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Resumo

A segmentacao de imagens é, em visao computacional, uma tarefa de grande impor-
tancia, para a qual existem vérias abordagem. A complexidade de tais abordagens
esta relacionada a natureza da imagem e também ao grau de precisao da segmenta-
¢ao, que é um conceito bastante subjetivo, normalmente associado a semelhanca que
apresenta a segmentacao produzida pela visao humana. Na segmentacao de imagens
baseada em algoritmos de agrupamento em grafos, geralmente os pizrels da imagem
compoem os nos do grafo e as arestas representam a similaridade entre estes nos.
Assim, a segmentacao pode ser obtida por meio do agrupamento dos nés do grafo. E
importante salientar, no entanto, que as técnicas de agrupamento em grafos surgiram
no contexto de reconhecimento de padroes, cujo objetivo primario era o tratamento
de dados diversos que nao envolviam imagens. O uso de tais técnicas para a segmen-
tagao de imagens ¢é relativamente recente e revela alguns problemas desafiadores. O
primeiro deles é a deficiente escalabilidade de alguns métodos, o que impede o seu
uso efetivo em imagens de altas dimensoes. Outra questao ¢é a falta de estudos que
avaliam as medidas de similaridade na montagem do grafo e critérios que aferem a
qualidade do agrupamento para a area especifica de segmentacao de imagens. Em
outras palavras, faltam na literatura andlises mais especificas que indiquem quais
algoritmos de agrupamento em grafos sao mais efetivos para a segmentacao de ima-
gens e que procurem associar (ou correlacionar) as varias medidas de similaridade e
métricas de qualidade de agrupamento que produzam segmentacoes mais precisas.
Neste trabalho é apresentada a avaliacao de 6 algoritmos de agrupamento em grafos
formulados em base a 3 categorias identificadas (agrupamento espectral, algoritmos
de particionamento multinivel e algoritmos para detectar comunidades) e aplicadas
na segmentagao automadatica de imagens de cenas naturais com grandes dimensoes.
Esta avaliacdo objetiva aferir, sobretudo, a qualidade da segmentacao, a escalabili-
dade, o desempenho de 7 fungoes de similaridade formuladas, e também visa cor-
roborar a existéncia da correlagao entre a qualidade do agrupamento e a qualidade
da segmentagao. Para reduzir o esforco computacional e contribuir com a escala-
bilidade dos algoritmos formulados é utilizado um algoritmo de pre-processamento
(SLIC) que agrupa vérios pizels da imagem em uma tunica regiao (superpizels), o
que contribui para reduzir o tamanho do grafo e, consequentemente, reduzindo o
custo computacional do agrupamento. Os resultados demostram que os algoritmos
formulados LP (Label Propagation) e FG (Fast Greedy) apresentam boa escalabili-
dade e boa qualidade de segmentacao. Seis das sete funcoes de similaridade avaliadas
apresentam um bom desempenho, independentemente do algoritmo de agrupamento
empregado. E mostrado também que exites correlacao entre a medida de qualidade
de agrupamento conhecido como indice de silhueta e a qualidade de segmentacao,
ou seja, quanto maior o valor de silhueta, melhor a segmentacdo. A qualidade de
segmentacgao foi avaliada quantitativamente, utilizando-se um conjunto de imagens
segmentadas manualmente.

Palavras-chave: Segmentacao de imagens; Agrupamento em grafos; Qualidade de
segmentagao; Qualidade de agrupamento.
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Abstract

Image segmentation is an important task within computer vision for which many
approaches are available. The complexity of such approaches are intrinsically related
with the nature of the image and also the desired accuracy aimed at. Image segmen-
tation accuracy, however, is a subjective concept and is normally associated with how
much it resembles segmentation produced by the human vision system. In graph-
based clustering image segmentation algorithms, pixels are normally represented as
nodes and edges convey the similarity between such nodes. Hence, segmentation
may be attained by means of grouping node of a graph. It is important, though,
to point out that graph-based clustering techniques first appeared in the context
of pattern recognition and its primary data source were not images. The usage of
such techniques for image segmentation is a recent trend and poses some challenge
issues. The first is the poor scalability that many methods exhibit, impairing its
application in images of larger dimensions. Another issues is that lack of studies
that assess the goodness of similarity measures employed in graph computation and
also clustering quality criteria assessments for the specific area of image processing.
In other words, there is no evidences in the literature on how effective graph-based
clustering algorithms are for image segmentation and no studies that associate simi-
larity functions and clustering quality metrics with image processing quality. This
work presents an evaluation of six graph-based clustering algorithms according to
three major categories found in the literature (spectral clustering, multi layer par-
titioning algorithms and community detectors) applied to automatic segmentation
of image of larger dimensions. This evaluation takes into account segmentation
quality, scalability, the performance of seven similarity functions and, finally, bring
some insights on the correlation between clustering and segmentation quality. To
reduce computational costs and enhance scalability of the methods we employ a
pre processing algorithm (SLIC) which combines many pixels into one single region
(superpixel). This contributes to reduce the graph size and, consequently, the cost
of clustering. Results have shown that the LP (Label Propagation) and FG (Fast
Greedy) algorithms exhibit good scalability and good segmentation. Six out of the
seven similarity functions presented good performance, regardless the clustering al-
gorithm. We also have shown that there is correlation between clustering quality
and image segmentation quality, when the Silhouette measure is employed. That
is, the higher the Silhouette values, the better the segmentation. Image segmenta-
tion quality has been quantitatively assessed by means of ground-truth data or user
segmented images.

Keywords: Image segmentation; Graph clustering; Segmentation quality; Grouping
quality.
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Capitulo

1

Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

segmentacao de imagens é o particionamento da imagem em muiltiplas regioes, base-
ado em varios critérios como: niveis de cinza, cor, e textura. Ela tem importancia
na area de visao computacional por ser um dos primeiros processos para o reconhe-
cimento de padroes. Formalmente é definida como o processo de particionar uma imagem em

regioes nao intersectadas, onde os pixels destas regides compartilham propriedades semelhantes.

Dentro do contexto de segmentagao de imagens encontra-se a abordagem baseada no agru-

pamento perceptual', como ilustra a Figura 1.1:
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Figura 1.1: Agrupamento perceptual: quantos objetos podem ser encontrados? Adaptado de
Shi e Malik (1997).

L Agrupamento Perceptual, baseia-se na teoria da Gestalt, apresentada por Wertheimer (1938). Nela se expos
a importancia do agrupamento perceptivo e organizacao na percepcgao visual. Similaridade, proximidade, e
boa continuidade sdo alguns dos principais fatores que esta teoria ressalta.
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Na Figura 1.1, um observador pode, por exemplo, perceber quatro objetos na cena: um
objeto circular, com outro objeto representado pelo agrupamento de pontos dentro deste, e
dois grupos de pontos a direita. No entanto, este pode nao ser o unico agrupamento. Pode-se
argumentar que existem trés objetos, entendendo como um sé, os dois grupos de pontos do lado
direito. Também cabe a possibilidade da existéncia de somente dois objetos na cena: um objeto
na direita, e outro no lado esquerdo. Também é possivel argumentar que, na verdade, cada

ponto poderia ser um objeto distinto.

Sob o ponto de vista de agrupamento perceptual, para a segmentacao de imagens, qualquer
tentativa para segmentar a imagem nos levaria a mesma conclusao: a existéncia de muitas
possiveis particoes no dominio da imagem. Um exemplo pode ser ilustrado analisando as imagens
na Figura 1.2. No entanto surge a seguinte questao: como é que podemos escolher uma “boa”

segmentacao?

(b)

Figura 1.2: Imagens empregadas na Teoria da Gestalt. Tanto (a) como (b), ddo margem a
duas interpretacoes.

O trabalho de Ren e Malik (2003) tenta responder esta questdo: como definir uma boa
segmentacao? Nesse trabalho a questao foi abordada com os principios da classica Teoria da
Gestalt, que sao: proximidade, similaridade e boa continuidade. Uma segmentacao com boa

continuidade é aquela que possui boa:

1. similaridade intra-regiao: os elementos de uma mesma regiao sao similares. Isso inclui

similaridade de brilho, textura, e de baixa energia do contorno dentro da regiao;

2. dissimilaridade inter-regidao: os elementos de diferentes regioes sao distintos. Isto, inclui

brilho e textura diferentes, e de alta energia do contorno nos limites da regiao.

Uma proposta de solucao para o problema gerado nesta ultima questao pode ser visto no
trabalho de Shi e Malik (1997; 2000). Os autores propoem uma abordagem de segmentagao de
imagens baseada no problema do particionamento de grafos mediante o corte de grafos, como

serd discutido no capitulo 2.
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Embora a solucao para segmentacao de imagens por meio de cortes em grafos tenha se
mostrado um modelo promissor no que diz respeito ao agrupamento visual humano, este ainda
apresenta alguns desafios. O principal deles é, sem duvida, a nao escalabilidade dos métodos.
Como serd mostrado mais adiante, a segmentacao baseada no particionamento de grafos envolve
uma enorme quantidade de nds e os primeiros trabalhos, na préatica, se mostram aplicaveis

apenas para imagens de baixa dimensao (na ordem de 100 x 100 pizels) (Shi e Malik, 2000).

1.2 Objetivos

A revisdo da literatura revela 3 categorias principais de algoritmos aplicdveis ao problema de
agrupamento em grafos: a) agrupamento espectral b) agrupamento multinivel e ¢) algoritmos
para identificar comunidades empregadas em redes complexas. O objetivo principal deste tra-
balho é estudar, implementar e avaliar algoritmos de segmentacao mediante o agrupamento em

grafos, respondendo as seguintes questoes especificas:

e Quais das categorias de métodos descritas acima sao mais adequadas para a segmentacao

de imagens, ou seja, quais algoritmos produzem segmentagoes com melhor qualidade?

e Quais métodos apresentam melhor escalabilidade e podem ser aplicados a imagens de

grandes dimensoes?

e Quais fungoes de similaridade, que sao empregadas na criacao dos grafos, sao mais ade-

quadas para a segmentagao?

e Existe correlacao entre as métricas que avaliam a qualidade do agrupamento em grafos e

a qualidade da segmentacao?

Para responder tais questoes este trabalho investiga e sugere mecanismos para reduzir o
tempo de execucao dos algoritmos de particionamento e também sugere uma medida que avalia,

quantitativamente, a qualidade de segmentacao obtida.

Uma forma interessante de reduzir o esforgo computacional na segmentagao é por meio da
aplicagao de algoritmos de superpizels (Cigla e Alatan, 2010; Achanta et al., 2010, 2012). Estes
algoritmos tém como objetivo agrupar um conjunto de pizels com propriedades semelhantes,
no unico “pizel”, conhecido por superpizel. Ao realizar este procedimento, o grafo que modela
a imagem terd menor cardinalidade, consequentemente reduzindo o esfor¢o computacional da
segmentacao. Portanto, outro objetivo deste trabalho é a implementacao de algoritmos de su-
perpizels para apoiar a segmentacao de imagens de grandes dimensoes por meio do agrupamento

em grafos.

Para avaliacao da qualidade da segmentacao sera utilizado o ground truth, Berkeley Image
Dataset? (BSDS300) da universidade de Berkeley; que é composta por 300 imagens coloridas,

cada imagem possui pelo menos 5 segmentagoes manuais. Esta avaliagao esta realizada por meio

2http://www.cecs.berkeley.edu/Research /Projects/CS/vision /bsds/
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da andlise quantitativa da segmentacao entre os resultados obtidos pelos algoritmos formulados

e os resultados das segmentagoes manuais.

1.3 Organizacao do Trabalho
Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira:

e No Capitulo 2 é apresentada a revisao bibliografica de algoritmos de agrupamento em gra-
fos. Nesse capitulo sdo apresentados algoritmos que se adequam aos objetivos da presente

dissertagao.

e No Capitulo 3 é apresentada a revisao bibliografica de algoritmos de superpizel. Nesse

capitulo sao apresentados algoritmos com complexidade computacional linear.

e No Capitulo 4 é apresentada a metodologia proposta para segmentar imagens de grandes

dimensiones, empregando algoritmos de agrupamento em grafos.
e No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados experimentais obtidos.

e Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as consideragoes finais deste trabalho, as
principais contribuigdes em segmentacao de imagens utilizando agrupamento em grafos, as

limitagbes e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo

2

Algoritmos de Agrupamento em Grafos

2.1 Consideracoes Iniciais

o presente capitulo sao apresentados os principais algoritmos de agrupamento baseados
em grafos. Uma revisao de tais algoritmos de agrupamento em grafos pode ser obtida
em Schaeffer (2007) e Aggarwal e Wang (2010). Segundo Aggarwal e Wang (2010),
os algoritmos de agrupamento sao classificados em duas categorias: os algoritmos baseados
no agrupamento dos nés do grafo e os algoritmos baseados no agrupamento de um conjunto
de grafos. No presente capitulo, serao abordados alguns algoritmos baseados no agrupamento
dos nés. Esta classe de algoritmos foi selecionada levando em conta o objetivo do presente
trabalho de mestrado: segmentacao de imagens por grafos, em que os nés do grafo correspondem
a pequenas regioes da imagem. Idealmente, algoritmos desta classe devem compartilhar as

seguintes caracteristicas: uma boa qualidade do agrupamento e escalabilidade.

A organizagao da revisao bibliografica no presente capitulo é feita abordando 3 tipos de al-
goritmos de agrupamento baseados em grafos: algoritmos de agrupamento espectral, algoritmos

de particionamento multinivel e algoritmos de identificacao de comunidades.

O presente capitulo esta organizado como segue: Na Secao 2.2 sao apresentados os princi-
pais conceitos de grafos e agrupamento em grafos. Na Secao 2.3 sao apresentados algoritmos
de agrupamento espectral. Na Secao 2.4 sao apresentados algoritmos particionamento multini-
vel. Na Secao 2.5 sao apresentados algoritmos de agrupamento para identificar comunidades.

Finalmente, na Se¢ao 2.6, sdo apresentadas as consideracoes finais.
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2.2 Conceitos Teoricos

Esta secao apresenta os principais conceitos referentes a grafos e agrupamento em grafos, que
sao importantes para a compreensao do tipo de técnica de segmentacao de imagens adotada

nesta dissertagao.

2.2.1 Conceitos Basicos Sobre Grafos

Um grafo é definido por G = (V,E), por um conjunto finito e ndo vazio V, cujos elementos sao
denominados nds, e um conjunto E de subconjuntos dos elementos de V, denominados arestas.
Indicamos por |V| e |E|, respectivamente, o nimero de nés e arestas de G, também conhecido
como cardinalidade para ambos casos. Cada aresta de E é definida por uma dupla e = {u,v},

sendo que u,v € V, e se diz que ¢; incide em u e v.

Um grafo G pode ser definido como dirigido ou nao-dirigido, indicando respectivamente, se
existe ou nao uma direcao entre os dois nés de cada aresta. Um grafo também pode ser definido

como um grafo ponderado quando as arestas apresentam valores numéricos.

Neste trabalho, sdo considerados apenas os grafos sem lagos (isto é, arestas ligando um vértice
a ele mesmo), sem arestas multiplas (mais de uma aresta incidindo no mesmo par de nds) e sem

diregao. Algumas definigoes para este tipo de grafos sdo dados a seguir:

Definigao 2.1 (Fungao de pesos) Para um grafo ponderado ndao dirigido, uma aresta inci-
dente aos nds u e v, é atribuido um peso sequndo uma determinada fun¢ao w(u,v). Esta funcao

tem as sequintes propriedades: w(u,v) > 0;w(u,v) = w(v,u)

Definigao 2.2 (Matriz de adjacéncia) Uma forma de representar um grafo é mediante a
matriz de adjacéncia W, que € uma matriz simétrica, quadrada e de ordem n, onde n é |V|, e

cujas entradas sao definidas pela Equagao 2.1:

Wy — { w(i,j) se {i,j} €E; 1)

0 caso contrario.

Definicao 2.3 (Grau do nd) A somatéria dos pesos das arestas incidentes em um determi-

nado né v € conhecido com o grau do né deg(i), e é definida pela Equacao (2.2):
n
deg(i) =) Wi (2.2)
=1

Definigao 2.4 (Matriz diagonal de graus) A matriz diagonal de graus estd defina pela Equa-
cao 2.8

(2.3)

Dy — { deg(i) sei=j,

0 caso contrario.



2.2. Conceitos Tedricos 7

Defini¢ao 2.5 (Volume de um subconjunto de nés) Sendo V' C G, o volume de V' é dado

pela somatdria de todos os graus dos nds de V', e € definido mediante a sequinte Equacgdo 2.4:

Vol(V') =Y deg(i) (2.4)

%

2.2.2 Particionamento de Grafos

O particionamento de grafos, ou mais especificamente agrupamento dos nés do grafo, é um
problema de agrupamento em grafos (Aggarwal e Wang, 2010). Os problemas de particio-
namento de grafos! podem ser classificados em dois grupos: quando se deseja particionar o

grafo em dois (bi-particionamento) ou em mais grupos (k-particionamento).

O k-particionamento de grafos pode ser definido formalmente, segundo Fan e Pardalos (2010):

Definigao 2.6 (Particionamento de grafos) Dado G = (V,E) um grafo nao dirigido com
um conjunto de nos V.= {vi,va,...,vn}, e um conjunto de arestas E = {ej,ea,...,ep}. O K-
particionamento consiste em dividir o conjunto de ndés em K subconjuntos disjuntos: Vi,Va,..., Vg,
onde ViUW,U,...,UVxk =V, e ViN(VLN(..Vk_1NVk)...) = &. Quando k=2, tem-se a definicdo de

bi-particionamento.

2.2.3 Critérios de Corte de Grafos

O problema do particionamento de grafos pode ser reescrito da seguinte forma: deseja-se en-
contrar k-particoes (grupos)? do grafo G, tal que, as arestas entre os diferentes grupos tenham
pesos muito baixos (o que significa que nds de diferentes grupos sao dissimilares), e as arestas
dentro de um mesmo grupo, tenham pesos muito altos (o que significa que os nés dentro do
mesmo grupo sao semelhantes entre si). O problema do particionamento pode ser abordado por
critérios de cortes, que tém como objetivo eliminar arestas de um grafo de forma a produzir K
componentes conexas. Geralmente, o objetivo destas formulagoes é fornecer grupos de nés bem
separados e com alta conectividade entre membros do mesmo grupo. A Figura 2.1 ilustra um

exemplo de particionamento mediante o corte de grafos.

A seguir sao formuladas duas defini¢oes de corte de grafos:

Definigao 2.7 (Corte de grafos - Bi-particionamento) Seja o grafo G, W a matriz de ad-
jacéncia, e {A,B} subgrafos de G. O corte de grafos pode ser definido como a somatdria dos
pesos das arestas que compartilham estes dois subgrafos. A Equagao (2.5) define o corte do
grafo.

cut(A,B)= Y W (2.5)
i€A,jeB

lUsualmente, o término “problema do particionamento de grafos” se refere a encontrar particdes, entre todas
as possiveis parti¢cées de um grafo, que possuem um valor de corte minimo.

2R possivel interpretar as partigdes de um grafo como grupos, posto que a ideia de particionar grafos implica
na formagao de grupos.
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Figura 2.1: Particionamento do grafo G em trés grupos: eliminacao das arestas com a menor
somatoria de pesos (arestas vermelhas), e tentativa de agrupar nés que compartilham arestas
com pesos altos (arestas pretas).

Definicao 2.8 (Corte de grafos - k-particionamento) Seja o grafo G, W a matriz de ad-
jacéncia, e Ay,..,Ax subgrafos de G. O corte de grafos pode ser definido como a somatdria dos

pesos das arestas que compartilham os subgrafos de G. A Equagao (2.6) define o corte do grafo.

cut(Ay,...,Ax) = Y, W (2.6)

i€A;,jEA;

Na literatura, os critérios de corte podem ser encontrados como uma proposta ou formulacao

de um problema. A seguir, sao apresentados trés tipos de critérios de corte:

Corte Minimo (MinCut)

MinCut é a primeira formulacao de corte que aborda o problema de particionamento. Ele consiste
na selecao do conjunto das arestas cuja soma dos pesos seja a menor possivel. Tal formulacao
é apresentada pelas Equagoes (2.7) e (2.8), para o bi-particionamento e o k-particionamento do

grafo, respectivamente.

MinCut(A,B) = cut(A,B) (2.7)

K
MinCut(Ay,...,Ag) =Y cut(A;,A;) (2.8)
i=1
Em particular, para k = 2, MinCut é um problema relativamente facil e pode ser resolvido
de forma eficiente (Wu e Leahy (1993)). No entanto, na pratica, muitas vezes ele nao leva a
particoes satisfatorias. O problema é que, em muitos casos, a solucao de MinCut simplesmente

separa um tnico né (néds isolados) dos demais nds do grafo. A Figura 2.2 ilustra esse problema.
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Pode-se observar que nao é o que se deseja alcancar, pois as particoes devem ser uma aglome-
ragao razoavelmente grande de grupos de nds. No caso da segmentagao de imagens, deseja-se
obter segmentos que sejam mais homogéneos. Porém o MinCut nao é uma boa solugao a ser

empregada.

o o n2
¢ .:0 o | ® ® Mincu2
00 O ®
L
] ° @
0e®e.  *

..... ® i .n,Mmcutl
better cut — ;

Figura 2.2: Nos isolados: nl e n2 sao o resultado depois de empregar o critério corte NimCut.
Adaptado de Shi e Malik (2000).

Corte Proporcional (RatioCut)

A procura de novas formulacoes, para evitar o problema de parti¢cbes com nds isolados, levou
Hagen e Kahng (1992) a formularem o problema da minimizagao do corte do raio. Esta formu-
lacao resultou da divisao do corte e o niimero de nés de cada grupo, com o objetivo de balancear

os particionamentos. Esta formulagao é apresentada pelas Equacoes (2.9) e (2.10)

1 1

RatioCut(A,B) = cut(A,B) <A| + |B|> (2.9)
LS t(A; fi,

RatioCut(Ay, ..., Ax) = Y. & <\A-i ) (2.10)

onde, |A;| é igual ao nimero de nés da parti¢ao A;.

Corte Normalizado (NCut)

Outro critério de corte que tem sido investigado para o particionamento de grafos, é o problema
de minimizacao do corte normalizado. Nesse problema, cada parcela do corte das arestas,
cut(A;,A;), é dividida pela soma dos graus dos nés dentro de cada particao A;, que é dada por

Vol(A;) = L jea, Dj. A formulagao desse problema é apresentada nas Equagoes 2.11 e 2.12.

NCut(A, B) = cut (A, B) (vOzl( e v011(3)> (2.11)

K
NCut(Ay,...,Ag) =Y —==

i=

(2.12)

)
N
—
\"_/
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Esta formulagao foi proposta por Shi e Malik (1997; 2000). Os mesmos autores propuseram
o uso de algoritmos espectrais para resolver esse problema. E por isto que o NCut é tam-
bém conhecido como uma técnica agrupamento espectral (ver a secao 2.3), com aplicagdo na
segmentacao de imagens. Qualquer que seja o critério de corte empregado, o k-particionamento
é o problema dificil de resolver (Aggarwal e Wang, 2010). Em particular, o critério NCut é
NP-completo (Shi e Malik, 2000).

A Figura 2.3 ilustra a diferenca da aplicacao das trés formulaces de corte de grafos apre-
sentadas. Nela pode-se verificar que a aplicacao da formulacao do corte normalizado evita a

formagao de nés isolados.

S0, G,

(a) Grafo original (b) MinCut
(c) RatioCut (d) NCut

Figura 2.3: Resultado do bi-particionamento do grafo (a), mediante o corte minimo (b), pro-
porcional (c) e normalizado (d), com |V|=12. Adaptado de Fan e Pardalos (2010)

2.2.4 Medidas de Dissimilaridade e Similaridade

Medidas de dissimilaridade e similaridade tém uma grande importancia porque elas sao usadas
em multiplas técnicas de mineragao de dados, como é no agrupamento de dados. Geralmente,
e por conveniéncia, o termo de proximidade é usado para referir-se a dissimilaridade ou a
similaridade que pode existir entre dois objetos®. A proximidade entre dois objetos é uma
funcado que calcula a proximidade entre os correspondentes atributos de dois objetos (Tan et al.,
2005). Neste contexto serao apresentadas, as definigdes de dissimilaridade e similaridade, e para

ambos casos, sao apresentadas algumas métricas que calculam a proximidade entre dois objetos.

Dissimilaridade

A dissimilaridade entre dois objetos é um valor numérico que representa o grau de diferenca
que existe entre dois objetos x e y, denotada por d(x,y). Enquanto os valores de dissimilaridade
forem baixos, existird uma maior semelhanga entre os objetos (serdo mais préximos). Caso con-
trario, para valores altos, os objetos serao muito diferentes. Porém a dissimilaridade apresenta,

geralmente, valores na faixa [0,c0]. Também a dissimilaridade, com frequéncia, é conhecida como

3Para o caso do agrupamento em grafos, os objetos representam os nés do grafo.
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distancia. Para que a distancia seja considerada uma métrica esta deve satisfazer as seguintes

condigoes:
e Nao negatividade: d(x,y) >0
o Identidade: d(x,y) =0, Sex=1y
e Simetria: d(x,y) =d(y,x)
e Desigualdade triangular: d(x,z) < d(x,y)+d(y,z)

onde x,y,z s@o vetores de caracteristicas que representam 3 objetos. A seguir, sdo apresentadas

algumas fungoes de distancia que sao comumente utilizadas:

o Minkowski (Tan et al., 2005):

n 1/r
d(x,y) = (ZIM-%’) r>1 (2.13)
i=1

onde x e y sao vetores com n atributos que representam respetivamente 2 objetos. Quando
r =1, tem-se a distancia City Block (também conhecida como Manhatatan, tazicab, e

norma Lj). Quando r =2, tem-se a distancia Euclidiana.

e Chebyshev (Tan et al., 2005):
d(x,y) = Téf{\xi —yil} (2.14)

e Mahalanobis (Xiang et al., 2008):

d(x.y) = \/(x—)TC 1 (x ) (2.15)

onde C é a matriz de covariancia do conjunto de vetores ao qual x e y pertencem.

Similaridade

A similaridade é representada por um valor numérico que expressa o grau de semelhanca entre
dois objetos. Quando os valores da similaridade sao altos, os objetos serao muito semelhantes
(préximos). Usualmente a similaridade nao apresenta valores negativos. Na maioria dos casos,
estes valores estao na faixa [0,1], em que 0 denota objetos nao similares e 1 objetos comple-
tamente similares. A seguir, sdo apresentadas algumas fungoes de similaridade encontradas na

literatura.

e Exponencial (Rodrigues et al., 2011):
s(x,y) = e~ (2.16)

onde d é uma fungao de distancia que calcula proximidade entre x e y.
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e Cosseno (Tan et al., 2005):

x.y Lixi-yi
= = 217
T e R o o
e Fu (Rodrigues et al., 2011):
dZ(x7y)
s(x,y)=1———— 2.18
)= TR b 219
onde d, é distancia euclidiana.
e Tanimoto (Rodrigues et al., 2011):
xTy
S(y) = (2.19)
%117+ 11y[[* =Ty
e Gaussiana (Shi e Malik, 2000):
—d(xy)?
s(x,y)=e o (2.20)

onde d uma funcao de distancia, o é um parametro de escala (Kunegis et al., 2008).
Portando, a similaridade dependera também, para este caso, do valor de ¢. Desta forma

a funcao de similaridade gaussiana é sensivel a o.

2.2.5 Grafo de Similaridade

Um grafo de similaridade tem a forma de um grafo ponderado nao direcionado simples G =
(V,E,W), sendo W a matriz de adjacéncia, denominada matriz de similaridade. Os elementos
de W representam medidas de similaridade entre os ndés do grafo, segundo uma fungao de
similaridade w(i, ), tal que i,j € V. A seguir, sao apresentadas duas versoes da funcao de

similaridade gaussiana:

e Sendo dois vetores x,y € R?, a similaridade entre esses vetores é dada pela funcao de

similaridade definida na Equacgao 2.21.

— [l = yill,
w(x,y) =e o? (2.21)

onde o toma valores entre 10 e 20 porcento de toda a faixa de e distancia (Shi e Malik,
2000).

e Com o objetivo de representar uma imagem em um grafo G de similaridade, os nés do
grafo sao construidos geralmente atribuindo-se os valores dos pizels (niveis de cinza, cor,

textura) a cada né do grafo. E os pesos das arestas sdo construidas de acordo com uma
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funcao de similaridade, segundo a Equacao 2.22, proposta por Shi e Malik (2000)

.. Noe2) |62
w(i,j) =4 e \OF Op , seP<r, (2.22)

0, caso contraio

onde F = [|[F(i) — F(j)||, e P=||P(i) — P(j)||, sdo, respectivamente, a diferenca das inten-
sidades e a distancia entre os pizels i e j. P(i) e P(j) representam a localizagao espacial
dos pizels; ||F(i)—F(j)||, representa a distancia euclidiana entre cada par de pizels; r
é o valor de tolerancia que define a quantidade de vizinhos para cada pizel; 6r e Gp sao
parametros que tipicamente tomam valores entre 10 e 20 porcento de toda a faixa de inten-
sidade e distancia, respectivamente (Shi e Malik, 2000); F(i) é um vetor de caracteristicas

correspondente para cada pizel, podendo tomar as seguintes formas:

— F(i), pode representar o valor do pizel em niveis de cinza, para segmentar imagens

em nivel de cinza.

— F(i) = [v,v-s-sin(h),v-s-cos(h)](i), onde h,s,v sao os valores de HSV, para segmentar

imagens pela cor.

— F(@@) =[|I*fi],.., I * fu]](i), onde f; sao os filtros DooG (Difference of Offset Gaussian

filters) em varias escalas e orientagoes, para segmentar imagens pela textura.

2.2.6 Qualidade de agrupamento do grafo

A avaliacao de algoritmos de agrupamento em grafos é realizada avaliando a qualidade do agru-
pamento do resultado que este obteve. Existem varias métricas para avaliar a qualidade do
agrupamento do grafo (Silhouette index, modularity, Conductance, etc.). Nao obstante, nao
existe a ideia de uma melhor métrica que avalie a qualidade de agrupamento do grafo. Ela
dependera da forma de como o grafo foi construido e da quantidade de nds que apresenta (Al-
meida et al., 2011). A seguir, sdo apresentadas duas das mais conhecidas métricas par avaliar a

qualidade de agrupamento do grafo: Silhouette index e Modularity.

Silhouette index

Esta métrica é baseada em conceitos de coesdo e separagdao. A avaliacdo da qualidade de agru-
pamento é dada pelo calculo de distancias entre os nés do grafo, o que permite medir a sua
similaridade (Tan et al., 2005). A métrica silhouette index, para um determinado resultado de

agrupamento de um grafo, estd definida na Equacao 2.23

1

7 Y _bza (2.23)

Sindex =
e = max{a,,b,}

onde V é o conjunto de nés do grafo, a, é a distancia média entre o né v e todos os outros nés do

mesmo grupo de v, e b, é a distancia média entre o né v e todos os nés do grupo mais préximo
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que nao seja o0 mesmo grupo de v. A silhouette index pode assumir valores entre [—1, 1]. Ela
apresenta valores negativos quando a média das distancias internas dos grupos sao maiores do
que a média das distancias externas. Enquanto os valores da silhouette proximos a 1, indicam

uma boa qualidade de agrupamento.

Modularity

Em redes complexas, exatamente na identificacdo de comunidades, a modularidade é uma das
mais conhecidas métricas para avaliar a qualidade do agrupamento da rede (grafo). Esta mé-
trica foi proposta por (Newman e Girvan, 2004). Considerando a divisdo de uma rede em k
comunidades (grupos), é definida uma matriz simétrica e da ordem k x k, onde os elementos e;;
estao compostos pela fragdo de todas as arestas da rede que unem as comunidades i e j. Em

relagao a matriz e, a modularidade é definida pela seguinte Equacao 2.24

Q = Z (e,'i — aiz) (2.24)

onde a; =Y je;j, que é simplesmente a somatéria das j linhas ou j colunas da matriz e. A
modularidade apresenta valores entre [0, 1]. Nao obstante, a modularidade pode apresentar
valores negativos devido & existéncia de singletons®. A modularidade com valores préximos a
1 representam uma boa qualidade de agrupamento. Isso é possivel devido a existéncia de uma

grande quantidade de arestas no interior dos grupos.

2.3 Agrupamento Espectral

Um dos primeiros algoritmos de agrupamento espectral foi apresentado no trabalho de Shi e
Malik (2000). Nesse trabalho os autores formularam um algoritmo de agrupamento, baseado
no particionamento de grafos com aplicacao em segmentacao de imagens. Esse trabalho foi
formulado com base em estudos realizados sobre agrupamento perceptual (Wertheimer, 1938) e
a teoria espectral de grafos (Chung, 1997). Posteriormente, foram apresentados novos trabalhos
denominados algoritmos de agrupamento espectral que se baseiam na teoria espectral de

grafos. Portanto, nesta secao é feita uma introdugao aos principais conceitos desta teoria.

2.3.1 Conceitos da Teoria Espectral de Grafos

De acordo com Abreu (2005), a teoria espectral de grafos iniciou-se na Quimica Quéntica, por
meio de um modelo tedrico de moléculas de hidrocarbonetos nao saturadas. Tais moléculas
possuem ligacGes quimicas com diversos niveis de energia de elétrons. Alguns desses niveis de
energia podem ser representados por autovalores de um grafo, o que caracteriza o estudo de

teoria espectral. A fundamentacao tedrica comecou em 1957, e se consolidou em 1980 com

4Na literatura de agrupamento de dados um singleton é o nome para um grupo que possui somente um membro,
no caso do agrupamento em grafos, faz referencia a um grupo possui um sé né.
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o primeiro livro “Spectra of Graphs: Theory and Application®, publicado por Cvetkovic et al.
(1980). Desde 1997 vem sendo difundido por Chung.

Chung (1997), tenta definir a teoria espectral de grafos da seguinte maneira: “Assim como
0s astronomos estudam espectros estelares para determinar a composicao de estrelas distantes,
um dos principais objetivos da teoria espectral de grafos é deduzir as principais propriedades e

a estrutura de um grafo a partir do seu espectro (autovalores e autovetores)”.

Matriz Laplaciana do Grafo

As principais ferramentas do agrupamento espectral sdo as matrizes laplacianas do grafo e

constituem-se em um dos primeiros termos de estudo na teoria espectral de grafos.

Para tais matrizes é considerada a seguinte definigao de grafo. Seja G = (V,E) um grafo nao
dirigido e ponderado, com uma matriz de adjacéncia W, onde w;; > 0, e com uma matriz de

graus D.

Definicao 2.9 (Matriz laplaciana nao normalizada do grafo ) Uma matriz laplaciana nao

normalizada do grafo G € definida pela sequinte Equacgdo:
L=D-W (2.25)
onde, LER™™" n=|V|

Definigao 2.10 (Matriz laplaciana normalizada do grafo ) Na literatura existem duas de-

finicées para uma matriz laplaciana normalizada do grafo.

Lym=D"Y2LD7'2 = - D1 2wp~1/2, (2.26)

Ln=D'L=I-D"'w (2.27)

onde, Ly, é denotada com uma matriz simétrica, / é uma matriz de identidade, e L,, tem

relacionamento direto com o random walk®.

2.3.2 Algoritmos de Agrupamento Espectral

No primeiro algoritmo de agrupamento espectral proposto por Shi e Malik (2000), para resolver
o problema da busca do corte minimo normalizado no particionamento de grafos, os autores
concluiriam que a solucao aproximada para esse problema é obtida computando-se o sistema de

autovalor generalizado definido na Equacao 2.28.

(D—W)x = ADx (2.28)

Srandom walk em um grafo é um processo estocéstico para passar aleatoriamente de um vértice para outro
(Von Luxburg, 2007).
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onde, A representa o conjunto de autovalores e x o conjunto de autovetores. Shi e Malik (2000)
empregam o segundo menor autovetor com o segundo menor autovalor x(A;) para bi-particionar
o grafo. Também formularam a proposta para obter k-particoes do grafo, empregando um

conjunto dos p primeiros menores autovetores com os menores autovalores {x(41),...,x(4,)}.

A seguir, sao apresentadas duas formulacoes de algoritmos de agrupamento espectral encon-
tradas na literatura: bi-particionamento e k-particionamento.

O Algoritmo 2.1 apresenta o algoritmo para o bi-particionamento, onde o grafo de simila-
ridade pode-se referir a representacao de uma imagem onde os nds do grafo sdo os pizels da

imagem (ver Secao 2.2.5). O detalhamento deste algoritmo é dado a seguir:

1. Computar a matriz laplaciana ndo normalizada do grafo, segundo a Equagao (2.25).

2. Computar o sistema generalizado de autovetores e autovalores, segundo a Equagao (2.28),
obtendo x(4,).

3. Particionar o conjunto de nés V utilizando x(A,)

X1

x(h) =1 . onde, n =|V|, Vx; € R, que podem presentar valores entre {—1.0,1.0}.

Idealmente para o primeiro grupo entre {—1.0,0.0}, e para o segundo entre {0.0,1.0}.

Desta maneira, o particionamento é realizado, separando os nés em dois grupos.

4. Como o algoritmo é recursivo, um critério de parada deve ser definido: estabelecendo um
valor méximo de tolerancia do corte (NCut). Se o valor do NCut supera este valor de

tolerancia, o algoritmo termina.

Entrada:
G=(V,E,W,D) : grafo de similaridade.
Saida:
k : partigoes de V em {Vi,...,V;}, sendo ViN(VoN(..Vgk_1 NVk)...) = 2.
1 inicio
2 Calcular L=D—-W
3 Calcular x(A;) de (D—W)x = ADx
4 Utilizar o segundo menor autovetor com o segundo menor autovalor x(A,), para bi-particionar
o grafo.
5 Decidir se é preciso reparticionar recursivamente cada uma das duas novas partigoes. Se for o
caso, iniciar novamente o algoritmo para a particao a ser realizada.
6 fim

Algoritmo 2.1: Algoritmo espectral (Bi-particionamento recursivo) (Shi e Malik, 2000)

O Algoritmo 2.2 apresenta o algoritmo para o k-particionamento de um grafo. A seguir, é

fornecida uma descricao mais detalhada deste algoritmo:
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1. Computar a matriz laplaciana ndo normalizada do grafo (Equagao (2.25)).

2. Computar o sistema generalizado de vetores e autovalores (Equacao (2.28)) obtendo os p

primeiros autovetores x(4),...,x(4,)

3. A matriz X € R"*? ¢é construida da seguinte forma:

X1 - - - Xlp

X(x(M1),...,x(Ap)) = S onde, cada coluna representa um autovetor, e

Xnd - - - Xnp |
cada linha um né.

4. Um algoritmo de agrupamento, como o k-means, pode ser empregado para agrupar os dados

da matriz X, entendendo que cada linha desta matriz {x 1,x;2, ces X ( ),xl,p} representa

p—1
um no.
Entrada:
G= (V,E,W,D) : grafo de similaridade; k parti¢des a ser geradas, k > 2; p autovetores a
serem selecionados.
Saida:
k : partigoes de V em {Vi,...,Vi}, sendo ViN(VaN(..Vk_1 NVk)...) = &.
1 inicio
2 Calcular L=D—-W
3 Calcular os p autovetores x(41),...,x(4,) de (D—W)x = ADx
4 Criar uma matriz X € R"*? contendo os p autovetores nas colunas de X
5 Agrupar as filas da matriz X em k grupos, entendendo que as filas desta matriz representam
os nés do grafo G
6 fim

Algoritmo 2.2: Algoritmo espectral (k-particionamento) (Shi e Malik, 2000)

Outras versoes de algoritmos podem ser encontrados em Von Luxburg (2007). A maioria dos
algoritmos apresentam o mesmo formato. Alguns variam no tipo de matriz laplaciana (nao nor-
malizada ou normalizada). Também podemos encontrar algoritmos iterativos, que calculam um
certo numero de autovetores por iteracao (Tolliver e Miller, 2006). No entanto, todos os algorit-
mos de agrupamento espectral compartilham a tarefa de calcular autovetores e autovalores

da matriz laplaciana do grafo.

Os algoritmos de agrupamento espectral mostraram produzir resultados com boa qualidade
de agrupamento, mas sé para um numero reduzido de nés. A desvantagem é o alto custo
computacional, que no pior caso é da ordem O(n?), onde n é o nimero de nés do grafo. O alto
custo computacional destes algoritmos se deve ao calculo dos autovetores da matriz laplaciana
do grafo, na sua forma normalizada, que na realidade tem complexidade O(n*) (Shi e Malik,
2000). Considerando o nimero de nds necessarios para representar uma imagem de tamanho
consideravelmente grande, qualquer algoritmo baseado no agrupamento em grafos enfrentaria o

mesmo problema.
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Por exemplo, se tentassemos segmentar uma imagem de 400 x 300 pizels, com 120000 nés no
grafo, a matriz de adjacéncia W precisaria de 14.4 bilhoes de entradas que sdo aproximadamente
53.6 GB de memoria. Na pratica isso seria inaplicavel para a segmentacao de imagens ainda
maiores. Por isso, nos trabalhos inicias foram empregadas imagens com tamanho reduzido,
como é apresentado em Shi e Malik (2000). Outras propostas sao baseadas na formulacao de
estruturas de grafos, de maneira tal que seja minimizada a cardinalidade do grafo, para dessa
forma poder segmentar imagens maiores (Cour et al., 2005; Sun e He, 2009). Nesses trabalhos
é proposto um agrupamento de pizels empregando uma estrutura hierarquica de grafo similar
ao quadtree, onde cada nivel da hierarquia é uma escala. A Figura 2.4 ilustra esta abordagem.
Para a abordagem de segmentacao multi-escala da imagem, mais especificamente no trabalho
de Cour et al. (2005), os autores concluiram que sua técnica tinha custo computacional linear

O(n), onde n é o nimero de pizels da imagem.

‘ Scale 3 _

Scale 2

Scale 1

(a) (b)

Figura 2.4: Segmentagdo de imagens multi-escala: (a) cada né em uma escala representa a
uniao de 4 pizels. (b) resultado da segmentagao. Adaptado de Cour et al. (2005).

No entanto, a boa qualidade dos resultados de agrupamento dos algoritmos espectrais, faz
que fossem propostos trabalhos para melhorar o custo computacional deste tipo de algoritmos.
A meta dos trabalhos apresentados na atualidade é a linearidade da complexidade. H& muitos
métodos para tentar melhorar a complexidade destes algoritmos, desde técnicas de algebra lineal

como Lanczos, ou o Nystrom empregado no trabalho de Fowlkes et al. (2004).

Outra abordagem pode ser encontrada em Yan et al. (2009), onde os autores propéem um
algoritmo iterativo de rapida aproximacao, baseado em k-means. Na primeira etapa do Algoritmo
2.3, os autores propoem empregar o algoritmo k-means. Com isto, tem-se como resultado yj
centroides dos k grupos, que sao as amostras representativas de cada grupo. A seguir, o algoritmo
de agrupamento espectral é aplicado nestes y; centroides, reduzindo assim o custo computacional.
A complexidade computacional da etapa 1, k-means, é O(knt), onde ¢t é o ntimero de iteragoes
para calcular o k-means. A complexidade da etapa 2 é O(k*) e a complexidade na etapa 3 é
O(n). A complexidade computacional total do KASP é O(k*) + O(knt).

Em Sakai e Imiya (2009), foi proposta uma técnica para agrupar grandes quantidades de
dados. Esse trabalho é baseado nas técnicas random projection e random sampling, que sao

empregadas para reduzir a dimensionalidade e a cardinalidade dos dados, respectivamente.
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Entrada:

n : dados xi,...,x,, kK numero de pontos representativos, K grupos a gerar.
Saida:

k : grupos do conjunto de dados de entrada.
1 inicio
2 Aplicar k-means sobre xi,...,x, para:
3 Calcular yq, ...,y centroides, e considera-los como amostras representativas.
4 Construir um tabela de correspondéncia para associar cada x; com o centroide y;.
5 Iniciar o algoritmo de agrupamento espectral sobre yi,...,y; para obter k-grupos.
6 Recuperar os pontos de x; correspondentes a tabela de associacao com y;.
7 fim

Algoritmo 2.3: Fast spectral clustering with k-means (KASP) (Yan et al., 2009)

O objetivo principal destas técnicas é reduzir a matriz de similaridade do grafo, para isto sao
selecionados aleatoriamente r amostras do conjunto dados projetado P, e criada uma matriz
de similaridade reduzida Wpsp € R™7. A Figura 2.5 mostra este processo. Os resultados sao

ilustrados na Figura 2.6, em que as r amostras estao marcadas com circulos vermelhos.

n r

PP PQ

(b)

Figura 2.5: Redugao da matriz por random sampling: (a) r amostras sao selecionados aleato-
riamente (circulos pretos) (b) é reduzida a matriz de similaridade. Adaptado de Sakai e Imiya
(2009).

(a) (b) (c)

Figura 2.6: Agrupamento de pontos: r =300 (a) n =700 (b) n =5000 (c) n =20000. Adaptado
de Sakai e Imiya (2009).

Esta técnica emprega o Singular Value Decomposition (SVD) ao invés de EigenValue De-
composition (EVD), empregado por outros algoritmos espectrais. O custo computacional chega
a ser quase linear, mas isto sé para dados de baixa dimensionalidade. A Figura 2.7 ilustra o

rendimento desta técnica, em termos de tempo e o tamanho da cardinalidade dos dados.
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lo'igi.‘;' ; I R ;
10 10*

Cardinality n

Figura 2.7: Técnicas para calcular autovetores. Adaptado de Sakai e Imiya (2009).

2.4 Algoritmos de Particionamento Multinivel

Os algoritmos de particionamento multinivel tém sido amplamente usados para encontrar par-
tigoes de boa qualidade (Hendrickson e Leland, 1995; Karypis e Kumar, 1998; Dhillon et al.,
2007; Kong, 2008; Sanders e Schulz, 2010), e tém se mostrado eficientes devido a sua robustez e
estabilidade (Nascimento, 2010).

Um algoritmo de particionamento multinivel consiste em: dado um grafo Gy = (Vo, Ep), gerar
redugdes sucessivas do grafo Gy, até encontrar um grafo G, = (V,,E,), tdo pequeno como seja
desejavel. Seguidamente é realizado o particionamento de G, em k subgrafos. O particiona-
mento expande-se sucessivamente aos grafos intermediarios até que se retorne ao grafo original,
obtendo o particionamento de Go. As trés fases (contragao (coarsening), particionamento,
refinamento ou expansao (uncoarsening)), que geralmente compoem um algoritmo de par-

ticionamento multinivel, sdo ilustradas na Figura 2.8, e descritas a seguir.

2.4.1 Fase de contracido (coarsening)

Nesta fase, o grafo Gy é contraido sucessivamente gerando uma sequéncia de grafos (Gy, ..., G, Git1,...Gy),
de modo que [V;| > |Vi11|. Um conjunto de nds de G;, representado por V', é combinado para
dar origem a um tnico né v no grafo reduzido G;;i, Este agrupamento de nés é denominado
super-no.

Para construir um grafo reduzido que seja uma boa representacao do grafo original, o peso
do né v é dado pela soma dos pesos de cada né em V. Alem disso, para também preservar a
conectividade, as arestas incidentes em v representam a unidao das arestas incidentes nos nés de

VY. No caso onde dois ou mais nés de V" sejam adjacentes a um mesmo outro né u, o peso da
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Fase de contragao
ojuaweuljas ap ase

o\g , Partigao

) projetada

v
Particao
refinada

Fase de particionamento inicial

Figura 2.8: Fases do particionado multinivel: neste caso bi-particionamento. Adaptado de
Nascimento (2010).

aresta que ligara ao super-né e ao né u, no grafo reduzido Gy, serd dado pela soma dos pesos

das arestas no grafo de origem G;j, a Figura 2.9(a) ilustra esta operagao.

A construcao do grafo reduzido G;y1, resulta do calculo do matching de G;. O matching é
definido como um conjunto de arestas selecionadas de G;, nao havendo duas arestas incidentes
no mesmo né. Os nés de G; formam super-nés em Gjy, de acordo com a juncao de nds obtidos

desde o matching.

O objetivo de combinar nés e arestas é reduzir o tamanho do grafo G; em G;;. Para isso, o
matching deve conter o maior nimero de arestas possivel. Por isso é ideal obter um matching
maximal. Na Figura 2.9 é ilustrado um exemplo de redugao de um grafo utilizando o conceito
de matching. Cada um dos seis pares de nés da Figura 2.9(b) é combinado para formar um
super-né em 2.9(c). Cada super-né recebe um peso, e o conjunto de arestas incidentes é dado

pela uniao das arestas incidentes nos vértices que lhe deram origem.



22

Capitulo 2. Algoritmos de Agrupamento em Grafos

super-né

Figura 2.9: Dois exemplos de matching: (a) adaptado de (Kong, 2008), (b) e (c) adaptados de
(Karypis e Kumar, 1998). Como ¢ ilustrado nas figuras o matching é a uniao de nds e arestas.

Dentre os algoritmos para reduzir o grafo temos: random matching, heavy edge matching e

light edge matching. Um breve resumo destes algoritmos é apresentado a seguir:

e Ramdom Matching (RM): E um algoritmo para encontrar o conjunto maximal de

nés candidatos para a redugao do grafo (matching). Inicialmente todos os nés do grafo
sdo nao-marcados, e a seguir visitados em ordem aleatdéria. As visitas continuam até que
todos os noés tenham sido visitados. Ao visitar um determinado né v, que ainda esteja
nao-marcado, o algoritmo busca entre seus vizinhos algum né u que também esteja nao-
marcado. Se existir um né u que satisfaga a condigao requerida, o par (u,v) é selecionado
para matching, e ambos sao definidos como marcados. Caso contrario o né v é definido

como marcado, ji que todos os seus vizinhos também ja estao.

Heavy edge matching (HEM) : O heavy edge matching utiliza um método aleatério
semelhante ao RM. No entanto, utiliza um critério de selecao para buscar entre todos
os nos vizinhos nao-marcados, um noé cuja aresta possua um maior peso. O objetivo do

método LEM é minimizar os pesos totais na geracao do grafo reduzido.

Light edge matching (LEM): Utiliza um critério oposto ao HEM para formar o mat-
ching méximo. Ao invés de buscar uma aresta que possua o maior peso, é buscada a aresta
que possua o menor peso. O objetivo do método LEM é maximizar os pesos totais das

arestas na geracgao do grafo reduzido.
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2.4.2 Fase de particionamento

Nesta fase é computado o particionamento P, do grafo G, = (Vy,E;), separando V, em k partes
distintas. Na fase de particionamento é possivel empregar algoritmos de particionamento de
grafos que possuem um alto custo computacional. Isto é possivel porque o grafo empregado
para o particionamento possui um numero reduzido de vértices e de arestas. Ao ser atribuido
um super-nd a uma particao, na verdade é atribuido todo o conjunto de nds internos a particao.
De essa forma o custo do algoritmo de particionamento nao contribui significativamente para o

custo total do processo.

2.4.3 Fase de refinamento ou expansado (uncoarsening)

Aqui o resultado da fase de particionamento é projetado sucessivamente a cada grafo interme-
didrio (Gy-1,..-,Gi,...,G1) até o grafo original Gy. O particionamento encontrado para o grafo
reduzido G, é utilizado para formar o particionamento de G,_; da seguinte maneira: Se um
super-n6 em Gy estd em uma particao i, entao todos os vértices que lhe deram origem em Gy

também estarao na mesma particao.

Nesta fase, em cada etapa o novo particionamento, pode ser empregado um algoritmo de
refinamento para melhorar a qualidade do particionamento. Esta abordagem permite que, cada

vez que os nos recém adicionados ao particionamento, possam ser trocados de particao.

Na literatura pode-se encontrar uma grande quantidade de algoritmos de refinamento. O
algoritmo de Kernighan-Lin (KL) (Kernighan e Lin, 1970) foi proposto para refinar bi-particoes.
Nele sao realizadas sucessivas trocas de vértices entre as particoes de modo a reduzir o valor de

corte, e manter o balanceamento.

Karypis e Kumar (1998) propuseram uma simplificagdo do algoritmo (KL) utilizando os
graus dos nés para o refinamento de k-particoes. Este algoritmo permite que os nés de fronteira
v (nds que sao sé adjacentes com os nds de sua particdo) possam ser movidos para qualquer

outra partigao.

Um exemplo de um algoritmo multinivel é abordado no trabalho de Dhillon et al. (2007),
essa abordagem ¢é conhecida com o nome de GRACLUS (GC), nela é discutida uma equivaléncia
entre a fungao objetivo do algoritmo weighted kernel k-means e a fungao objetivo do algoritmo
de agrupamento espectral. Os autores afirmaram que o GC pode ser aplicdvel para grandes
tarefas de agrupamento de dados, tais como segmentagao de imagens, andalise de redes sociais, e
anélise de redes de genes. Os autores testaram o algoritmo em segmentagao de imagens, obtendo
valores muito baixos do corte do grafo (o que produz um bom particionamento) em comparagao
aos obtidos pelo algoritmo de agrupamento espectral. No entanto, os autores nao fizeram uma
analise mais detalhada da segmentacao, como é a validacao da qualidade de segmentacdao. A
complexidade computacional que apresenta o GC ¢é da ordem O(n), devido as fases de contracao

e refinamento, e também devido ao kernel k-means (Nishida e Nguyen, 2011).
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2.5 Identificacao de Comunidades

Em redes complexas a definicao de uma rede é similar a definicdo matematica de um grafo.
No entanto, o que caracteriza uma rede complexa é o comportamento complexo que apresenta.
A presenca de complexidade na rede surge porque esta é uma representacdo de um sistema
complexo. Alguns exemplos de redes complexas podem ser: redes informaticas (P2P, links entre
paginas web, redes sociais), redes biolégicas (redes de iteracao de proteinas, redes de transigao de

enfermidades), redes fisicas de distribuigao de recursos (energia, dgua, cabeamento telefonico).

A representacao de redes complexas esta fundamentada sob o conceito de grafos, mas geral-
mente o grafo em redes complexas é conhecido como rede. Em uma rede, os nés representam
individuos e as interagoes entre estes individuos sao representadas por meio de arestas. Depen-
dendo do grau de interacao entre os individuos, as comunidades em uma rede sao conjuntos de
individuos que compartilham caracteristicas similares. O problema de encontrar comunidades
entre os individuos se reduz também ao fato de encontrar agrupamentos em grafos (Nascimento,
2010).

Uma das mais relevantes carateristicas das redes complexas é a estrutura de comunidades
(também conhecida como agrupamento dos nés da rede). A estrutura de comunidades é a
organizacao dos nés em grupos ou comunidades, onde existe uma maior densidade de arestas
entre os nés da mesma comunidade, e uma baixa densidade de arestas entre nds de diferentes

comunidades. A Figura 2.10 ilustra um exemplo de estrutura de comunidades.

Figura 2.10: Estrutura de comunidades: a pequena rede apresenta para este caso 3 comu-
nidades denotadas por circunferéncias vermelhas tracejadas, onde as comunidades tém grande
densidade de arestas entre os membros de uma mesma comunidade, mas tém baixa densidade
de arestas entre comunidades. Adaptado de Newman e Girvan (2004).

Na literatura existem varias propostas para descobrir a estrutura das comunidades de uma
rede (Newman e Girvan, 2004; Clauset et al., 2004; Raghavan et al., 2007). Um resumo de
propostas para a identificacdo de comunidades pode ser encontrado em (Santo e Fortunato,
2010). A seguir, sao apresentadas duas abordagens para a deteccao de comunidades, em que
a quantidade de comunidades é calculada de maneira automética, nao sendo um parametro de

entrada.
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2.5.1 Fast Greedy (FG)

Clauset et al. (2004) apresentam um algoritmo hierdrquico aglomerativo para detectar comu-
nidades de uma rede, cuja complexidade computacional é da ordem O(md log n), onde d é a
profundidade do dendrograma, m é o nimero de arestas, e n é nimero de nés. Para redes espar-
sas com m~n e d ~ log n, a complexidade computacional para este caso é da ordem O(n log? n).
O fast greedy, tem como objetivo obter o maximo valor da modularidade Q, para desta forma
determinar uma étima divisao da rede. O Algoritmo 2.4 apresenta o algoritmo do fast greedy,

sendo principais passos do algoritmo dados a seguir:

1. O fast greedy, assim como qualquer algoritmo hierarquico aglomerativo, inicializa definindo
cada né do grafo como uma comunidade. Em seguida, define uma matriz esparsa simétrica
AQ inicialmente da ordem n X n, onde n é nimero de nds do grafo. Os elementos da matriz
AQ;; sao atualizados conforme a Equacao 2.29. Também ¢é definido um maz-heap H onde

serao armazenados as maximas modularidades entre cada par de comunidades (AQ;;).

1 kik ;
—— 12, se i, j estao conectados,
AQij={ 2m  (2m) (2.29)

0, caso contrario

onde m ¢ o nimero de arestas do grafo, k;k; ¢ o niimero de arestas que compartilham as
comunidades i e j. Posteriormente o algoritmo faz a inser¢ao dos maximos valores por

cada linha da matriz AQ no maz-heap H.

2. Neste passo, é criada uma nova k comunidade combinando-se as comunidades i e j presentes
no méximo valor de H. Depois sao atualizados a matriz AQ e maz-heap H. A atualizacao
da matriz AQ é realizada da seguinte forma: os membros da comunidade i sao incluidas
na comunidade j, (C; — Cj), desta forma s6 é preciso eliminar a linha e coluna de i na
matriz AQ, os valores da nova comunidade AQj sao atualizadas aproveitando a linha e

coluna de j. Esta atualizagao segue as seguintes regras:

(a) Se a nova comunidade k esta conectada com i e j, entdo:

AQjk = AQik +AQjk, (2.30)
(b) Se a comunidade k esta conectada com i, mas ndo com j, entao:

AQjr = AQi —2a;ay, (2.31)
(c) Se a comunidade k estd conectada com j, mas ndo com i, entdo:

AQjr = AQjk — 2a;ax, (2.32)
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onde a; é definida pela seguinte equagao:
a, = —, (233)

as Equagoes (2.30), (2.31) e (2.32) implicam que s6 existe um dnico ponto maximo de Q
na execucao do algoritmo. Apds a ocorréncia do maior incremento de AQ, todos os demais

valores de AQ tendem a decrescer.

3. Enquanto o nimero de comunidades nao chegar a 1, retornar ao passo 2.

Entrada:
G=(V,E) : ografo G, com nés V, com arestas E.
Saida:
{Vj,...Ve} : k grupos de nés.
1 inicio
2 def(AQ) /* matriz esparsa que salva os valores para AQ;; */
3 def(max—heap : H) /+* para salvar as modularidades AQ;; das comunidades i e j */
4 C={C...,Co} /* cada né do grafo inicialmente é uma comunidade */
5 init(H)
6 enquanto |C| > | faca
7 AQ;j =max(H)
8 join(C;,C;) ~ /* juntar as comunidades C; e Cj, entdo V/=V;UV;, [C|=|C|-1 */
9 update(NQ) /* atualizar a matriz AQ em torno & linha e coluna j */
10 update(H) /* atualizar o maz-heap H */
11 se decrease(AQl(»;),AQg;_l)) entao
12 | break
13 fim
14 fim
15 fim

Algoritmo 2.4: Fast Greedy

Uma possivel ilustragdo do algoritmo fast greedy, é apresentado na Figura 2.11: a Figura
2.11(a) apresenta o resultado do agrupamento do algoritmo. Os circulos na parte inferior do
grafico representam os nds, que inicialmente sdo considerados comunidades. Ao longo da execu-
¢ao as comunidades sao unidas formando novas comunidades. Isto é feito até chegar a formar
uma tnica comunidade. A linha vermelha representa o corte do dendrograma, onde é utilizado
o valor maximo do AQ para determinar a divisdo 6tima de comunidades. A Figura 2.11(b)
ilustra o incremento da modularidade AQ, onde ela tem um tnico valor méximo. Neste ponto,
o algoritmo alcanca o seu objetivo, que é a maximizacao da modularidade para obter uma boa

divisao da rede.

2.5.2 Label Propagation (LP)

Raghavan et al. (2007) apresentam o label propagation, um algoritmo iterativo para detectar co-
munidades em uma rede. Esta abordagem apresenta complexidade computacional quase linear

~ O(n). A principal ideia do label propagation é a seguinte: supondo que um né x tem como
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Figura 2.11: (a) Representagao do dendrograma, para o algoritmo fast greedy, a linha vermelha
representa o corte do dendrograma empregando o maximo valor de AQ. Adaptado de Newman e
Girvan (2004). (b) No eixo x é mostrado o nimero de unides realizadas entre duas comunidades
ao longo do algoritmo, nela é mostrada o acrescentamento de AQ, onde AQ apresenta um nico
valor maximo. Adaptado de Clauset et al. (2004).

vizinhos: x1,X»,...,x; e cada vizinho possui uma etiqueta indicando a comunidade & que pertence,
entao a comunidade do né x é determinada com base nas comunidades dos seus vizinhos (é to-
mada a etiqueta que tem maior frequéncia nos vizinhos de x). A Figura 2.12 ilustra a atualizagao
de etiquetas em um subconjunto de nés. No label propagation, a divisao da rede estd baseada na
propagacao das etiquetas dos nés de maneira iterativa, onde a atualizacao das etiquetas pode
assumir duas formas: sincrona e assincrona. Para a forma sincrona a atualizacao da etiqueta
do né x em uma iteracao t, estd definida em funcao das etiquetas dos seus vizinhos em uma

iteracdo t — 1. A atualizagao de etiquetas da forma sincrona é definida pela Equacao (2.34),
Ci(t) = f(Cy(t—1),...,Cy (t — 1)). (2.34)

No caso da forma assincrona, a etiqueta do né x em uma iteracao ¢ é atualizada segundo a
Equagao (2.35),
Ci(t) = f(Cxy (1), -, C,, (1), Cry) (= 1), G (£ = 1)), (2.35)

onde x;1,...,X;; sao vizinhos de x cujas etiquetas sao atualizadas na iteracao ¢ atual, enquanto
Xi1,---,Xim sa0 vizinhos de x cujas etiquetas nao sao atualizadas na iteracao ¢ atual. Nas Equacoes
(2.34) e (2.35) a fungao f determina a etiqueta com maior frequéncia dos vizinhos de x, que serd
atribuida ao n6 x. O Algoritmo 2.5 apresenta o algoritmo, cujos principais passos sao descritos

a seguir:
1. O algoritmo label propagation é inicializado atribuindo a cada né uma tnica etiqueta (r =0).

2. Iterativamente para t =+ 1, todos os nds sao dispostos em uma ordem aleatéria X =

random(V'), onde X é um conjunto que contém os nés em uma ordem aleatéria. Entao
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a etiqueta de cada né x € X, é atualizada de forma assincrona (Equacao (2.35)). Sao

selecionados m vizinhos a serem atualizados na iteragao ¢ atual, e também sao selecionados

k —m vizinhos cujas etiquetas foram atualizadas em uma interacao anterior ¢ — 1.

3. Em cada iteracao é avaliado um critério de parada. Neste critério sao avaliadas todas as

atualizagoes das etiquetas dos nés. Segundo a Equagao (2.35), se todas as etiquetas dos

nds, anterior a atualizagao, possuem a mesma etiqueta que retorna o f, entao o algoritmo

terminara.
Entrada:
G=(V,E) : o grafo G, com nés V, com arestas E.
Saida:
{Vj,...Vk} : k grupos de nés.

1 inicio

2 i=0

3 para cada x €V faga

4 C.(0) =i

5 i=i+1

6 fim

7 enquanto true faga

8 t=t+1

9 X = random(V)
10 isOut = true
11 para cada xc€ X faca
12 Cx(t) = f(Cxil (t)v "-aCxim([)acx;(,,,+1)([ - 1)7 "'aCxik(t - 1))
13 se {C,(t)! =Cy(t—1)} entado
14 isOut = false
15 fim
16 fim
17 se (isOut) entao
18 ‘ break
19 fim
20 fim
21 fim

Algoritmo 2.5: Label propagation

a a a a
d C d a d a a a

Figura 2.12: Atualizacdo de etiquetas no label propagation: na figura de esquerda a direita, os
nos sao atualizados um a um. Neste caso exite uma grande densidade de arestas, isto permite
que todos os nés adquiram a mesma etiqueta. Adaptado de Raghavan et al. (2007).
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2.6 Consideracoes Finais

O presente capitulo apresentou as revisoes bibliograficas de 3 tipos de algoritmos de agrupamento
em grafos. Foi apresentada a abordagem dos algoritmos de agrupamento espectral, mostrando
bons resultados, com respeito & qualidade do agrupamento. No entanto, algoritmos desta cate-
goria tém custo computacional O(n?) devido ao célculo dos autovetores e autovalores da matriz
laplaciana do grafo. Em contraste, outros trabalhos que tentam reduzir este custo computacio-
nal, tém surgido (Fowlkes et al., 2004; Yan et al., 2009; Sakai e Imiya, 2009).

Também foi apresentada uma revisao de algoritmos de particionamento multinivel, que apre-
sentam heuristicas para reduzir o grafo, baseado na formacao de super-nés, mediante a uniao
dos nos e as arestas. O resultado do particionamento depende da utilizagao do tipo de heuristica
para reduzir o grafo, como também depende do tipo de algoritmo que faz o particionamento do

grafo.

Foram apresentados dois algoritmos baseados na deteccao de comunidades: o fast greedy e o
label propagation. Neste tipo de algoritmos o agrupamento dos nés estd baseado na descoberta
da estrutura das comunidades, caraterizadas pela alta densidade de arestas entre os membros

de uma mesma comunidade, e com baixa densidade de arestas entre comunidades.

A principal diferenca entre algoritmos de particionamento (agrupamento espectral, multi-
nivel) e algoritmos para identificacdo de comunidades (fast greedy, label propagation), é que
no primeiro grupo busca-se o corte minimo das arestas (minimizagdo do corte), enquanto, no
segundo, procura-se uma maior densidade de arestas no interior dos grupos (em alguns casos

empregando a maximizagao da modularidade).

Finalmente na Tabela 2.1 sao resumidas as principais caracteristicas dos algoritmos abor-
dados neste capitulo. Para os algoritmos de agrupamento espectral existem duas formas de se
criar o grafo: emprega uma matriz de adjacéncia W simétrica, ou uma matriz de adjacéncia nao
simétrica. Nesta ultima sdo empregados métodos sampling, como foi visto em (Sakai e Imiya,
2009). Isto possibilita a diminui¢ao da complexidade computacional. No entanto, isto também

poderia significar uma perda de informacao no grafo.

Tabela 2.1: Tabela de comparacao entre os 4 tipos de algoritmos de agrupamento em gra-
fos: agrupamento espectral (SC), graclus (GC), fast greedy (FG) e label propagation (LP). O
k representa o nimero de partigoes do grafo, o sigma o parametro propé do SC no célculo da
similaridade.

Algoritmo ‘ Complexidade ‘ Abordagem ‘ Parametros
W simtrica: O(n®) .
SC W nosimtrica: O(n2),~ O(n) teoria espectral de grafos k,c
GC O(n) multinivel, kernel k-means k
FG O(md log n) max(AQ) -

LP ~ O(n) propagacao de etiquetas -
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Observando os custos computacionais dos algoritmos apresentados neste capitulo, nota-se que
aqueles que identificam comunidades mostram-se os mais adequados para aplicacao a segmenta-
¢ao de imagens de grandes dimensées. Assim como também, os algoritmos de particionamento
multinivel, onde o grafo é reduzido e posteriormente particionado. Neste trabalho mostraremos
como aplicar estes 4 tipos de algoritmos para segmentar imagens avaliando seus desempenhos e

comparando com outras propostas classicas. Maiores detalhes sao dados nos capitulos 4 e 5.



Capitulo

3

Algoritmos de Superpixels

3.1 Consideracoes Iniciais

s métodos de pre-processamento conhecidos como superpizels sao uma proposta rela-

tivamente recente (Moore et al., 2008; Levinshtein et al., 2009; Cigla e Alatan, 2010;

Zeng et al., 2011; Achanta et al., 2012), sendo que as principais abordagens focaram
na qualidade' dos superpizels e na complexidade computacional. A grande importancia das
técnicas de superpizel estd associada a reducao do custo computacional que estas conferem as
varias tarefas de analises de imagens. Além da segmentagao de imagens, estas tarefas podem
ser: reconhecimento (Kaufhold et al., 2006), rastreamento (Rasmussen, 2007) e localizagao
de objetos (Fulkerson et al., 2009). Na segmentagao de imagens baseada no agrupamento em
grafos, o custo computacional, ao se representar regioes (superpizels) da imagem como os nés do
grafo, ao invés de usar os pizels da imagem individualmente, permite uma reducao consideravel
na quantidade dos nds do grafo (de milhoes para milhares). Uma outra importéancia dos super-
pizels aplicados em segmentacao de imagens é que ela possibilita uma melhora na qualidade dos

resultados da segmentagao (Achanta et al., 2012).

Recentemente, Achanta et al. (2012) realizaram um estudo do estado de arte de técnicas
de superpizels. Também, os autores fizeram uma classificacao das técnicas de superpizel, cate-
gorizando em: técnicas que empregam algoritmos baseados em grafos (Ren e Malik, 2003;
Felzenszwalb e Huttenlocher, 2004; Moore et al., 2008; Veksler et al., 2010), e técnicas baseadas
em métodos de gradiente ascendente (Vincent e Soille, 1991; Comaniciu e Meer, 2002; Vedaldi
e Soatto, 2008; Levinshtein et al., 2009; Cigla e Alatan, 2010; Achanta et al., 2012). Nas técnicas

LA qualidade dos superpizels é denotada por a uniformidade ou homogeneidade da forma (convexidade) que
eles podem apresentar, e principalmente, pela capacidade dos superpizels atingir as bordas da imagem.

31
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baseadas em grafos, os nés do grafo compoem os pizels da imagem, e as arestas representam
pesos que denotam a similaridade entre cada par de pizels, segundo um critério de vizindade.
Os superpizels sao criados pela minimizacao do custo de uma funcao definida sobre o grafo.
Por outro lado, nas técnicas que empregam métodos de gradiente ascendente, os superpizels sao
obtidos a partir de um agrupamento inicial de pizels, onde iterativamente estes agrupamentos

sao refinados até atingir algum critério de convergéncia.

Neste capitulo sao apresentados 2 principais algoritmos de superpizel baseados em métodos de
gradiente ascendente: o Speeded-Up Turbo Pizels (SUTP) e o Simple Linear Iterative Clustering
(SLIC). A carateristica comum a ambos é a complexidade computacional, que é da ordem O(n).
H4 também outro algoritmo, TurboPizel (TP), proposto por Levinshtein et al. (2009), baseado
em técnicas de fluxos geométricos, onde progressivamente um conjunto de pizels é dilatado para

2 e seja da ordem

obter os superpizels. Embora esta técnica produza superpizels quase uniformes
de complexidade é quase linear ~ O(n), onde n é o nimero de pizels da imagem, ela nao é na
pratica, uma técnica muito répida, como foi observado em (Cigla e Alatan, 2010; Achanta et
al., 2012). Com relacao & qualidade dos superpizels, o TP nao precisamente apresenta bons

resultados, como foi comprovado no trabalho de Zeng et al. (2011).

3.2 Speeded-Up Turbo Pixels (SUTP)

No trabalho de Cigla e Alatan (2010) é proposto um algoritmo mais eficiente que a técnica
TurboPizxels, denominado Speeded-Up TurboPixels, tanto no que diz respeito a complexidade
(ordem O(n)) a geracao de superpizels mais uniformes. O método utiliza o algoritmo k-means
para gerar k superpizels em um processo de refinamento visando a convexidade dos superpizels.
O Algoritmo 3.1 ilustra o algoritmo SUTP, enquanto os items 1, 2 e 3 apresentam os principais

passos executados pelo STUP:

1. Inicialmente uma imagem é dividida em k regides retangulares como é mostrada na Figura
3.1(a). Portanto, inicialmente, no inicio cada superpizel tem uma forma retangular de
dimensées? $xS, onde § = \/g , € N é igual ao nimero de pizels da imagem. Desta forma

os superpizels possuem centroides espalhados nestas regioes retangulares.

2. Iterativamente, os pizels que estao posicionados sobre o contorno dos segmentos sao inter-

cambiados para novos segmentos, minimizando a funcao de custo da Equacao 3.1.

Coy' = MlI(x,y) = |+ 22| (x = C) + (y = G')?| (3.1)

onde, I; indica a média da intensidade do i"" segmento, x e y sdo as posicoes dos pizels tes-

tados entre os diferentes segmentos. C,' e C,' sao as posicoes do centréide do i"" segmento;

A1 e Ay correspondem, respectivamente, as ponderacoes de similaridade e & restricao de

2A uniformidade dos superpizels é referida & forma comum que eles podem apresentar.
3Nesta dissertacio as dimensées inicias SxS dos superpizels também sera denominado como o tamanho dos
superpizels
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convexidade. O primeiro termo garante similaridade dos pizels coloridos a serem incor-
poradas, enquanto o segundo termo permite aos superpizels possuirem formas convexas,
impedindo que pizels distantes sejam mesclados. As convexidades dos segmentos podem
ser modificadas por uma variacio no A,. Portanto, A; e A, tém uma faixa de valores entre
[0, 1].

3. Um possivel critério de parada do algoritmo é estabelecer, para cada iteragao, um nimero
maximo de pizels a ser intercambiados. Se o nimero de pizels intercambiados estd abaixo
do estabelecido, o passo da geracdao de superpizel serd terminado. Mas, geralmente, o

critério de parada é feito fixando-se o nimero de iteracoes.

A Figura 3.1 ilustra os passos para gerar superpizels com a abordagem STUP.

(b)

Figura 3.1: Processo para gerar superpizels com a abordagem STUP. Pizels no contorno do
segmento (vermelho) s@o atualizadas a cada iteragao. (a) Inicializagao, (b) passo intermediario
e (c) passo final. Adaptado de Cigla e Alatan (2010).

3.3 Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)

No trabalho de Achanta et al. (2010, 2012) é proposto um algoritmo iterativo para gerar super-
pizels de boa qualidade em imagens coloridas, empregando o espago de cor CILAB. A comple-
xidade computacional é da ordem O(n). Também esta abordagem estd baseada no algoritmo
de agrupamento k-means. No entanto, em contraste ao k-means tradicional, o SLIC apresenta
uma reducao do espago de busca, como € ilustrado na Figura 3.2. O Algoritmo 3.2 apresenta o

algoritmo SLIC, cujos principais passos sao dados a seguir:

1. Tendo como entrada uma imagem, é realizado um particionamento da imagem em k regioes
retangulares, onde cada regiao compoe um superpizel inicial de dimensoes Sx§, onde § =
\/E , e 0N é o ntmero de pizels da imagem. A seguir é atribuido para cada j** superpizel
um vetor composto por 5 dimensoes C; = |lj,aj,bj,xj,yj]T, onde lj,a;,b; corresponde a
média da cor dos pizels que compoem cada superpizel, tanto x; quanto y; correspondem
a média das localizacoes dos pizels em cada superpizel, que na realidade é o centréide

C(xj=Yj) do jth superpizel.
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Entrada:
1 : a imagem, N a quantidade de pixel da imagem.
nl : numero de iteragoes.
k  : numero de superpizels.
A1 : varidvel de ponderacao para a similaridade entre as intensidades dos
pixels e superpizels.
A» : varidvel de ponderacao para a restricdo da convexidade do superpizel.
Saida:
1(i) : i pizels agrupados em k superpizels
1 inicio
2 S= % /* calcular o comprimento aproximado do lado dos superpizels */
3 grid(1,S) /* particionar a imagem em regides retangulares */
4 1iy=k /* agrupar os i pizels com os respectivos k superpizels */
5 Cr = I, Xk, Vi /* inicializar os k centroides */
6 enquanto o nl tenha sido completado faga
7 d(i)=oo /* inicializar as disténcias para cada pixel i */
8 para cada superpizel k faga
9 para cada pizel i que estd sobre o contorno do superpizel k faga
10 D = M|1(i) = I + A2 (5 — ) + (vi = i)?|
11 se D < d(i) entao
12 d(iy=D /* atualizar a dist@ncia minima entre C, e i */
13 1(i)y=k /* agrupar o pizel [ no superpizel k */
14 fim
15 fim
16 fim
17 atualizarCentroides() /* atualizar os k centroides */
18 fim
19 fim

Algoritmo 3.1: Speed Turbo Superpizel

2. Tendo em consideragdo um determinado numero de iteragdes (os autores propoem 10

iteragoe:

s para obter superpizels de étima qualidade), sdo percorridos os centrdides dos k

superpizels e é realizado o intercambio dos pizels localizados na regiao 25x2S em torno

do centréide C(x;,y;) do j™ superpizel (ver a Figura 3.2(b)). Este intercAmbio de pizels

é realizado calculando a minimizacao de D na Equacao 3.2. Esta minimizacao ocorre em

fungao do cdlculo de duas distancias: d.(no espago da cor) e d; (na localizagao espacial).

de =\ =1+ (@)~ @) + (b~ by)?

dy = \/(Xj*xz')zwL(yj*yt')z (3.2)
D=\/d>+ (%)Zm2

onde j representa ao superpixel atual, e o i representa aos pizels que estao localizados na

drea 25x2S em torno do centréide C(x;,y;) do j™ superpizel. Como d, emprega o espaco de

cor CIL

AB, m pode tomar uma faixa de valores entre [1,40] (Achanta et al., 2012, 2010).
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FEnquanto existir uma minimizacao em D, um intercambio de i pizels é realizado entre os

k diferentes superpizels.

3. Finalmente, apds as iteragoes, existem alguns pizels que nao correspondem a uma mesma

componente conexa’. Estes pizels sdo reagrupados em uma operacao de pds-processamento.

() (b)

Figura 3.2: Reducéo do espaco da busca na imagem para o refinamento dos superpizels:
(a) espago de busca empregado por um algoritmo k-means convencional, (b) espaco de busca
reduzido utilizado por o SLIC representado por a regiao 25x2S. A complexidade do SLIC é linear
sobre o numero de pizels da imagem O(n). No entanto, a complexidade para um algoritmo k-
means convencional é de O(knl), onde I é o nimero de iteragoes. Adaptado de Achanta et al.
(2012).

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a revisao bibliografica de técnicas de superpizel. Foram abordadas
3 principais técnicas baseadas em métodos de gradiente ascendente. As 3 técnicas possuem
complexidade computacional linear O(n) sobre o nimero de pizels da imagem.

De acordo com a revisdao bibliografica, o TP (Levinshtein et al., 2009), nao é a melhor
alternativa para extrair superpizels em imagens de grandes dimensoes. Além disso a qualidade
dos superpizels gerados é outra desvantagem que apresenta, se comparado aos demais métodos.

Por outro lado, o SUTP (Cigla e Alatan, 2010) é uma boa alternativa para a extracao
de superpizels em imagens de grandes dimensées. No entanto, como o intercimbio de pizels
entre os superpizels é limitado somente para os pizels que estao localizados sobre os contornos
dos superpizels, é preciso um maior nimero de iteragdes para o algoritmo convergir. Somente
assim é possivel que os contornos dos superpizels possam atingir as bordas da imagem. O
STUP néo possui muitos parametros que necessitam ajustes além do k, A; pode permanecer
constante com valor igual a 1,0. No entanto, A, é diretamente proporcional & convexidade dos
superpizels, isto é, enquanto existirem valores de A, préoximos a 1,0, os superpizels apresentarao
maior convexidade. Na pratica, em superpizels que nao possuem uma maior convexidade, os

contornos dos superpizels possuem maior probabilidade de atingir as bordas da imagem.

4Chame-se componente conexa ao conjunto de pizels que pertencem a um mesmo superpizel, onde todos os
pizels sejam conexos entre si.
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Entrada:
1 : a imagem, N a quantidade de pixel da imagem.
nl : numero de iteragoes.
k  : numero de superpizels.
m : constante que garante a qualidade dos superpizels.
Saida:
1(i) : 1 pizels agrupados em k superpizels
1 inicio
2 S = % /* calcular o comprimento aproximado do lado dos superpizels */
3 grid(I,S) /* particionar a imagem em regides retangulares */
4 1(i)=-1 /* para cada pixel i */
5 Cr = [lky ks iy X1, Vi) /* inicializar os k centroides */
6 enquanto o nl tenha sido completado faga
7 d(i) =00 /* inicializar as disténcias para cada pixel i */
8 para cada centroide Cy faga
9 para cada pizel i da regiao 25x2S em torno ao Cy faga
10 de = \/(le— 1;)? + (ax — a;)> + (b — b;)?
11 dy = /(o —xi)> + (k —yi)?

12 D= \/d§+(%)2m2 /* calcular distancia D entre Cy e i */

13 se D < d(i) entao

14 d(i)=D /* atualizar a dist@ncia minima entre Cy e i */
15 1(i)=k /* agrupar o pizel [ no superpizel k */
16 fim

17 fim

18 fim

19 atualizarCentroides() /* atualizar os k centroides */
20 fim

21 corrigirError()

22 fim

Algoritmo 3.2: SLIC Superzpizel

Também o SLIC (Achanta et al., 2012) é aplicdvel para imagens de grandes dimensoes.
Nesta abordagem nao é necessario um numero elevado de iteragoes para que o algoritmo chegue
a convergir (os autores fixaram em 10 o niimero de iteragoes, obtendo uma boa qualidade nos
superpizels). Nesta abordagem o tamanho dos superpizels nao sofre influéncia do nimero de
iteracoes, porque o intercambio de pizels entre os superpizels é realizado com todos os pizels
que estejam na regiao 25x2S em torno dos centrdides dos superpizels. Desta forma, os contornos
dos superpizels alcangam rapidamente as bordas da imagem sem precisar de muitas iteragoes,
como ¢ ilustrado nas Figuras 3.3(l-u). O SLIC nao possui muitos parametros, além de k. O
parametro m influéncia diretamente a convexidade dos superpizels. Para valores de m proximos
a 0.0, os superpizels nao serao convexos, podendo assumir formas irregulares, ao mesmo tempo

os contornos dos superpizels tém maiores probabilidades de atingir as bordas da imagem.

As duas técnicas STUP e SLIC sao muito rapidas em comparacao ao TP. Isto se deve a suas
formulagoes simples baseadas em métodos de gradiente ascendente e conexao com o algoritmo
de agrupamento k-means. O SUTP e o SLIC s&o técnicas muito parecidas, no entanto, a maior
diferenca entre elas é o procedimento para intercambiar pizels no processo do refinamento dos

superpizels. Quando o tamanho dos superpizels é maior, o STUP precisa de um maior nimero
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de iteragoes para atingir as bordas da imagem. No caso do SLIC, o tamanho dos superpizels é
indiferente ao nimero de iteragoes, porque converge rapidamente as bordas da imagem. Desta
forma, o SLIC torna-se a melhor alternativa para imagens coloridas de grandes dimensoes.
Portanto, a técnica SLIC serd utilizada na extragao de superpizels. A Tabela 3.1 apresenta as

principais caracteristicas destas 3 técnicas. A Figura 3.3 apresenta uma comparacio entre as
técnicas STUP e SLIC.

Tabela 3.1: Tabela de comparagao entre 3 técnicas que geram superpizels: o parametro k
representa o numero de superpizels a serem gerados. A;, e Ay sdo parametros de ponderacao
para o calculo da distancia no intercambio de pizels no STUP. m é o parametro que influéncia no
calculo da distancia espacial entre os pizels a serem intercambiados e os centréides dos superpizels

no SLIC.

Algoritmo ‘ Complexidade \ Abordagem \ Parametros
TP ~ 0(n) Geometric flows k
SUTP O(n) k-means k, A1, A2

SLIC O(n) k-means k, m



Figura 3.3: Comparacao dos resultados do SUTP e do SLIC: (a) segmento (250x250) de uma imagem com dimensoes 1920x1080, (b-k)
resultados das 10 primeiras iteragdes do SUTP, (l-u) resultados das 10 primeiras iteragoes do SLIC. O SUTP tem como configuragao A; = 1.0
A> =0.005, para o SLIC m = 15.0, e para ambas técnicas inicialmente os superpizels tém dimensoes 50x50 (S = 50).
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Capitulo

4

Metodologia

4.1 Consideracoes Iniciais

este capitulo é apresentada a metodologia proposta para a segmentacao de imagens
empregando algoritmos de agrupamento em grafos. A Secao 4.2 apresenta as etapas
que compoem a metodologia proposta. E a Secao 4.3 apresenta a configuracao das

avaliagoes experimentais.

4.2 Metodologia Proposta

O diagrama da Figura 4.1 ilustra as etapas que constituem a metodologia proposta para este
trabalho. Inicialmente, dada uma imagem, computam-se os superpizels (1). A seguir, é realizada
a extracao de caracteristicas sobre os superpizels (2). Apés a criagao de um grafo (3), realiza-se
a segmentacao a partir dos superpizels da imagem empregando algoritmos de agrupamento em
grafos (4). Finalmente é avaliada a qualidade da segmentacao para cada um dos algoritmos de

agrupamento em grafos (5).
Cada uma das etapas da metodologia proposta é descrita com maiores detalhes, a seguir.
4.2.1 Extracao de Superpixels

A extracao de superpizel para cada imagem é obtida empregando-se o algoritmo proposto por
Achanta et al. (2010, 2012). Este algoritmo esté detalhado no Algoritmo 3.2, e requer um para-

metro de entrada: a dimensao do lado do superpizel (tamanho do superpizel). A saida desta

39
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Imagem Imagem pré-segmentada

. (2) Extracéo de
:> (1) Superpixels | > caracteristicas

ﬂ Imagem +
Segmentacdes manuais caracteristicas
(ground truths)

(3) Criacéo do grafo

@ Imagem + grafo

Resultado | (5) Avaliagdo da qualidade Imagem segmentada | (4) Segmentac&o por

de segmentacao agrupamento
<: e agrupamento < | em grafos

Figura 4.1: Proposta da metodologia para a segmentacao de imagens empregando algoritmos
de agrupamento em grafos.

operacao é uma pre-segmentacao da imagem, representada em pequenos segmentos denominados

superpizels. A Figura 4.2 ilustra um exemplo da pre-segmentacao por superpizels.

(b)

Figura 4.2: Extracao de superpizels: (a) imagem original, (b) extracao de superpizels. A
técnica empregada para este caso é a implementagao proposta por Achanta et al. (2010, 2012).

A qualidade dos superpizels gerados influéncia diretamente na qualidade da segmentacao
final da imagem. No que se refere ao tamanho dos superpizels, este é inversamente proporcional
a cardinalidade do grafo. Na Figura 4.2 foi empregado superpizels com dimensao inicial do lado
(s) igual a 10. Como demostraremos nos experimentos, esta dimensao s = 10 foi o que proporci-
onou os melhores resultados de segmentacao, com tempo de processamento baixos mesmo para

imagens de alta dimensao.
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4.2.2 Extracao de Caracteristicas

Sobre cada superpizels (regiao) é aplicado um descritor de caracteristicas de cor. Nesta
dissertacao foram implementados 2 tipos de descritores: a média de cores é um descritor tridi-
mensional computado pela Equagao 4.4, onde os termos M(; ¢,y sao calculados pela Equagao 4.1,
sendo x um dos 3 canais de cores de cada um dos espagos de cores empregados (RGB, HSI, HSV
e CILAB). O segundo descritor baseia-se nos 3 momentos de cor que sdo computados em um

vetor de 9 dimensoes, de acordo com a Equagao 4.5.

1 .
M) = N;g(lcx) =m, (4.1)
1S
1 .
Mo, = \/(N_Zé(lcx —m)?), (4.2)
IS

i€S

Mic) =y (lZ(icx —m)?), (4.3)
N

onde S é o conjunto de N pizels de um superpizel, ic, representa um dos 3 canais de cor de cada

pizel.

DMedia3 = (M(],Cl)7M(17C2)7M(1,C3))7 (44)

DMomentos9 = (M1.¢,),M@.c,),M3.c)»M.cy)sMa.cy) Ma.e) M ey Macy) s Miaey),  (4.5)

onde M(17C1)7 M(Z,C1)7 M(3,C1)7 M(LCZ)’ M(Z,Cz)’ M(37C2), M(I,C3)7 M(27C3) [§] M(3,C3) representam o0s 3
primeiros momentos de cor para cada canal (C;, C; e C3) de cada espaco de cor (RGB, HSI,
HSV, CILAB).

A Tabela 4.1 apresenta os descritores de cor utilizados neste trabalho com seus componentes

e respectivos nomes.

A Tabela 4.2 ilustra exemplos de vetores obtidos pela Equagao 4.5.
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Tabela 4.1: Descritores de cor empregados nesta dissertacao.

Descritor ‘ vetor de caracteristicas

RGB3 (M1.r)sM(1,6),M(1.8))

HSI3 (M1 1y, M1.5),M11))

HSV3 (M1 1y, M1.5), M1 v))

CILAB3 | (M(1.1),M(1.4),M1 5))

RGB9 (M1 gy, M2.r)sM(3.8)M(1,6)M2,6),M3.6):M(1,8),M(2.8),M(3,8))
HSI9 (M1 1y Mo 1y, M3 1y, M(1,5), M(2,5), M (3,50, M(1.1y, M2.1y,M3.1)
HSV9 (M1 1), M2, 1y, M3, 1), M(15), M2,5), M(3.5), M(1vy, Ma,v), M3 v))
CILABY | (M(11),M(.1),M3.1), M4, M2y, M3.4),M(1,8),M2,8),M(3 5))

Tabela 4.2: Representacao de um conjunto de vetores: 1000 vetores com 9 caracteristicas (cl...
¢9) normalizadas na faixa [0,1]. Cada amostra v; corresponde a um superpizel denotado na
imagem.

Vetor ‘ cl ‘ c2 ‘ c3 ‘ c4 ‘ ch ‘ c6 ‘ c7 ‘ c8 \ c9
Vi 0.212 | 0.678 | 0.637 | 0.135 | 0.675 | 0.764 | 0.334 | 0.793 | 0.678
1) 0.512 | 0.483 | 0.129 | 0.457 | 0.564 | 0.231 | 0.861 | 0.461 | 0.461

V999 0.351 | 0.451 | 0.876 | 0.097 | 0.937 | 0.434 | 0.441 | 0.431 | 0.941
viooo | 0.041 | 0.751 | 0.566 | 0.347 | 0.174 | 0.747 | 0.214 | 0.671 | 0.685

4.2.3 Criacao do Grafo

Nesta etapa ¢é construido um grafo ponderado nao dirigido, onde os nés sao representados pelos
vetores de caracteristicas obtidos na etapa anterior e os pesos das arestas sao calculados segundo

as funcoes de similaridade formuladas nesta dissertacao, baseadas na Equacao 4.6:

()
wij)=e \O/, (4.6)

onde i, j sao dois vetores que representam dois ndés do grafo, e F uma das seguintes fungoes
de distancia entre i e j: Euclidiana, Manhattan, Chebyshev, 1-Coseno, 1-Tanimoto, 1-Fu e
Mahalanobis. Todas estas fungoes foram descritas na Secao 2.2.4 do Capitulo 2. O parametro
o, seguindo as investigacao de trabalhos existentes, pode assumir valores entre 10 e 20 por cento
de toda a faixa de distancias do conjunto de vetores de caracteristicas (Shi e Malik, 2000). A
Tabela 4.3 mostra as fungoes de similaridade propostas nesta dissertacao, baseadas na funcao de
similaridade Gaussiana, amplamente utilizada no agrupamento em grafos em varios trabalhos
(Shi e Malik, 2000; Sakai e Imiya, 2009; Yan et al., 2009; Tung et al., 2010; Cigla e Alatan,
2010).
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Tabela 4.3: Funcoes de similaridade formuladas neste trabalho: funcoes de similaridade pro-
postas estao marcadas com um asterisco.

Denotagao ‘ Formulacao

Euclidean(i, j)*
N o2
gEU weey (i, ) =e
(Manhatatan( ])2)
gMH* wemn(i,j) =e
(Chebyshev i,7) )
gCH* wecr(i,]) =€
(1 Cosine(i, j) )
gCO* weco(i, ) =e
(1 ammoto z,])2>
gTA* wera(i,j) =e
1-— Fu )
gFU* weru (i, ]) =e (
(Mahalanobzs(l )2 )
gMB* wemp(i, ) = e

Para a construgao do grafo, além da fungao de similaridade, dois outros parametros sao ne-
cessarios: raio e limiar. O raio r centrado em um superpizel i delimita a vizindade de superpizels
a ser considerados na montagem do grafo e consequente criacao do grafo. Qualquer superpizel
J € considerado um potencial candidato a ser conectado a i, portanto, gerando uma nova aresta
no grafo. O limiar define a existéncia da aresta ou nado. Se w(i,j) > limiar, entao a aresta é
adicionada ao grafo. Neste trabalho, no entanto, serd também avaliado o desempenho de alguns
algoritmos sem a utilizagao do limiar, ou seja, existe uma aresta conectando todo superpizel i e
j. A Figura 4.3 ilustra o processo de criacao apos a geracao de n superpizels e dos vetores de
caracteristicas, dados um superpizel i, um limar ¢ e um raio r centrado em i, criam-se, para cada
superpizel j dentro do alcance de r, as arestas do grafo. Para cada aresta do grafo é atribuido
0 peso w para o par de superpizels (i, j), definido pela fungao de similaridade w(i, j). Note que

o numero de nés no grafo é igual ao nimero de superpizels.

4.2.4 Segmentacao por Agrupamento em Grafos
A segmentacao de imagens é computada para cada imagem cumprindo os seguintes passos:

1. Agrupamento dos nés do grafo: para cada grafo sao executados os 6 algoritmos de
agrupamento em grafos: spectral clustering SC1 sem limiar (1) e com limiar SC2 (2), label
propagation (3), fast greedy (4) e multinivel - graclus ML1 sem limar (5) e graclus ML2
com limiar (6). O processo de agrupamento consiste em rotular nds (superpizels) como
membros de um mesmo grupo. Ao final do processo nés com o mesmo rétulo indicam um

certo grupo, o que representa uma ou mais regioes na imagem.
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Figura 4.3: Criacao do grafo: i superpizels atual, j representa aos superpizels vizinhos de i
delimitados por r, que é o raio que define a vicindade para o superpizel i, w representa o peso
da aresta que é calculada por meio de uma func¢ao de similaridade.

2. Obtencao dos segmentos/regices: depois do agrupamento dos nés do grafo, a seg-
mentacao é obtida pela geracao de segmentos a partir dos nés do grafos (superpizels). Os
segmentos sao gerados mapeando os pixels dos superpixzels sobre a imagem. Posterior-
mente, é preciso mapear os grupos da etapa anterior em regioes da imagem. Este processo
é feito utilizando-se um algoritmo de componentes conexas como descrito no Algoritmo
B.1 do Apéndice A e ilustrado na Figura 4.4. Na imagem da Figura 4.4(a), observa-se
que o grupo do rotulo 1 nao é conectado. Apds a aplicagao do algoritmo de componentes
conexas, os pizels deste grupo serao divididos em duas regides distintas na imagem (1 e 9)

como ¢ ilustrado na Figura 4.4(b).

4.2.5 Avaliacao da Qualidade da Segmentacao e do Agrupamento em Grafos
Avaliacao da Qualidade da Segmentacao

Em visao computacional a segmentacao de imagens nao supervisionada além de ser uma das
tarefas mais dificeis de realizar, requer também a quantificagao da qualidade da segmenta-
¢ao. Uma das abordagens utilizadas baseia-se no conceito de informagoes de referéncia (ground
truth). Nela, as imagens sao segmentadas por pessoas (também conhecidas como segmentagoes
manuais), enquanto os resultados dos algoritmos que fazem segmentacao de imagens sao avalia-
dos em funcao ao grau de semelhanca que tém os resultados destes algoritmos com os resultados
das segmentacoes feitas por pessoas. Neste contexto, a qualidade da segmentagao é obtida por
meio da comparacao quantitativa entre os segmentos das imagens segmentadas por pessoas e 0s

segmentos das imagens obtidas pelos algoritmos que fazem segmentacao.
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Figura 4.4: Obtengao de regides com pizels conexos: (a) regides com pizels ndo conexos (b)
regides com pizels conexos. Cada requadro enumerado representa o valor da regiao para um
pixel. Para ambas figuras respectivamente os pizels de cor rosa representam pizels de regioes
nao conexas e pizels de regioes conexas.

Sejam, respectivamente, §' e S o conjunto de regides pertencentes ao resultado de um algo-
ritmo M e o conjunto de regides pertencentes a segmentacao manual. A Equagao 4.8 computa a
qualidade da segmentagao baseada na cobertura de regides (covering) (Crevier, 2008; Arbelaez
et al., 2009) que existe entre S’ e S, onde as regices de S’ tentam cobrir as regides de S. Desta

forma é calculado o grau de semelhanca entre S’ e S.

RNR/| IRNR|
ﬁ&ﬁ:' = , 4.7
( ) |[RUR'|  |R|+|R|—|RNR| (4.7)
1
! =—VY IR - O(R,R
C(S' = 5) A}él |- max {O(R,R)}, (4.8)

onde O(R,R’) é a sobreposicao (overlap) (Ge et al., 2006; Malisiewicz e Efros, 2007) que existe
entre as regioes R e R, |[R| é o ntiimero de pizels da regiao R, e A é o niimero de pixel da imagem.
Os valores que apresenta o covering da Equagao 4.8 estao na faixa [0, 1]. Enquanto existir valores
que estiveram perto de 1, as regices de S” serao semelhantes as regices de S, portanto S’ apresenta

uma boa qualidade de segmentacao.

Considerando que a qualidade da segmentacao de uma imagem pode ser calculada com mais
de uma segmentacao manual, a Equacao 4.9 define a qualidade da segmentacdo que apresenta

S’ com as G segmentagoes manuais de uma imagem.

! Y €8 =), (4.9)

Ac=—
|G| SeG
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onde |G| é o nimero de segmentagoes manuais de uma imagem. Desta forma a quantificagdo do
resultado da segmentacao S de um determinado algoritmo é calculada como a média dos valores

do covering de S’ sobre todas as G segmentagoes manuais de uma imagem.

Seja um conjunto de imagens {[;,...,Iy}, onde cada imagem estd associada a um outro con-
junto {Gj,...,Gy} de segmentagoes manuais. A quantificagdo da qualidade das segmentagao das

{S;,...,Sy} segmentacoes do algoritmo M estd definida na Equagao 4.10.

1Y (1
Ay=— — €S —S) |, (4.10)
v (inr Lo
onde N é o numero de imagens. Neste caso a qualidade da segmentacgao para o algoritmo M é cal-
culada simplesmente como a média das qualidades de segmentacao das {S/,...,Sy} segmentacoes

obtidas por o M.

Avaliacao da Qualidade do Agrupamento

Nesta dissertagao os algoritmos de agrupamento em grafos descritos no Capitulo 2 serao avaliados
empregando duas métricas: o indice de silhueta e a modularidade, que respectivamente estao

definidas nas Equacoes 2.23 e 2.24 do capitulo 2.

4.3 Configuracao das Avaliacoes Experimentais

4.3.1 Conjunto de Imagens

As imagens utilizadas para os experimentos pertencem a Berkeley Image Dataset (BSDS300)
(Martin et al., 2001) da Universidade de Berkeley. BSDS300 é um conjunto de imagens naturais
que apresenta varias segmentacoes manuais. Este banco de imagens contém 300 imagens, com
dimensoes 481x321, e estao divididas em um conjunto de 200 imagens para treinamento, e outras
100 destinadas para testes. Cada imagem possui pelo menos 5 segmentagbes manuais, com ao

menos um objeto, posicionado na maioria dos casos no centro da imagem.

A Figura 4.5 ilustra 4 amostras de imagens BSDS300, com 5 segmentagoes manuais para cada
imagem. Note que em alguns casos existe uma grande varia¢do no nimero de segmentos entre
as diferentes segmentacoes manuais, como é o caso da estrela (Figura 4.5(a)). Nossa avaliagao

quantitativa de qualidade de segmentacao empregara todas as segmentacoes manuais.

Para efeito de medicao de tempo, os testes dos experimentos foram executadas em um com-
putador Intel® core i7 de 2.67 GHz.

4.3.2 Parametros Empregados

A Tabela 4.4 apresenta todos os parametros empregados nos experimentos e seus respectivos
simbolos. O raio (r), limiar (T) e o tamanho do superpizel (s) influenciam diretamente a mon-

tagem do grafo, como é descrito na Segao 4.2.3. Seis configuragoes distintas de algoritmos de
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Figura 4.5: Exemplo de 4 imagens do conjunto de imagens do BSDS300: (a-d) imagens de
cenas naturais, (e-x) segmentagoes manuais para cada imagem (regioes coloridas).
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agrupamento em grafos foram adotadas nos experimentos: LP (label propagation), FG (fast gre-
edy), SC1 (spectral clustering sem limiar), SC2 (spectral clustering com limiar), ML1 (Graclus
multinivel sem limiar) e ML2 (Graclus multinivel com limiar). O limiar T usado para calcular
arestas é descrito na Segao 4.2.3. LP e FG sempre utilizam o limiar no cdlculo das arestas.
Varias fungoes de similaridade (fs) (gEU, gMH, gCH, gCO, gTA, gFU, gMB) e descritores de
cor (dc) (RGB3, HSI3, HSV3, CILAB3, RGBY, HSI9, HSV9, CILAB9) serao avaliados e combi-
nados com os diversos algoritmos de agrupamento. As func¢oes de similaridade e os descritores
de cores sao descritos, respectivamente, nas Segoes 4.3 e 4.2.2. O parametro (o) é empregado no
calculo da similaridade gaussiana, presente em todas as funcoes de similaridade. O parametro
(s) representa a dimensao do lado inicial dos superpizels e (k) representa, para os algoritmos
de agrupamento SC1, SC2, ML1 e ML2, o ntimero de partigdbes ou agrupamentos que tém que

gerar.

Tabela 4.4: Parametros identificados nos passos da segmentagao de imagens utilizando agru-
pamento em grafos.

Parametro stmbolo
Raio r
Limiar T
Tamanho superpizel s
Numero de partigoes k
Parametro similaridade gaussiana c
Descritor de caracteristicas dc
Funcao de similaridade fs

Para melhor compreender a relagao entre agrupamento em grafos e a segmentagao € impor-
tante avaliar a correlacdo que possa existir entre a qualidade do agrupamento do grafo (Equagoes
2.23 e 2.24) e a qualidade de segmentagao da imagem (Equagao 4.9). Esta avaliagao é realizada
segundo a Equacao 4.11 que define o grau de correlacao entre 2 varidveis, conhecida também

como “Coeficiente de Correlacao de Pearson”.

o (Z9Ey)
VnEX— (LX) /nLy*— (Ly)?

onde x representa a qualidade da segmentacao e y representa a qualidade de agrupamento do

p (4.11)

grafo.
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Resultados Experimentais

ste capitulo apresenta os resultados para a segmentagao de imagens por meio do
agrupamento em grafos. Quatro experimentos sao fornecidos. O experimento 1
tem por objetivo avaliar os 8 descritores de caracteristicas de cor em combinacao com
os 6 algoritmos de agrupamento formulados. O experimento 2 tem por objetivo avaliar as
7 funcoes de similaridade em combinagdo com os 6 algoritmos de agrupamento formulados. O
experimento 3 visa avaliar a correlacao entre a qualidade de segmentacao e a qualidade de
agrupamento em grafos. Finalmente, o experimento 4 traz uma andlise sobre a escalabilidade
para os métodos de agrupamento implementados neste trabalho. Pela grande quantidade de
resultados gerados neste trabalho, foi disponibilizado um site' onde sdo visualizados todos os

resultados qualitativos dos quatro experimentos.

A qualidade de segmentacao serd avaliada tanto qualitativa quanto quantitativamente. A
avaliacao qualitativa é feita visualmente e estd sujeita a subjetividade na interpretacao. A avali-
acao quantitativa é feita como descrita no capitulo anterior e utiliza-se de amostras segmentadas
manualmente (ground truth) para gerar uma medida da qualidade da imagem segmentada pelo
método proposto, conforme as Equacoes 4.9 e 4.10. Uma segmentacao é dita de boa qualidade
quando o valor médio dado pela Equacao 4.10 for alto, além de considerar a baixa dispersao dos
resultados para todo o conjunto de imagens analisada. Esta dispersao pode ser observada nos

boxplots fornecidos neste capitulo.

Como descrito na metodologia, a segmentagao baseada em particionamento de grafos requer
alguns parametros. Neste trabalho, os valores de raio r, limiar T e o lado s do superpizel foram

determinados empiricamente.

Thttps://imgsgc.googlecode.com/svn/trunk /tests/index.html

49



50 Capitulo 5. Resultados Experimentais

Para determinar o valor de raio mais apropriado, foram realizadas diversas segmentacoes para
variados valores, computando-se a qualidade da segmentacao e o tempo consumido para cada
um deles. As Figuras, 5.1(a) e 5.1(b) ilustram, respectivamente, os valores para a qualidade
e o tempo de execugao, para raios variando entre 5 e 50. Note que a qualidade mantem-se
relativamente constante para valores de r > 15, enquanto que o tempo de execucao tem um
comportamento menos previsivel, pois varia de acordo com o algoritmo aplicado. Um valor

compromisso entre a qualidade de segmentacao e tempo de execucao foi definido para r = 15.

De maneira andloga, foi realizada a avaliacdo do melhor valor para o limiar t. As Figuras
5.2(a) e 5.2(b) ilustram, respectivamente, a variagao da qualidade de segmentagao e tempo para
diversos limiares. Combinando-se ambos graficos, definiu-se o valor de T =0.46 como o valor
ideal de segmentacao. Note que enquanto permite a computacao em tempo execucao bastante
reduzido, este limiar ainda preserva os melhores valores para a qualidade de segmentacao, antes

de conduzir a uma queda substancial para todos os algoritmos testados.

As Figuras 5.3(a) e 5.3(b) mostram, respectivamente, os valores de qualidade de segmentagao
e tempo de execugao para diversos valores de lado de superpizel. Note que tanto tempo quanto
a qualidade de segmentacao caem drasticamente, a medida que cresce o tamanho do superpizel.
Para privilegiar a qualidade da segmentacao, em detrimento do tempo de execucao, o valor
adotado nestes experimentos foi fixado em s = 10. Note que para este valor, ainda assim é

possivel produzir, para alguns dos métodos de agrupamento, segmentacoes em tempos baixos.

)
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Figura 5.1: Variacao do raio: (a) qualidade de segmentacao e (b) tempo de processamento em
segundos.

5.1 Experimento 1

Para este experimento foram empregadas 10 imagens do conjunto BSDS300 (Figuras A.1 e A.2
do Apéndice A). Para todos os 6 algoritmos formulados foram utilizados os seguintes parametros:
r=15,t=046,5s=10, k=7, 6 =15% e fs =gEU. Cada um dos 6 algoritmos foi avaliado para
cada um dos descritores de cor, dc = {RGB3,HSI3,HSV3,CILAB3,RGB9,HSI9,HSV9,CILABY}.
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Figura 5.2: Variacdo do limiar: (a) qualidade de segmentagao e (b) tempo de processamento
em segundos.
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Figura 5.3: Variagdo do lado do superpizel: (a) qualidade de segmentacao e (b) tempo de
processamento em segundos.

O valor de k foi estimado por meio da observacao direta das imagens do conjunto BSDS300, em
que o nimero maximo de regides se limitava a 7. A escolha de fs = gEU deve-se ao fato de que
é geralmente empregada em varios trabalhos (Shi e Malik, 2000; Cigla e Alatan, 2010; Maier et
al., 2011). Os resultados quantitativos sao ilustrados nas Figuras 5.4 e 5.5, e a segmentacao das

10 imagens empregadas é ilustrada na Figura 5.6.

A Figura 5.4 mostra o boxplot em que cada um descritores dc é avaliado para cada um
dos seis algoritmos de agrupamento. A Figura 5.5 ilustra um histograma que indica a taxa de
precisao para cada descritor dc. Cada barra do histograma representa, para uma determinada
qualidade de segmentacao com variagao de 10 pontos percentuais, a quantidade total de imagens
segmentadas para cada um dos 4 algoritmos de agrupamento (os algoritmos ML1 e ML2 nao

foram incluidos).

As Figuras revelam que nao hé uma diferenca marcante entre os varios descritores de cores

empregados, embora possa ser observada uma leve vantagem no caso do descritor CILAB9. Note
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que o histograma é levemente deslocado para a direita (melhores resultado) quando comparado
aos demais. Observa-se também que o desempenho de cada descritor varia conforme o algoritmo

empregado, razao que explica a auséncia de um descritor que se destaca na tarefa de segmentagao.

O experimento revela que os algoritmos multiniveis nao sao adequados para a segmentacao
de imagens, pois produzem valores muito baixos para a qualidade de segmentacao, como revela
o boxplot da Figura 5.4. Ja os algoritmos de spectral clustering (SC), fast greedy (FG) e label
propagation (LP) produzem bons resultados, com leve vantagem para a configuracao (SC2). No
entanto, estes sofrem do problema da escalabilidade, como mostram as Figuras 5.1(b), 5.2(b) e
5.3(b). A conclusao, portanto, é de que os algoritmos de FG e LP sdo os mais apropriados para

a segmentacao de imagens.

Com o intuito de melhor compreender o significado da avaliagdo quantitativa fornecida por
meio do bozplot da Figura 5.4 e dos histogramas da Figura 5.5, sao apresentadas, na Figura
5.7 e na Tabela 5.1, os resultados das melhores e piores imagens segmentadas para cada um
dos 6 algoritmos avaliados. Por melhor e pior imagens segmentadas, entenda-se aquelas que
produziram os maiores e menores valores de qualidade, respectivamente. De cima para baixo, sao
ilustrados os pares obtidos para os algoritmos LP, FG, SC1, SC2, ML1 e ML2, respectivamente.
Note que as piores segmentacoes correspondem a imagens que sao ou super segmentadas ou sub
segmentadas e quando comparadas as segmentacoes manuais, diferem consideravelmente. As
imagens que produziram os melhores valores de qualidade de segmentacao sao aquelas que, na

média, sao mais parecidas as segmentacoes manuais, como era de se esperar.
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dos descritores de caracteristicas formulados nesta dissertacao: as linhas vermelhas representam as

cao

b1

Resultados da avalia
medianas, as estrelas representam as médias e os pontos vermelhos representam os outliers. Cada item do bozxplot descreve o desempenho de

cada um dos 6 algoritmos de agrupamento para os 8 descritores. A funcao de similaridade empregada foi fs = gEU.

Figura 5.4
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Figura 5.5: Histogramas dos resultados dos descritores de cor.



Figura 5.6: Resultados qualitativos obtidos com o descritor CILAB9. Primeira linha: 10 imagens originais do
linhas, de cima para baixo, respectivamente: resultados para os algoritmos LP, FG, SC1, SC2, ML1 e ML2.
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Figura 5.7: Melhores e piores resultados do experimento 1: de cima para baixo melhor (primeira
coluna) e pior (terceira coluna) resultado para os algoritmos LP, FG, SC1, SC2, ML1 e ML2. A
segunda e quarta coluna apresentam, respectivamente os piores e melhores resultados para cada
imagem.
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Tabela 5.1: Melhores e piores resultados do experimento 1. Segundo os resultados qualitativos
da Figura 5.7, esta tabela apresenta os dados quantitativos dos melhores e piores resultados.

[ [ Melhores [ Piores ]
[ Alg. [ Imagem [ dc [ Ac > [ dc [ A < [ Imagem [ dc [ Ac < [ dc [ Ac > ]
LP 42049.jpg HSI3 0.8675 HSI9 0.6386 | 124084.jpg | HSV9 | 0.2007 RGB9 0.4043
FG 247085.jpg | HSV9 | 0.7337 RGB9 0.5219 | 124084.jpg | HSV9 | 0.2836 RGB9 0.5250
SC1 42049.jpg HSI9 0.8717 | CILAB3 | 0.6059 | 113044.jpg | RGB9 | 0.2515 | CILAB9 | 0.6722
SC2 42049.jpg HSV3 | 0.8799 RGB3 0.8175 | 124084.jpg | RGB9 | 0.2951 | CILAB9 | 0.4745
ML1 42049.jpg HSV9 | 0.6057 HSI3 0.4748 94079.jpg RGB9 | 0.2562 HSV9 0.3442
ML2 42049.jpg HSV3 | 0.6065 | CILAB3 | 0.5071 | 124084.jpg HSI9 0.2165 RGB3 0.4665

5.2 Experimento 2

Para este experimento foram empregadas 10 imagens do conjunto BSDS300 (Figuras A.1 e A.2
do Apéndice A). Para todos os 6 algoritmos formulados foram utilizados os seguintes pardametros:
r=151t=046,5s=10, k=7, 6 = 15% e dc = CILAB9. Cada um dos 6 algoritmos foi avaliado
para cada uma das fungdes de similaridade, fs = {gEU,gMH,gCH,gCO,gTA,gFU,gMB}. O
valor de k foi estimado por meio da observacao direta das imagens do conjunto BSDS300, em
que o nimero maximo de regides se limitava a 7. A escolha de dc = CILAB9 deve-se ao fato de
que esta, na média, produziu um dos melhores resultados, como é visto no experimento 1. Os
resultados quantitativos sao ilustrados nas Figuras 5.8 € 5.9, e a segmentacao para as 10 imagens

empregadas ¢é ilustrada na Figura 5.10.

A Figura 5.8 ilustra o desempenho de cada uma das 7 funcgoes de similaridade fs para
cada um dos 6 algoritmos de agrupamento, totalizando 42 medidas. Os histogramas da Figura
5.9 (computados sobre os valores apresentados no bozplot da Figura 5.8) indicam a taxa de
precisao para cada fungéo de similaridade fs. Cada barra do histograma representa, para uma
determinada qualidade de segmentacao com variacao de 10 pontos percentuais, a quantidade
total de imagens segmentadas para cada um dos 4 algoritmos de agrupamento (os algoritmos

ML1 e ML2 nao foram incluidos no célculo).

As Figuras revelam que nao hd uma diferenca marcante entre as varias funcoes de simila-
ridade empregadas, embora possa ser observada uma marcada desvantagem no caso da funcao
gMB (Mahalanobis). Note que o histograma gerado a partir desta func¢ao é levemente deslocado
para a esquerda (o que indica os piores resultados) quando comparado aos demais. Observa-se
também que o desempenho de cada funcao varia conforme o algoritmo empregado, razao que
explica a auséncia de uma fungao que se destaque na tarefa de segmentacao. No entanto tam-
bém é notavel que as combinagoes das fungoes de similaridade com SC2 apresentam melhoras
na qualidade de segmentacgao em comparacao as combinagoes feitas com SC1. Isto se explica
pela presenga do limiar (SC2), que gera grafos mais adequados agrupamento, que resultarao em

regioes mais precisas nas imagens segmentadas.

Analogamente ao experimento anterior, é apresentada uma comparacao entre os resultados
quantitativos e qualitativos, ilustrando as melhores e piores segmentacoes para cada um dos
algoritmos, segundo cada uma das medidas de similaridade, como ilustrado na Figura 5.11 e na

Tabela 5.2. De cima para baixo, sao ilustrados os pares obtidos para os algoritmos LP, FG, SC1,
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SC2, ML1 e ML2, respectivamente. E notével que a maioria dos piores resultados correspondem

a funcao de similaridade gMB (Mahalanobis).
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Figura 5.10: Resultados qualitativos obtidos com a fun¢ao de similaridade gEU. Primeira linha: 10 imagens originais do conjunto BSDS300.
Demais linhas, de cima para baixo, respectivamente: resultados para os algoritmos LP, FG, SC1, SC2, ML1 e ML2.
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Figura 5.11: Melhores e piores resultados do experimento 2: de cima para baixo melhor
(primeira coluna) e pior (terceira coluna) resultado para os algoritmos LP, FG, SC1, SC2, ML1
e ML2. A segunda e quarta coluna apresentam, respectivamente os piores e melhores resultados
para cada imagem.
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Tabela 5.2: Melhores e piores resultados do experimento 2. Segundo os resultados qualitativos
da Figura 5.11, esta tabela apresenta os dados quantitativos dos melhores e piores resultados.

[ [ Melhores [ Piores ]
[ Alg. [ Imagem [ fs [ Ac > [ fs [ Ac < [ Imagem [ fs [ A < [ fs [ Ac > ]
LP 94079.jpg gEU | 0.8546 | gEU | 0.8546 | 113016.jpg | gFU | 0.1777 | gFU | 0.1777
FG 247085.jpg | gMH | 0.7465 | gMH | 0.7465 42049.jpg gMB | 0.2443 | gMB | 0.2443
SC1 42049.jpg gEU | 0.8340 | gEU | 0.8340 | 113016.jpg | gMB | 0.0336 | gMB | 0.0336
SC2 42049.jpg ¢gMH | 0.8425 | gMH | 0.8425 | 295087.jpg | gMB | 0.2065 | gMB | 0.2065
ML1 | 247085.jpg | gTA | 0.6076 | gTA | 0.6076 94079.jpg gMB | 0.2306 | gMB | 0.2306
ML2 42049.jpg gCH | 0.5730 | gCH | 0.5730 94079.jpg gFU | 0.1757 | gFU | 0.1757

5.3 Experimento 3

Para este experimento foram empregadas as 300 imagens do conjunto BSDS300. Para todos os
6 algoritmos formulados foram utilizados os seguintes parametros: r=15,t=0.46, s=10, k=7,
0 =15%, dc =CILAB9 e fs =gEU. O valor de k foi determinado estimando uma aproximacao
ao numero de segmentagoes das imagens utilizadas. A escolha de dc = CILAB9 deve-se ao fato
de que esta, na média, produziu um dos melhores resultados, como ¢é visto no experimento 1. A
escolha de fs= gEU deve-se ao fato de que esta, na média, produziu um dos melhores resultados,
como ¢ visto no experimento 2. Os resultados quantitativos sao ilustrados na Tabela 5.3 e a

segmentagao, para 10 das 300 imagens empregadas, sao ilustrados na Figura 5.12.

Os resultados apresentados na Tabela 5.3 indicam que todos os algoritmos de agrupamento
em grafos, que seguem a metodologia proposta, obtiveram maior correlacao entre a qualidade
de agrupamento (indice de silhueta) e a qualidade de segmentacao. Isto poderia acontecer em
razao a que o calculo da silhueta é realizado com a informacao dos vetores de caracteristicas
dos superpizels, além do resultado do agrupamento. Para o caso da modularidade o céalculo
da qualidade do agrupamento é realizado somente com a informacao do grafo, nao tendo desta

forma relacao direta com a qualidade da segmentacao.

Para este experimento é concluivel que a qualidade de agrupamento da silhueta tem maior
correlacdo com a qualidade de segmentacao, em comparacao a qualidade de agrupamento da

modularidade.



Tabela 5.3: Resultados da qualidade de segmentagao (eixo x) (vs) a qualidade de agrupamento em grafos (eixo y): os pontos nas figuras
representam as 300 imagens do banco de imagens de BSDS300. Na primeira linha da tabela, no eixo y das figuras sao apresentados os valores
de agrupamento de silhouette index. Na segunda linha, no eixo y das figuras sdo apresentados os valores de agrupamento de modularity. A
qualidade de segmentagao, silhouette index e modularity, respectivamente sao calculados seguindo as Equagoes 4.9, 2.23 e 2.24. p representa
o calculo da Equacao 4.11.
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Figura 5.12: Resultados qualitativos. Primeira linha: 10 de 300 imagens originais do conjunto BSDS300: Demais linhas, de cima para baixo,
respectivamente: resultados para os algoritmos LP, FG, SC1, SC2, ML1 e ML2.
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5.4 Experimento 4

No inicio deste capitulo foram apresentadas algumas evidéncias de que existe escalabilidade
nos métodos propostos, com excegao dos algoritmos de agrupamento espectral (SC). Particular-
mente, o grafico da Figura 5.3(b), mostra como, para valores de s = 10 para os quais a qualidade
de segmentacao é maior, os algoritmos SCs consomem mais tempo de processamento que os de-
mais. No entanto, tais experimentos foram realizados com imagens de tamanho ax apenas. Este
experimento emprega uma imagem de tamanho 481 x 321 e descreve como o tempo de processa-
mento é afetado a medida que cresce o valor do lado s do superpizel. E importante recapitular
que o tempo de computacao do superpizel SLIC nao apresenta variacao consideravel a medida

que s cresce, uma vez que utiliza um ndmero fixo de iteragoes.

A Figura 5.13(a) e 5.13(b) ilustram o tempo total de processamento dos 6 algoritmos de
agrupamentos testados para as imagens de tamanho 400 x 300 e 1000 x 667, respectivamente.
Pode-se verificar que os algoritmos SC tem um aumento considerdvel no tempo de processamento,
e portanto, nao apresentam escalabilidade. J4 o algoritmo FG leva cerca de 15 segundos para
segmentar a imagem maior, enquanto o tempo de processamento para a imagem menor foi de
cerca de 1 segundo. Os algoritmos LP, por um outro lado, pouco foram afetados pela variacao

de tamanho na imagem e produzem segmentagoes em menos de 1 segundo.

A Figura 5.14 ilustra a imagem empregada neste experimento sendo 5.14(a), 5.14(b) e

5.14(c) os superpizels de lado 10, 50 e 100, respectivamente.

Tempo (s)

0 50 60 70 80 90 00 95 20 30 40 50 60 70 80 90 T00
Lado do superpixel Lado do superpixel

[0 LP o FG o= SC1 e SC2 s MLl e ML2 [0 LlP o= FG o= SC1 o= SC2 s MLL e ML2

(2) (b)

Figura 5.13: Tempo total de processamento do agrupamento para os 6 algoritmos testados:
(a) 10 imagens (400 x 300), (b) uma imagem (1000 x 667).
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(a) (b) (c)

Figura 5.14: Resultados da variacao do lado do superpirel empregando uma imagem com
dimensao 1000 x 667. As 3 colunas, respectivamente, apresentam valores do lado do superpizel:
s§=10, s=50e s =100. Primeira linha (a-c), resultados de superpizels. Demais linhas, resultados
de segmentacao para os algoritmos LP, FG, SC1, SC2, MLL1 e ML2.
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6

Conclusoes

este trabalho avaliou-se a adequacao de seis algoritmos de agrupamentos em grafos
para a tarefa de segmentacao de imagens. Sao estes: Label Propagation (LP), Fast
Greedy (FG), Spectral Clustering (SC1 e SC2) e Multi-Level Partition (ML1 e ML2).
Esta adequacao pode ser entendida como parte de um estudo que visava responder as seguintes
perguntas, como colocadas na introdugao desta dissertacao que, por clareza, sao reproduzidas

aqui:

Quais das categorias de métodos descritas acima sao mais adequadas para a segmentacao

de imagens, ou seja, quais algoritmos produzem segmentacoes com melhor qualidade?

e (Quais métodos apresentam melhor escalabilidade e podem ser aplicados a imagens de

grandes dimensoes?

Quais fungoes de similaridade, empregadas na criagao dos grafos, sao mais adequadas para

a segmentagao?

Existe correlacao entre as métricas que avaliam a qualidade do agrupamento em grafos e

a qualidade da segmentacao?

Pode-se observar pelos experimentos que os algoritmos de agrupamento espectral (SC1 e
SC2) e os de deteccao de comunidades (LP e FG) foram os que apresentaram melhores resul-
tados na qualidade de segmentacao. Para o caso do SC2, FG e LP, foi empregado um novo
parametro, o limiar (t). Mais especificamente, este parametro introduzido no algoritmo SC2,
quando comparado a implementacao encontrada na literatura que nao o emprega, e aqui deno-

minado SC1, conduziu a uma leve melhora nos resultados. Esta influéncia deve-se ao fato de que
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o limiar (T) contribui para uma melhor definigado dos agrupamentos, porque ele é responsével

por definir a existéncia de arestas.

A grande quantidade de nds e arestas do grafo é o principal desafio no agrupamento em grafos,
quando aplicado ao processamento de imagens. Isso compromete a aplicagdo de muitos algo-
ritmos para imagens de dimensoes maiores e, portanto, suscita questoes de escalabilidade para
cada um dos algoritmos estudados. Nos experimentos realizados, verificou-se que os métodos
mais escaldveis sao os baseados em multinivel (ML1 e ML2), seguidos de perto pelos algoritmos
de identificacao de comunidades, FG e LP. J4 os algoritmos baseados em agrupamento espectral
(SC1 e SC2), embora produzam segmentagao de qualidade, ndo sdo escaldveis e nao se aplicam

a imagens de grandes dimensoes.

Um dos processos mais importantes na criagao do grafo é a determinacao do peso das arestas,
computado sobre alguma propriedade da imagem. Neste trabalho a propriedade avaliada foi a
cor, na forma de vetores de caracteristicas computados para cada superpizel. O peso final
é calculado utilizando-se uma funcao de similaridade. Nesta dissertacao foram formuladas 7
funcgoes de similaridade (gEU, gMH, gCH, gCO, gTA, gFU, gMB), testadas para as 6 formulagoes
de algoritmos de agrupamento. Os resultados mostram que nao foi possivel determinar uma
melhor funcao de similaridade dentre as todas analisadas. No entanto, é possivel determinar
localmente quais funcées de similaridade sdo mais adequadas para cada um dos 6 algoritmos.
Excecao feita a fungao de similaridade gMB, que nao apresentou bons resultados na qualidade

de segmentacao para nenhum dos 6 algoritmos implementados.

Grande parte dos algoritmos de agrupamento em grafo nao foram projetados para lidar com
imagens. Parte fundamental no estudo de tais algoritmos, no entanto, é a avaliagdo da quali-
dade dos agrupamentos. Neste trabalho procurou-se também investigar a correlacao entre tais
medidas, particularmente a Modularidade e Silhueta, e a qualidade da segmentacao. Estas duas
métricas foram comparadas com os resultados da qualidade da segmentacao, empregando para
isto o Coeficiente de correlagao de Pearson. Os resultados apontam o indice de silhueta como
a métrica que apresentou a maior correlacao com a qualidade da segmentacao, se comparado
com a modularidade. A existéncia desta correlacao pode ser explicada pelo fato de que o indice
de silhueta utiliza no calculo da qualidade do agrupamento, a informacao dos vetores de carac-
teristicas (informagao dos superpizels), além do resultado do agrupamento. Por outro lado, a

modularidade somente utiliza a informacao do resultado do agrupamento do grafo.

Os superpizels, como era de se esperar, contribuiram para a redugdao da cardinalidade do
grafo, reduzindo o tempo de processamento do agrupamento. Também foi possivel perceber
que o tamanho dos superpizels é inversamente proporcional & qualidade da segmentacao. Para
superpizels com grandes tamanhos os resultados da qualidade da segmentacgao tendem a diminuir.
Neste sentido, para manter bons resultados da qualidade de segmentacao foi possivel determinar

o lado do superpizel em s = 10.

Uma tltima observacao importante que se faz necessaria é quanto ao processo quantitativo
de avaliacdo da qualidade de segmentacao. As segmentacbes manuais existentes no banco de

imagens BSDS300 apresentam uma grande variacdo de usuario para usudario. Isto é, de certa
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forma, esperado dado o carater subjetivo de qualquer processo de segmentacao baseado na
percepcao humana. Neste trabalho todas as segmentacoes foram consideradas. Provavelmente,
se fossem extraidos os outliers, os valores de qualidade poderiam ter sido melhor dos que os

obtidos neste trabalho.

6.1 Contribuicoes

Dentre as principais contribuicoes deste trabalho de mestrado podemos citar:

Proposta de uma abordagem adequada para a segmentacao de imagens que combina algorit-
mos de agrupamento em grafos ( Label Propagation (LP), Fast Greedy (FG), Spectral Clustering
(SC1 e SC2) e Multi-Level Partition (ML1 e ML2) ) com superpizels em tempo de execugao

baixo e com qualidade.

Formulacao de uma proposta para a criagao de grafos em segmentacao de imagens. Esta
formulagao estd baseada na existéncia de um parametro denominado limiar (T). Os resultados
demostram que existe uma melhora da qualidade da segmentacao de imagens para os algoritmos
LP, FG, SC2.

Implementacao de descritores de caracteristicas sobre os superpizels, baseados nos 3 primeiros
momentos de cor. Em contraste as primeiras aplicagoes que apenas consideram o nivel de cinza

ou a tripla RGB de cada pixel.

Propostas de novas funcoes de similaridade para o calculo dos pesos das arestas na montagem
do grafo. FEstas fungoes foram propostas em base a fungao de similaridade Gaussiana. Nela
foram empregadas as seguintes fungoes de distancia além da Euclidiana: Manhattan, Chebyshev,
1-Coseno, 1-Tanimoto, 1-Fu e Mahalanobis.

Estudo da correlacao entre a qualidade de segmentacao e a qualidade de agrupamento. Esta
informacao pode ser de grande importancia para pesquisadores que realizam trabalhos com agru-
pamento em grafos aplicado a segmentacao de imagens. Os resultados da dissertagao revelaram
que a qualidade de agrupamento calculada com a métrica de indice de silhueta apresenta maior
correlagdo com a qualidade da segmentagao. Desta forma a medida de silhueta é um indicativo

correto da qualidade de segmentacao.

6.2 Limitacoes

Os resultados em uma grande parte das imagens nao apresentam excelentes resultados porque
os descritores de caracteristicas sao baseados somente na cor. A extracao de atributos de tex-
tura poderia contribuir para aumentar a qualidade da segmentacao sobre as imagens do banco
BSDS300.

A proposta desta dissertacao estd baseada na criagao do grafo mediante o limiar (t). Isto
gera mais um parametro, e a dependéncia deste parametro também influi nos resultados da
qualidade de segmentacao. Na presente dissertacdo nao foi proporcionado um procedimento

automatico para calcular este valor de limiar (7).
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6.3 Trabalhos Futuros

Uma das tarefas futuras é a implementacao de descritores de caracteristicas baseados em tex-
tura. Estes descritores serao implementados apdés a computacao dos superpizels, levando em

consideracao a vizindade que estes possam apresentar.

Também pretende-se trabalhar em uma formulacao de um processo adaptativo para deter-
minar automaticamente o valor do limiar, procurando sempre uma boa qualidade nos resultados
da segmentacao de imagens.

Outro trabalho interessante é a formulagao de um algoritmo para avaliar a influéncia da
criacao do grafo na qualidade de agrupamento do grafo, portanto na qualidade da segmentacao

de imagens.
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Imagens Utilizadas nos Experimentos

s Figuras A.1, A.2, A.3 e A.4 apresentam as imagens utilizadas nesta dissertagao e
suas respectivas segmentacoes manuais. As Figuras A.1 e A.2 foram empregadas nos

experimentos 1 e 2. As Figuras A.3 e A.4 foram utilizadas no experimento 3.
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Figura A.1: Imagens empregadas nos experimentos 1 e 2. Primeira coluna (imagem original) e demais (segmentacoes manuais). De cima
para baixo(como empregado no conjunto BSDS300: 124084.jpg, 247085.jpg, 299091.jpg, 12003.jpg e 24063.jpg.
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Figura A.2: Imagens empregadas nos experimentos 1 e 2. Primeira coluna (imagem original) e demais (segmentacoes manuais). De cima
para baixo(como empregado no conjunto BSDS300: 42049.jpg, 94079.jpg, 113016.jpg, 113044.jpg e 295087.jpg
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Figura A.3: Imagens empregadas no experimento 3. Primeira coluna (imagem original) e demais (segmentagdes manuais). De cima para
baixo(como empregado no conjunto BSDS300: 35010.jpg, 67079.jpg, 353013.jpg, 118035.jpg e 253036.jpg
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Figura A.4: Imagens empregadas no experimento 3. Primeira coluna (imagem original) e demais (segmentagbes manuais). De cima para
baixo(como empregado no conjunto BSDS300: 147091.jpg, 161062.jpg, 176035.jpg, 241004.jpg e 159091.jpg
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Capitulo A. Imagens Utilizadas nos Experimentos




Algoritmos Auxiliares

ﬁ lgoritmo para computacao de componentes conexas.
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Capitulo B. Algoritmos Auxiliares
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13
14
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22
23
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27
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29
30

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

Entrada:
I: imagem; [[i], i € n; s: ntimero de segmentos; W: largo da imagem; H:
alto da imagem.

Saida:

I'[i], i € n, ¢s’: novo nimero de segmentos, |cs’| > |s].

inicio
def(m= boal[n}(false)) /* Arranjo para definir a visita de um pixel */
def(nx =int[8 }(1,1,0 -1,—1,0,1)) /* 8 vizinhos de um pizel (eixo x) */
def(ny = int[8](0, 170,1,1,1)) /* 8 vizinhos de um pizel (eixo y) */
def(cs=0) /* Contador de regides */
def (v =vector()) /* Vetor para salvar os pizel conexos de uma mesma regifio */
def(d = queue()) /* Fila para salvar os pizel conexos visitados */
para y=0 to H faca
para x=0 to W faga
i=y«W+4x
e=1[i]
/* Se o pizel ndo foi visitado */
se m[i] == false entao
v.add(i)
d.push(i)
mli] = true

/* Enquanto a fila esteia cheia */
enquanto NOT d.isEmpty() faga

id =d.pop()
xi =1.x(id)
yi=1y(id)

/* Para os 8 vizinhos de cada pizel da mesma regifo conexa */
para k=0 to 8 faca
ex = xi + nx[k]
ey = yi+nyl[k]|
j=eyxW +ex
se ex€ {0O,W} AND ey € {0,H} AND I[j] ==e AND m[j] == false entao
mlj] = true
d.push(j)
vadd(j)
fim

fim
fim
/* Para todos os pizels de uma regifo conexa */

para j =0 to v.size() faga

id =[]

llid] = cs /* Atualizando a etiqueta da regifo. */
fim
v.clear()
cs=cs+1

fim

fim

fim
fim

Algoritmo B.1: Regioes com pizels conexos
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