a probabilidade a posteriori de uma amostra s estar contida no grupo N; na
iteragao ¢ é computada da seguinte maneira:

[Det (£00)] " exp [~ 1D N2 0

_1 ) )
T, [Per (3] e [0 M| P

PON\s) = (3.10)

Em seguida, o vetor média, a matriz de covariancia e a probabilidade a priori sao
atualizados para cada grupo NV; =1,2,..., ¢, visando a préxima iteragao:
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(3.11)

W)= 3T T(s) (3.12)

VteNs

=90 = ST — W) - 1 s) (3.13)
VteNs

@ 1

B = AT > w(s) (3.14)

VteNps

Quando forem finalizadas as n iteracoes, o mapa de pertinéncia fica entao calculado
da seguinte maneira:

1
Vo(t) = max {exp {—iDM(t,/\/})Q} Pj(")}, para j =1,2,...,c, (3.15)

cuja distancia de Mahalanobis utiliza os valores atualizados para média e matriz de co-
variancia.

—

Dt N) = 17— o (357) (0~ ) (3.16)

Algoritmo 6 — GERACAO DO MAPA DE PERTINENCIA UTILIZANDO MAXIMIZAGAO DA
ESPERANCA

ENTRADA: Imagem I , pixels amostrados da borda ANz, nimero de iteracoes n, mapa de
rétulos L
SAIDA: Mapa de conexidade Vp

AUXILIARES: Variaveis dist, temp e i + 1

1. Para todo Nj € Ng,j =1,2,--- ¢, inicializa ,u§-0), Ego) e Pj(o) utilizando Lp
2. FEnquanto i1<it

3 Para todo N € N3, faca

4. Para todo s € N3, faca

5. L calcula PO(N;\s) utilizando uy_l),Eg-Z_l) e Pj(l_l)
6 L atualiza ,ug-z), Z§Z) e Pj(z)

7 L 1+ i+1

8. Para todo t € Dy, faca

9. dist < 0

10. Para todo Nj € Np, faca

11. temp + {Pjexp [—3Dun(s,N;)*]}

12. Se temp > dist, entdo

13. L dist « temp

14. - V@(t) +— dist.
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O modelo do fundo ¢ inicializado na linha 1, quando sao calculados os parametros da
Gaussiana inicial. Nalinha 5, a probabilidade a posteriori de cada pixel (linha 4) pertencer
a cada grupo (linha 3) é calculada. Para a primeira iteracao (linha 2), sdo utilizados os
valores da Gaussina criada na linha 1, entao, na linha 6, a Gaussiana é atualizada com
o valor da probabilidade a posteriori encontrado na linha 5. Uma nova iteracao (linha 2)
comeca, € 0 processo se repete por it iteragoes. Esse é o modelo do fundo. Para a criagao
do mapa de pertinéncia ¢ calculado para toda amostra ¢ € D; um valor de pertinéncia
para cada grupo N; na linha 11. E escolhido o maior valor de pertinéncia para cada
amostra (linha 13) e o mapa é formado.

Na Figura 3.4 sao apresentados trés exemplos de mapa de pertinéncia utilizando co-
nexidade 6tima, mistura de Gaussianas e maximizagao da esperanca. Os mapa de per-
tinéncia dessas imagens exibidas sao os que geraram melhores acuracias para cada método.
Para as trés imagens (do cavalo, do homem e da mulher) é notdvel a diferenga entre os
mapas gerados usando o algoritmo de maximizagao da esperanca e os mapas gerados
usando conexidade 6tima e misturas de Gaussianas.

Imagem Mapa de pertinéncia baseado em
Original Conexidade 6tima Mistura de Gaussianas | Maximizacao da Esperanga

Figura 3.4: Exemplos de Mapa de pertinéncia usando conexidade 6tima.

A imagem do cavalo apresenta os melhores mapas, isso é alcancado porque o objeto
nao esta tocando na borda e porque nao existem grupos na borda que sejam semelhantes
aos grupos do objeto. Na imagem do homem uma parte do objeto toca na borda, por
isso, a diferenca entre o objeto e fundo diminui um pouco, mas mesmo assim o objeto
estd destacado em relagao ao fundo. Ja na imagem da mulher, o EM classificou todo o
vestido e o sapato como sendo de fundo, isso aconteceu porque, existem grupos na borda,



34Capitulo 3. Segmentacao de fundo em imagens naturais usando Tranformada Imagem-Floresta

0S grupos que contém as amostras que ficam entre um degrau e outro ou entre uma pedra
e outra, que sao mais escuros por causa da sombra, e por isso semelhantes aos grupos do
vestido e do sapato.

3.3 Classificacao binaria

Apo6s a transformagao da imagem colorida em uma imagem de pertinéncia, essa imagem
é utilizada para auxiliar o processo de classificacao binaria. Para classificar um pixel da
imagem natural como sendo da classe de objetos ou de fundo ¢ utilizado o agrupamento
binario por IFT como descrito em 2.5.2. O método de classificacao binaria considera que
os mapas de pertinéncia das imagens contém amostras claras associadas as amostras de
objetos e as amostras escuras associadas as amostras de fundo (veja Figura 3.4).

Para fazer a classificacao, um conjunto de amostras de treinamento N+ C D; é esco-
lhido. Para compor esse conjunto sao escolhidos um subconjunto das amostras mais claras
e um subconjunto das amostras mais escuras do mapa de pertinéncia. Essas amostras sao
rotuladas como objeto e fundo, respectivamente, prototipos dessas duas classes sao sele-
cionados e conquistam cada uma das amostras de N7 formando uma floresta de caminhos
otimos.

A lista £ é novamente utilizada para classificagao de novas amostras t € D;\N7. Cada
amostra t é conquistada por uma arvore das amostras de treinamento Ny e recebem o
rotulo do grupo.

3.4 Pobs-processamento

Para todas as imagens, em qualquer variante do algoritmo, foi aplicado o mesmo pds-
processamento. Como as imagens possuem um padrao variado, ou seja, nao sao de uma
mesma aplicacao, o pds-processamento realizado pode ser considerado genérico. Para
uma aplicacao especifica (controlada), o pds-processamento utilizado deve ser adaptado
as imagens utilizadas.

Para as imagens apresentadas no capitulo 4, o pds-processamento ¢é dividido em duas
etapas:

1. Selecao do ntmero de objetos desejados - baseado em tamanho. O caso padrao
é considerar que o objeto de interesse é o que apresentar maior area. Porém, em
alguns casos existe mais de um objeto de interesse. Se o nimero de objetos desejados
for n, os n maiores objetos sao selecionados. A Figura 3.5 apresenta um caso onde
pode ser desejado recuperar mais de um objeto. Neste caso, foi desejado recuperar
dois objetos presentes na imagem.

2. Fechamento morfolégico. A operacao morfologica fechamento é utilizada para que
orificio(s) interno(s) ao objeto(s) seja(m) fechado(s). Porém, muitas vezes é de-
sejavel que orificio(s) permanega(m) no(s) objeto(s). Veja um exemplo na Figura
3.6, na imagem b) estd o resultado do método sem nenhum péds-processamento; além
dos dois orificios grandes no nucleo da flor, outros pequenos orificios sao observados.
O fechamento morfoldgico vai eliminar os orificios com area menor ou igual a um
certo limiar.
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a)

Figura 3.5: Resultado da metodologia proposta usando como pds-processamento o niimero
de objetos b) n =1 e ¢) n = 2 para a) imagem original

Figura 3.6: Fechamento morfologico. a) imagem original, b) o resultado da segmentacao
sem pés-processamento. c¢) imagem apés fechamento morfolégico com limiar 300, e d)
fechamento morfolégico com limiar suficiente para fechar todos os burados internos ao
objeto

3.5 Analise comparativa das abordagens

Em termos de eficiéncia, a abordagem utilizando o mapa de pertinéncia baseado em IFT
¢é relativamente mais rapida que a utilizando misturas de Gaussianas, justamente pela
nao necessidade do calculo do modelo de mistura de Gaussianas. O modelo utilizando
EM é o menos eficiente que os outros dois modelos na proporcao do nimero de iteragoes
necessarias.

O modelo de misturas de Gaussianas e o modelo EM precisam ser inicializados com
o numero estimado de Gaussianas cuja borda estaria dividida. Isso é uma desvantagem
dessas duas abordagens porque nem sempre ¢ conhecido esse valor. Para resolver esse
problema foi proposta uma inicializacao dos grupos encontrados pelo agrupamento por
Transformada Imagem Floresta.

O agrupamento por Transformada Imagem Floresta cria grupos com formas ar-
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bitrarias. Ao ser utilizado o modelo de Gaussianas Misturadas, estamos dizendo que
os grupos tém as formas de Gaussiana. Ao utilizarmos o modelo de maximizacao da
esperancga, estamos supondo que, além dos grupos terem formas de Gaussianas, eles nao
estao bem dimensionados ou localizados em relacao aos grupos gerados pela IFT.

Portanto, todo o processo comega com o agrupamento Transformada Imagem Floresta,
segue para uma mistura de Gaussianas e depois para um modelo baseado em maximizacao
da esperanca. Esta é uma forma de tentar ajustar os modelos dos grupos ao que realmente
eles representam.

Em relagao resultados que podem ser encontrados, podemos analisa-los da seguinte
forma:

e Se os melhores resultados forem com o agrupamento por Transformada Imagem
Floresta, isto significa que além dos grupos encontrados estarem bem localizados,
eles nao sao necessariamente Gaussianos.

e Se o0 modelo de Gaussianas apresentar melhores resultados, significa dizer que o
agrupamento por Transformada Imagem Floresta seria 1util para estimar o ntimero
de grupos e onde eles estariam localizados, mesmo que a forma nao fosse exatamente
a encontrada pela IFT.

e Se 0 modelo baseado em EM apresentar os melhores resultados, duas conclusoes
podem ser entendidas:

1. se o nimero de iteragoes for pequeno, o agrupamento por Transformada Ima-
gem Floresta foi util para inicializar, e o modelo formado pela IFT e EM obteve
SuCesso;

2. se o numero de iteragoes for grande, o agrupamento por Transformada Imagem
Floresta nao foi 1til, e nao é o ideal para inicializacao.



Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Nesta secao sao apresentados a metodologia para avaliagao do método e os resultados
obtidos; a base de dados utilizada; uma breve descricao de como os padroes ouro das
imagens foram gerados e a medida de acuracia utilizada para avaliar os resultados.

4.1 Base de imagens

Para avaliar o método proposto, a base de imagens utilizada é composta por 50 imagens
retiradas de [26] e [34] e de projetos do grupo. Pelo fato da borda da imagem ser utilizada
para representar as amostras do fundo, a restrigao para escolha das imagens foi a de que
os objetos, preferencialmente, estivessem longe da borda, como nas Figuras 4.1a e 4.1b,
mas isso nao é uma limitagdo, como pode ser visto nas Figuras 4.1c e 4.1d. O objeto
pode estar tocando na borda, ele somente nao deve ter uma representatividade grande de
pixels nela, e apesar das cenas serem de imagens naturais, os pixels do fundo devem se
distinguir dos pixels de objeto.

Figura 4.1: Exemplos de imagens que compoem a base de dados e seus respectivos Padroes
Ouro.

Para cada uma das imagens contidas na base foi criado um Padrao Ouro. O padrao
ouro é a imagem referéncia do resultado desejado para a segmentacao da imagem. A base

37
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do padrao ouro foi gerada por uma segmentacao interativa por IFT com competicao de
sementes, usando o algoritmo de IFT diferencial utilizando imagem de gradiente [36]. Na
Figura 4.2 é mostrado como o padrao ouro é criado.

Figura 4.2: Processo de criagao dos Padrées Ouro. a) marcadores desenhados na imagem,
b) resultado da segmentagao e c¢) o padrao ouro.

Marcadores sao desenhados nos objetos e no fundo, como na Figura 4.2a, onde os mar-
cadores amarelos sao de objeto, os vermelhos sao de fundo. Protétipos sao escolhidos nas
amostras que estao sob os marcadores para conquistarem as outras amostras e segmentar
a imagem como uma floresta de caminhos 6timos, 8-conexos, com raizes nos marcadores
de objeto, Figuras 4.2b e 4.2c.

4.1.1 Medida de acuréacia

A validacao da metodologia proposta foi feita pela medi¢ao do quao perto uma imagem
segmentada esta do seu respectivo padrao ouro. Essa medigao foi realizada utilizando-se
a medida de acuracia da Equacao 4.3, que pode ser explicada da seguinte forma. Seja N
o numero de pixels do objeto na imagem I. Erros podem ser definidos pelas seguintes
equacoes

FP FN
C=BIN TN
onde FP e FN sao falsos positivos e falsos negativos, respectivamente. FP é o nimero de
amostras do fundo que foram equivocadamente definida com parte do(s) objeto(s) e FN
¢ o numero de amostras do(s) objeto(s) que foram equivocadamente segmentadas como
parte do fundo.
Os erros e; e ey sao utilizados para computar o erro total:

(4.1)

E = €1 + €9 (42)

onde F é a soma dos erros parciais, e; e es, na classificacao do objeto.

Como s6 existem dois grupos, os erros e; e es do objeto correspondem aos erros ey e
e; do fundo, respectivamente. Sendo assim, a soma F dos erros parciais do fundo e do(s)
objeto(s) possuem o mesmo valor e por isso nao precisa ser novamente calculada. Por fim,
a medida de acuracia para o caso binario é computada da seguinte maneira, para uma
dada imagem I
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= E
ACC([) =1- 5

A versao geral da Equagao 4.3 para c classes, onde ¢ > 3, pode ser encontrada em [29].

(4.3)

4.2 Metodologia experimental

O objetivo da metodologia experimental foi o de encontrar uma boa configuracao de
parametros para os métodos propostos. Para alguns parametros foi possivel fixar valores
que geram bons resultados médios para a base utilizada. Como a base é heterogénea,
alguns parametros nao puderam ser fixados e foram definidos como entrada de usuério.

Para cada parametro foi definido um intervalo de valores, e todos os valores nestes
intervalos foram testados. Entao, para cada imagem foi escolhida a configuragao que
gerou o melhor resultado. Com base nesses resultados foi tomada a decisao de quais
parametros poderiam ou nao ser fixados.

Ap6s a definicao dos valores fixos dos parametros, foi feito um treinamento com a per-
mutacao apenas dos parametros definidos como sendo variaveis para simular um usuario
utilizando o método. O melhor resultado possivel que o usuario poderia encontrar, dados
os parametros fixados, foi definido por imagem. Esses resultados sao exibidos na Sec¢ao
4.3 e analisados na Secao 4.5.

4.2.1 Definicao dos parametros

Nesta secao sao apresentados quais parametros foram fixados e quais sao entradas do
usuario para os trés variantes do método.

Parametros de entrada do usuario

A simulacao da utilizacao dos parametros de usuario foi feita atribuindo-se os valores
otimos definidos para os parametros fixos juntamente com o conjunto de possiveis con-
figuragoes permitidas aos parametros variaveis, encontradas na permutacao do conjunto
de valores definidos a seguir:

e espessura da borda: a espessura da borda variou de 1 a 100 pixels de largura;

e numero de objetos: as imagens que formavam a base apresentavam apenas um ou
dois objetos de interesse;

e pos-processamento: escolha entre fechamento de todos os orificios ou apenas dos
pequenos, considerados ruidos;

e niumero de iteragoes: esse nimero variou de 1 a 100 (parametro exclusivo do variante
do método baseado em maximizagao da esperanga)
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Parametros fixos

Para os trés variantes, os dois parametros fixados foram: nimero de amostras selecionadas
da borda e o intervalo percentual do valor de K (utilizado no computo da fdp do fundo).
Para esses parametros, os valores definidos foram:

e numero de amostras selecionadas da borda: para escolha do melhor conjunto de
amostras o numero maximo de amostras da borda foi fixados em 1000 amotras,
e depois foi feita uma busca de 100 até 1000 para verificar se existia outro valor
que melhorasse o resultado, e este valor foi fixado em 200. A Tabela 4.1 mostra a
acuracia média das imagens para cada tamanho do conjunto.

Tabela 4.1: Acuracia média por tamanho do conjunto de amostras da borda

Nimero de amostras | Acurdcia média (desvio padrao)
100 0,9279 (£0,1352)
200 0,9664 (+0,0972)
300 0,9526(+0,1066)
400 0,9401 (+£0,1405)
500 0,9328 (+0,1277)
600 0,9029 (£0,1840)
700 0,9080 (+0,1673)
800 0,9203 (£0,1562)
900 0,9074 (£0,1420)
1000 0,9099(+0,1554)

Como pode ser observado na Tabela 4.1, a variacao da acuracia média nao ¢é ho-
mogeénea. A conclusao para esse comportamento foi que, para uma amostragem
de 100 pixels, a distribuicao de probabilidade nao fica semelhante a do fundo, por
escassez de amostras. Com um niimero maior de pixels, a amostragem de 200 gera
bons resultados. A medida que o nimero de pixels aumenta, também aumentam
as chances de selecionar amostras de regidoes nao representativas do fundo, como
regioes do préprio objeto, e as acuracias diminuem.

e valor étimo de k: valor 6timo de k é obtido por corte minimo no grafo (Equacao
2.27), com base nos agrupametos obtidos para valores de k entre k,,;, = 10% e
kmaz = 40% do nimero de amostras selecionadas do fundo;

4.3 Resultados

Utilizando os valores dos parametros fixos definidos, os melhores resultados encontrados
para cada variante do método a partir da simulacao das possiveis configuracoes geradas
pelo usudrio estao exibidos na Tabela 4.2.



Tabela 4.2: Melhor resultado por algoritmo

Imagens

Resultados por algoritmos em acurécia

Indice

Original

01

02

03

04

Padrao Ouro
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IF'T
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0,9923

IFT + GMM

0,582

0,9909

IFT + EM
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Continua na préxima pagina
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Tabela 4.2 — Continuagao da pagina anterior

Imagens

Resultados por algoritmos em acurécia

Indice

Original
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Imagens

Resultados por algoritmos em acuracia

Indice

Original
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0,9507

IFT + EM

0,9546

Continua na préxima pagina

sopejmsoy ¢F

ey



Tabela 4.2 — Continuagao da pagina anterior

Imagens

Resultados por algoritmos em acurécia
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Resultados por algoritmos em acuracia
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Tabela 4.2 — Continuagao da pagina anterior

Imagens Resultados por algoritmos em acurécia
Indice | Original Padrao Ouro IFT IFT + GMM IFT + EM
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20
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0,0872

0,9937

Continua na préxima pagina
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Tabela 4.2 — Continuagao da pagina anterior

Resultados por algoritmos em acuracia

Padrao Ouro
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IFT + GMM

IFT + EM

Imagens
Indice | Original
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25
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Imagens

Resultados por algoritmos em acurécia
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Tabela 4.2 — Continuagao da pagina anterior

Imagens

Resultados por algoritmos em acuracia

Indice
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Tabela 4.2 — Continuagao da pagina anterior

Imagens Resultados por algoritmos em acuracia
Indice | Original Padrao Ouro IFT IFT + GMM IFT + EM
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Tabela 4.2 — Continuagao da péagina anterior

Resultados por algoritmos em acurécia

Padrao Ouro

IFT

IFT + GMM

IFT + EM

0,9965
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Indice | Original
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Imagens
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Tabela 4.2 — Continuagao da pagina anterior

Imagens Resultados por algoritmos em acuracia
Indice | Original Padrao Ouro IFT IFT + GMM IFT + EM
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Imagens

Resultados por algoritmos em acurécia
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4.3. Resultados
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E importante lembrar que a acurdcia mede acertos no objeto e no fundo, e nao apenas
no objeto. O entendimento inadequado desse conceito pode gerar confusao na andlise
dos resultados. Um exemplo é a imagem de indice 46, se apenas o objeto tivesse sido
considerado, teria-se uma acurdcia proxima de 33%. Entretando, como o fundo e o objeto
sao considerados separadamente e equitativamente (ou seja, 50% do valor da acuricia
provém dos acertos no fundo e os 50% restantes provém dos acertos no objeto), os acertos
no objeto contribuiram com cerca de 16% ( 0.33 * 50%) e os acertos no fundo contribuiram
com cerca de 47% (0.95%50 %), o que dariam uma acuracia aproximada de 64%, portanto,
préxima a acurédcia exata encontrada de 63,4%.

O resultado médio por algoritmo esta exibido na Tabela 4.3. Nela estao exibidos os
valores média e desvio padrao para acuracia e tempo de processamento. Os experimentos
foram realizados em um computador DELL Inspiron N4030, processador Intel Core, i3-
380M, 2.53 GHz e memoéria RAM 4GB DDR3-1333MHZ.

Tabela 4.3: Resultado médio por algoritmo

Mapa baseado em | acurdcia média | tempo médio (desvio padrao) em segundos
IFT 0,9664 (+0,0972) 1,367 (+0,916)
IFT + GMM 0.9440 (£0.1123) 1,919 (20, 1358)
IFT + EM 0,9456 (£0,0939) 2,488 (£1,908)

4.4 Binarizacao do Mapa de pertinéncia

Para justificar o uso de um classificador binario no lugar de um algoritmo de limiarizagao
otima do mapa de pertinéncia, comparamos a classificacao binaria da imagem colorida com
o algoritmo de Otsu [28], que é um dos algoritmos mais referenciados na literatura [33].
O algoritmo de Otsu seleciona um limiar 6timo tal que ele minimiza a soma ponderada
da variancia dos pixels de fundo e de objeto.

O fluxograma para a modificacao introduzida pode ser visualizado ne Figura 4.4.
A binarizagao com Otsu foi feita diretamente no mapa de pertinéncia, gerado pela IFT
apenas, pois os melhores resultados para classificagao binaria foram encontrados utilizando
esta variante, como pode ser observado na Tabela 4.2. A acuracia para os melhores
resultados e o tempo médio para executar em cada imagem estao exibidos na Tabela 4.4.

Mesmo que o algoritmo do Otsu tenha gerado um bom resultado na limiarizagao do
mapa de pertinéncia, o classificador binario aplicado a imagem colorida obteve melhor
acuracia. O algoritmo de Otsu é mais rapido que a classificacao binaria mas a melhora
na acuracia justifica o uso do classificador no lugar do limiarizador. O bom resultado de
acuracia obtido com o algoritmo de Otsu também revela que o método de criacao dos
mapas de pertinéncia gerou boas estimativas de densidade.

Outra abordagem utilizada para a etapa de binarizacao foi criar um método hibrido
entre o Otsu e o agrupamento binario por IFT. Nesta abordagem, o Otsu seria utilizado
para fazer uma binarizacao do mapa de pertinéncia. Considerado que o resultado é uma
imagem bindria, os pixels brancos estao associados aos objetos e os pixels pretos ao fundo.
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Figura 4.3: Modificagao no fluxograma para abordagem em que o mapa de pertinéncia é
binarizado pelo algoritmo de Otsu para gerar o resultado final.

Tabela 4.4: Resultado do teste com Otsu

Algoritmo acuracia média | tempo médio (desvio padrao) em segundos
Classificador IFT | 0,9664 (£0,0972) 1,367 (40, 916)
Binarizador Otsu | 0,9557(+0, 1010) 0,739(+£0, 524)
Hibrido Otsu + IFT | 0,9620(=+0, 0928) 1,138(=+0, 749)

Sendo assim, foi possivel fazer um amostragem aleatéria com distribuigao de probabilidade
uniforme da imagem binaria e, selecionar amostras rotuladas de objeto e fundo. Essas
amostras sao utilizadas pelo agrupamento binario por IFT para gerar a segmentacao final.
A modificacao do fluxograma adicionada para representar esta abordagem é ilustrada na
Figura 4.4. A acuracia para os melhores resultados e o tempo médio para executar em
cada imagem estao exibidos na Tabela 4.4.

4.5 Analise dos resultados

De uma forma geral, a distribuicao de probabilidade proveniente dos grupos do fundo
(borda) nao é sempre uma mistura de Gaussianas. Isso pode ser constatado pelo fato de
que poucas imagens tiveram seus valores de acuracia melhorados devido a transformagao
dos grupos com formas arbitrarias, gerados pelo agrupamento por IFT, para grupos com
formatos Gaussianos, independente de terem sido geradas pelo mapa de pertinéncia uti-
lizando GMM ou pelo mapa de pertinéncia utilizando EM, por exemplo, as imagens de
indices.
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Figura 4.4: Modificagao no fluxograma para abordagem hibrida entre o algoritmo de Otsu
e o agrupamento binario por IFT

Para as imagens da base utilizada, 80% (40 de 50) dos melhores resultados foram
gerados pelo mapa de pertinéncia inteiramente baseado em IFT, 8% (4 de 50) foram com
a IFT + GMM e 12% (6 de 50) foram a IFT + EM.

Para imagens semelhantes a imagem de indice 10 da Tabela 4.2, cujas diferencas entre
as acurdcias para os trés variantes sao pequenas (em torno de 0.01), pode-se considerar que
os métodos geram resultados equivalentes. Este cendrio se repete para 58% das imagens
da base.

Os resultados para os 42% das imagens restantes podem ser analisados nos seguintes
termos:

e [FT melhor do que GMM e EM: os grupos nao devem ser Gaussianos. 16% das
imagens se enquadram nessa situacao.

Um exemplo é a imagem da Figura 4.5. Nesta imagem os grupos iniciais do objeto
se deslocam dos pixels do “urso”e se aproximam dos pixels da “vegetacao”. Ao
transformar os grupos em Gaussianas, além dos grupos de pixels que formam o
“urso”, os grupos de pixels que foram a “vegetagao”sao considerados de objeto.
Depois de 9 iteragoes, utilizando EM, os grupos que deveriam ser de objeto comegam
a conter grupos do fundo. E razodavel atribuir essa mudanca ao fato da sombra do
urso tocar na borda, e da existéncia de uma regiao escura na parte superior esquerda
da imagem. Pois ambas as regioes tocam na borda e sao similares ao objeto.

o [FT semelhante a GMM e melhor do que EM: os grupos devem ser Gaussianos. A
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Figura 4.5: Exemplo de melhor resultado obtido pela IFT. Imagem original a), resultado
usando IFT b), resultado usando GMM c) e resultado usando EM d)

IF'T definiu os grupos de forma satisfatéria, mas EM divergiu do resultato 6timo.
14% dos resultados se caracterizam desta forma. Um exeplo é a imagem da Figura
4.6.

o [F'T semelhante a EM e melhor do que GMM: : o resultado da IFT é um agrupamento
satisfatorio, que nao é Gaussiano e, portanto, a transformacao dos grupos para um
modelo de GMM piora o resultado. Depois, o EM refina o GMM até encontrar um
modelo de mistura de Gaussianas com parametros distintos, igualmente satisfatorio
ao da IFT. 10% dos resultados apresentam este comportamento. Exemplo exibido
na Figura 4.7.

o GMM melhor do que IFT e EM: nao houve ocorréncia.

o GMM semelhante a EM e melhor do que IFT: os grupos devem ser Gaussianos, e o
agrupamento encontrado pela IFT nao foi satisfatério, mas serviu para inicializar o
modelo de Gaussianas e EM.

A imagem da Figura 4.8 é a que mais se préxima desse comportamento. Se as ima-
gens geradas pelo GMM e EM forem comparadas entre si, elas nao sao semelhantes,
mas se ambas forem comparadas com a gerada pela IFT, elas apresentam um com-
portamento similar.

O método baseado na IFT considerou que a parede era o objeto. Isso é razoavel de
aceitar considerando que a parede tem uma pequena representatividade de pixels
na borda, e as regioes da mulher ocupam uma &area razoavelmente grande da borda.

e EM melhor que IFT e GMM: nao houve ocorréncia.

o [FT, GMM e EM totalmente diferentes: nao houve ocorréncia.
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Figura 4.6: Exemplo do caso onde o EM diverge do resultado étimo. Imagem original a),
resultado usando IFT b), resultado usando GMM c) e resultado usando EM d)

c)

Figura 4.7: Exemplo de resultados semelhantes para IFT e EM. Imagem original a),
resultado usando IFT b), resultado usando GMM c) e resultado usando EM d)
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C). L

Figura 4.8: Exemplo de resultados para EM e GMM melhores que IFT. Imagem original
a), resultado usando IFT b), resultado usando GMM c) e resultado usando EM d)






Capitulo 5

Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma metodologia para segmentacao automaéatica de objetos de
interesse de imagens naturais baseada em segmentagao de fundo. Nos experimentos reali-
zados definimos objeto de interesse como o maior (ou maiores, dependendo da aplicagao)
objeto que se destaca na imagem. E, diferentemente de outros métodos de segmentacao
de fundo, o objeto nao precisa necessariamente estar centrado, mas deve possuir o minimo
possivel de pixels na regiao assumida como fundo da imagem, que neste trabalho foi a
borda desta com uma dada espessura.

A metodologia proposta para segmentacao utiliza agrupamentos de pixels baseados
em funcoes de densidade de probabilidade. Estudamos a viabilidade de utilizagao de
alguns algoritmos existentes na literatura. Estudamos a transformada imagem floresta, o
deslocamento médio e maximizacao da esperanga. Percebemos que o deslocamento médio
nao apresentava vantagens tedricas em relacao a transformada imagem floresta, pelo fato
dele gerar supersegmentacao. Contudo, a maximizacao da esperanca nos permitia, a
partir de grupos gerados pela IFT, melhorar a estimativa desses grupos.

Por isso, propomos uma abordagem hibrida entre a transformada imagem floresta
e a maximizagao da esperanca, além de uma abordagem hibrida entre a transformada
imagem floresta e a mistura de Gaussianas, visto que esta é a etapa inicial da abordagem
anterior. Além dessas duas abordagens, propomos outra que utiliza somente o resultado
do agrupamento da transformada imagem floresta.

De forma geral, a metodologia foi dividida em trés etapas: 1) criagdo do modelo do
fundo 2) criacdo do mapa de pertinéncia e 3) binarizagdo da imagem:

1. O modelo do fundo é uma funcao de densidade de probabilidade estimada para
os pixels selecionados da borda da imagem. O agrupamento de multiplos rétulos
baseado na IF'T foi utilizado para gerar este modelo.

2. O mapa de pertinéncia é um modelo nebuloso onde os pixels de objetos sao mais
claros que os pixels de fundo. Os métodos de agrupamento estudados foram uti-
lizados para gerar o modelo. Sendo assim, trés variantes do modelo foram criadas
baseadas: na transformada imagem floresta, em mistura de Gaussianas e em maxi-
mizacao da esperanca.

63
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3. A binarizagao da imagem foi feita a partir de trés abordagens:

(a) binarizacdo do mapa de pertinéncia pelo método do Otsu;

(b) binarizagao da imagem colorida pelo agrupamento binario por IFT, utilizando
um percentual das amostras mais claras e mais escuras selecionadas do mapa
de pertinéncia;

(c) método hibrido entre o algoritmo de Otsu e o agrupamento bindrio por IFT.
O agrupamento bindrio utiliza um percentual de amostras de objeto e fundo
rotuladas pelo método do Otsu;

Os experimentos foram realizados com uma base heterogénea composta por 50 imagens
naturais, selecionadas de forma a satisfazerem a premissa de que o objeto (ou os objetos)
nao deve ter uma representatividade grande na borda e deve se distinguir dos outros
objetos ao redor dele.

De uma forma geral, a metodologia apresentou bons resultados, onde as trés variantes
propostas tiveram acurdcia superior a 94% em média. De forma mais especifica, o mapa
de pertinéncia que gerou melhores resultados foi aquele inteiramente baseado na Transfor-
mada Imagem Floresta, com acurécia em torno de 96%. Os mapas gerados pelos métodos
hibridos apresentaram resultados equivalentes entre si, ambos com 94% de acuracia.

A necessidade de um método de agrupamento bindrio foi também avaliada. A con-
clusao foi que, em relacao a binarizagao do mapa de pertinéncia gerada pelo algoritmo de
Otsu, o agrupamento bindrio aumenta a acuracia dos resultados, visto que a limiarizagao
por Otsu obteve 95% contra 96% de acuracia do agrupamento bindrio. No entanto, o
método hibrido para binarizacao (Otsu + IFT) apresentou acuricia equivalente, 96%,
além de apresentar a vantagem de nao ser necessaria a utilizacao de parametros para o
algoritmo do Otsu, isso deixa o método mais robusto. O Unico parametro passa a ser o
nimero de amostras utilizadas no agrupamento binério.

Apo6s todas as andlises realizadas, conluimos que a melhor configuracao para o método
de segmentagdo fundo de imagens naturais baseado na metodologia proposta seria: 1) o
agrupamento bindrio por IFT para gerar a fungao de densidade de probabilidada (ou mo-
delo do fundo) das amostras selecionadas da borda, 2) utilizagdo do mapa de pertinéncia
baseada na IFT e 3) o método hibrido entre Otsu e IFT para binarizagao da imagem
colorida. O fluxograma para esta configuracao esta exibido na Figura 5.

De forma geral, os resultados encontrados contribuiram para o estado da arte nos
seguintes aspectos:

e Proposta de um método simples e eficiente baseado em agrupamento por IFT
para segmentacao nao supervisionada de fundo, gerando excelentes resultados, que
atingem acurédcia de 96% em média.

e Proposta das técnicas hibridas “transformada imagem floresta e mistura de Gaus-
sianas” (IFT 4+ GMM) e “transformada imagem floresta e maximizagdo da es-
peranca” (IFT + EM) para segmentagao nao supervisionada de fundo, atingindo
acurdcia de 94%; a IFT ¢ utilizada para indicar o nimero de grupos e amostras
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Figura 5.1: Melhor configuracao da metodologia proposta

iniciais por grupo para as técnicas de GMM e EM, ja que elas dependem desses
parametros.

e Proposta de um método de agrupamento para binarizar imagens, ganhando em
eficacia do binarizador Otsu, que minimiza otimamente a variancia intra-grupo.

e Proposta de um método hibrido entre o algoritmo de Otsu e o agrupamento binario
por IFT para binarizacao de imagens coloridas.

Os resultados do trabalho abrem oportunidade para outros trabalhos futuros, tais
como:

e Utilizar histograma de cores da imagem para melhorar a determinacao do nimero
de amostras selecionadas da borda. Pode-se calcular a diferenca entra vérios his-
togramas, e o que possuir menor distancia média em relacao a todos os histogramas
pode ser escolhido, e o conjunto de amostras que o gerou pode ser utilizados para
criacao do modelo do fundo.

e Fazer extensao do método aplicacoes especificas de segmentacao de imagens. Uma
possivel aplicacao é a etada de segmentacao para andlise de imagem parasitaria no
processamento de amostra fecal. Este projeto estda sendo desenvolvido pelo LIV-
IC/UNICAMP - Laboratério de Informética Visual, do Instituto de Computagao
da Universidade Estadual de Campinas.
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Fazer extensao do método para segmentagao de fundo em videos. Nesse caso pode-se
usar como fundo uma regiao de interesse em torno do objeto segmentado do quadro
anterior, ou mesmo estimar movimentos e deslocar a regiao de interesse de acordo
com a estimativa.

Fazer extensao do método para Recuperacao de Imagens por Contetido (CBIR). O
descritor da imagem passa a ser o descritor do objeto ou fundo segmentado.

Estudar outros métodos para estimacao de densidade que possam ser usados para
estimacao do modelo do fundo.

Fazer um estudo comparativo experimental mais amplo com outros métodos para
agrupamento de pixels da literatura.
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