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RESUMO

A segmentacgao de imagem é uma técnica que divide a imagem em regioes de interesse, tais
como objetos em uma paisagem. Os algoritmos de segmentacao de imagem apresentam
variagoes em seus tipos de aprendizado, incluindo nao supervisionado, supervisionado e
semi-supervisionado. No contexto de segmentacao interativa, o desafio é segmentar objetos
do plano de fundo com a ajuda de rétulos iniciais fornecidos por um usuario. Os superpixels
sao algoritmos de segmentacao nao supervisionada utilizados como pré-segmentagao para
diversos problemas de imagem, como classificacao e segmentacao. As redes complexas sao
grafos com estruturas nao triviais usadas para representar certos dominios de dados, como
regioes de uma imagem e suas vizinhancas. A dinamica coletiva em uma rede complexa
refere-se ao comportamento emergente e interativo de varios elementos ou atores dentro
de uma rede interconectada e complexa, onde as acoes de um elemento podem influenciar
as acoes dos outros. Neste trabalho, propomos um algoritmo de segmentacao de imagem
semi-supervisionado que combina as técnicas de superpixels, redes complexas e dinamicas
coletivas. O método foi avaliado em varias condi¢oes usando a base de dados GrabCut para
segmentacao interativa. Nosso método se mostrou tao bom quanto os melhores métodos
de segmentagao interativa baseados em grafos e na métrica precisao superou todos os

métodos comparados.

Palavras-chave: redes complexas; segmentacao de imagens; aprendizado semi-supervisionado;

superpixel; dinamicas coletivas; segmentacao interativa.



ABSTRACT

Image segmentation is a technique that divides the image into regions of interest, such as
objects in a landscape. Image segmentation algorithms present variations in their types
of learning, including unsupervised, supervised, and semi-supervised. In the context of
interactive segmentation, the challenge is to segment objects from the background with
the help of initial labels provided by a user. Superpixels are unsupervised segmentation
algorithms used as pre-segmentation for various image problems, such as classification
and segmentation. Complex networks are graphs with non-trivial structures used to
represent, certain data domains, such as regions of an image and their neighborhoods.
Collective dynamics in a complex network refer to the emergent and interactive behavior
of various elements or actors within an interconnected and complex network, where the
actions of one element can influence the actions of others. In this work, we propose a
semi-supervised image segmentation algorithm that combines the techniques of superpixels,
complex networks, and collective dynamics. The method was evaluated under various
conditions using the GrabCut database for interactive segmentation. Our method proved
to be as good as the best interactive segmentation methods based on graphs and in the

precision metric it surpassed all compared methods.

Keywords: complex networks; image segmentation; superpixel; collective dynamics; inte-

ractive segmentation.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de segmentagao de imagens tém se tornado populares em variadas
aplicagbes, como, por exemplo, a drea de edigao de imagem, diagndsticos médicos (ZHOU et
al., 2019) e parte da visdo computacional necessaria pra reconhecimento de objetos, muito
importante para desenvolvimento de dire¢ao auténoma em carros (FENG et al., 2021).
Entre esses motivos e outros, essa area tem uma relevancia cientifica alta considerando a
situagao social, tecnologica e economica que é vivida no século XXI.

A segmentacao de uma imagem pode ser feita manualmente por um anotador
humano marcando as linhas delineadoras de um objeto. Por outro lado, sao conhecidos
variados algoritmos para segmentacao de imagens baseados em aprendizagem de maquina,
que, através de exemplos de segmentacao fornecidos para treinamento podem inferir a
segmentacao de novas imagens.

Na Figura 1 é apresentado um quadro comparativo de operagoes em uma
imagem com baloes, incluindo os tipos de segmentacao de imagens conhecidos: semantica
e instancia. Na segmentacao semantica o objetivo é segmentar apenas os mesmos tipos de
objetos como o mesmo rotulo, na segmentacao por instancia, cada balao é visto como a
mesma classe de balao mas com rétulos associados diferentes.

Entre os tipos de aprendizagem de maquina (SAH, 2020), para segmentagao
de imagens semantica é selecionada neste trabalho especificamente a aprendizagem semi-
supervisionada transdutival. A aprendizagem semi-supervisionada é uma categoria que
realiza o aprendizado com poucas rotulacoes e a maior parte dos dados nao sao rotulados.
Essa categoria se baseia na aprendizagem supervisionada, que possui no treinamento uma
base totalmente rotulada, e na aprendizagem nao supervisionada, que nao possui rotulo
algum (exemplo: K-means). Ao considerar a dificuldade de conseguir dados rotulados
por humanos em ambientes de uso por especialistas, como imagens médicas e ferramentas
de edicao de imagem, a abordagem semi-supervisionada se demonstra interessante por
precisar de poucos dados rotulados, mas ainda existir uma anotacao com viés do especialista
interessado (médico, editor).

Os trés principais algoritmos classicos de segmentagao de imagem podem ser
citados: Region-Based Segmentation; Edge Detection Segmentation; Segmentation based on

Clustering (HARALICK; SHAPIRO, 1985). Cada uma dessas técnicas possui limitagoes

1

mais informagoes na Segao 2.2
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Figura 1 — Comparagao de tipos de segmentagao de imagem: por semantica e instancia.

Classification Semantic Segmentation

Object Detection Instance Segmentation

Fonte: Ahmed (2019)

conhecidas, e entre elas é possivel mencionar: haver muitos objetos na imagem pode
dificultar a segmentacgao; tempo computacional elevado; sensibilidade ao contraste em
escala cinza.

Um cendrio especial de segmentagao semantica abordado neste trabalho para
aplicacao de um esquema de aprendizagem semi-supervisionada é o problema de segmenta-
cao interativa?, no qual o objetivo é uma segmentacao bindria que busca segmentar um
objeto alvo em relacao ao plano de fundo. Para segmentacao interativa existem variadas
técnicas, com diferentes abordagens, limitagoes e vantagens (RAMADAN et al., 2020).

Considerando tal situacao-problema, este trabalho propoe a construcao de
uma técnica de segmentacao de imagem semi-supervisionada voltada para segmentacao
interativa utilizando redes complexas e dinamicas coletivas de tal maneira que possa se

equiparar com as melhores técnicas atuais de segmentacao interativa baseadas em grafos.

2 conceito explicado em detalhes na Segao 2.1
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1.1 Trabalhos relacionados

Técnicas de segmentacao de imagens com o paradigma semi-supervisionado
estao em foco atualmente no campo médico, como pode ser visto em Luo et al. (2021).
Nesse artigo, uma das grandes motivacoes dos autores utilizarem uma técnica semi-
supervisionada esta relacionada com a dificuldade de adquirir dados rotulados em dominios
especializados, como imagens hospitalares.

Em relagao ao tépico de redes complexas e dinamicas coletivas, é possivel
mencionar o trabalho feito com o algoritmo Labeled Component Unfolding (LCU) (VERRI
et al., 2018) no qual os principais conceitos sobre resolugao de problemas de aprendizagem
de maquina semi-supervisionada sao explorados em detalhes como uma dinamica de
competicao de particulas na relagao vértice-arestas de um grafo nao-direcionado. Este
método de aprendizagem é transdutivo, portanto, difere dos métodos indutivos que estimam
uma funcao de inferéncia no treinamento, como é o caso de Redes Neurais. Além disso,
esse algoritmo tem complexidade computacional linear em relagao a quantidade de classes,
arestas e vértices.

Para ilustrar uma possivel ideia de segmentacao de imagens, ao considerar
um algoritmo que faga uma transformacao do dominio de imagem para um grafo, é
possivel estabelecer uma relagao na qual os vértices representam parte da imagem como um
superpizel (IBRAHIM; EL-KENAWY, 2020), ou seja, um grupo de subpixels da imagem.
Na Figura 2 é apresentado um exemplo de segmentacao usando superpixels. Algoritmos
de superpixel sao nao supervisionados em geral, portanto possuem suas limitagoes quanto
ao resultado esperado pelo usuario — logo dificil de ser aceito em aplicagoes médicas nas
quais a opiniao do especialista é de alta relevancia para o resultado final.

Seguindo essa perspectiva, ao utilizar um algoritmo de extragao de features de
imagens sobre o superpixel, tem-se que o vértice do grafo é neste momento um vetor de
caracteristicas. O sistema de competigao proposto no artigo Network Unfolding Map By
Vertex-Edge Dynamics Modeling (VERRI et al., 2018) pode otimizar o pertencimento de
classes (segmentos, nesse caso) baseado na topologia de sua vizinhanga e na rela¢ao aos
vértices conectados. A métrica de similaridade (por exemplo, distancia euclidiana, cosseno,
etc.) pode ser ajustada de acordo com o problema.

Ao considerar o problema como semi-supervisionado, a pista de ter alguns dos

superpixels anotados adicionaria um bias parametrizado pelo conhecimento do especialista
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Figura 2 — Segmentagao superpixel

Fonte: Wang et al. (2017)

em uso da ferramenta, como um editor ou um médico. A otimizacao do pertencimento das
classes entao seria acionada pela dinamica coletiva selecionada em questao, que, por acaso,
poderia ser o algoritmo LCU mencionado anteriormente.

Por outro lado, ainda ha muitas melhorias a serem feitas nessas técnicas,
como, por exemplo, analisar as condi¢oes de convergéncia do algoritmo. Isso pode ser
um dos resultados deste trabalho, demandando uma anélise matematica com auxilio de
experimentos.

B importante mencionar que ja foi demonstrado em outras situacoes, como
em (RIBAS et al., 2020), que o uso de redes complexas em fusdo com redes neurais
aleatérias pode gerar um discriminante de textura da imagem de alta relevancia como
extrator de caracteristicas. Neste caso, é possivel se apoiar nesse resultado como uma
evidéncia de que a investigacao de novas técnicas considerando a topologia da imagem

através de redes complexas é uma oportunidade de pesquisa.

1.1.1 GrabCut: Interactive Foreground Extraction Using Iterated Graph
Cuts

Neste trabalho, um dos pioneiros em segmentacao interativa, os autores Rother
et al. (2004) desenvolveram uma técnica para segmentacgao interativa chamada GrabCut
baseado em um mapeamento da imagem como um grafo e entao um corte entre as arestas

é realizado para segmentar o objeto do plano de fundo.
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1.1.2 Aplicacao de agrupamento semi-supervisionado para segmentacao de

tmagens coloridas

Neste trabalho, o autor Lira (2018), na sua tese de graduagao, propde variagoes
de um algoritmo de segmentacao de imagem semi-supervisionado combinando algoritmos de
agrupamento, como Fuzzy C-Means, Algoritmo de Pedrycs, Algoritmo Semi-supervisionado

Padrao (sSSC) e Algoritmo Semi-supervisionado Regularizado por Entropia (ESSC).
1.1.3 FocalClick: Towards Practical Interactive Image Segmentation

Neste trabalho, os autores Chen et al. (2022) criam uma técnica de segmentagao
interativa em busca da praticidade, ao medir dois aspectos importantes além de qualidade
de segmentacao: necessidade de anotagao e tempo de execucao. O trabalho em sua
metodologia de avaliagao utiliza métricas para minimizar interagoes que os usuarios
tenham que fazer para alcangar uma segmentacao de qualidade. Essa técnica se baseia em
um algoritmo iterativo que possui capacidades de correcao ao incluir novas marcagoes. Na
Figura 3 é possivel visualizar uma visao geral da técnica:

Figura 3 — Visao geral da técnica de segmentacao interativa Focal-
Click.

User: Add Click

v

Target Crop
Coarse Segmentation

v

Focus Crop
Local Refinement

v

[ Progressive Merge ]

Coarse Segmentation Local Refinement Progressive Merge

Fonte: Chen et al. (2022)
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1.1.4 Interactive tmage segmentation based on multi-layer random forest

classifiers

Neste trabalho, as autoras Shan et al. (2023) criam uma nova técnica para
segmentacao interativa de imagens combinando uma pré-segmentacao usando superpixels e
duas camadas de modelos random forest para classificar o agrupamento entre os superpixels

numa mascara de segmentacao resultante.

1.2 Justificativas

Como mencionado na Introducao, os algoritmos conhecidos de segmentacao de
imagens possuem restrigoes pertinentes que podem dificultar o uso das técnicas em alguns
problemas, como imagens médicas e edicao de imagens.

Esses problemas sao enderegados ao desenvolvimento de uma nova técnica de
segmentacao de imagens que explora outros novos ramos de aprendizagem de maquina
semi-supervisionada além das Deep Neural Networks (DNN), neste caso utilizando redes
complexas e dinamicas coletivas.

O campo de pesquisa de segmentacao interativa também tem tido aumento na
publicacao de artigos de relevancia, em especial a publicacao de artigos com a palavra-chave

GrabCut (tipo de algoritmo para segmentagao interativa), como pode ser visto na Figura 4:

Figura 4 — Quantidade de publicagoes relevantes envolvendo
GrabCut de 2004 a 2022.

13
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Fonte: Wang et al. (2023)
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1.3 Objetivo Geral

Desenvolver uma nova técnica de segmentacao de imagens semi-supervisionada

que possa ser equiparavel ao estado-da-arte, com foco em segmentagao interativa.

1.4 Objetivos Especificos

Explorar técnicas de redes complexas e dinamicas coletivas sobre o problema de

segmentacao de imagens.

Aplicar em casos variados de segmentacao de imagens, como objetos comuns, carros,

pessoas, paisagens, etc.

Avaliar o impacto da segmentagao por superpixel na segmentacao final.

Desenvolver uma ferramenta para segmentacao interativa utilizando o método de

segmentacao proposto.



24

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados varios conceitos e técnicas para fundamentar o

desenvolvimento do método proposto, descrito na Secao 2.8.

2.1 Segmentacao interativa de imagens

A segmentagao interativa de imagens é um processo de divisao de uma imagem
digital em vérias partes ou regioes, geralmente para tornar a imagem mais facil de analisar
e processar (RAMADAN et al., 2020). Este processo ¢ ‘interativo’ porque envolve a entrada
do usudrio para ajudar a orientar ou refinar o processo de segmentagao.

Figura 5 — O usuario marca anotacoes do fundo e do objeto a ser
segmentado, entao a segmentacao interativa é realizada.

Fonte: Duchenne et al. (2008)

De acordo com a Figura 5, na segmentacgao interativa de imagens, o usuario
pode selecionar regioes de interesse, definir marcadores ou fazer anotacoes na imagem:.
Essas entradas do usuario sao entao usadas para informar o algoritmo de segmentacao
sobre como dividir a imagem. Por exemplo, o usudrio pode desenhar uma linha ao redor
de um objeto de interesse, e o algoritmo de segmentagao ird entao tentar dividir a imagem
de tal forma que o objeto de interesse seja isolado em sua prépria regiao.

Este tipo de segmentagao de imagem ¢ 1til em uma variedade de aplicagoes,
incluindo processamento de imagens médicas, visao computacional, reconhecimento de
padroes e muitos outros campos nos quais ¢ util dividir uma imagem em regioes distintas

com base em critérios definidos pelo usuario.
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2.2 Aprendizado semi-supervisionado vs. transdugao

Existem trés principais categorias de aprendizado de maquina: aprendizado
supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado semi-supervisionado. No
aprendizado supervisionado, durante a etapa de treinamento existe uma base de dados
totalmente rotulada, no aprendizado nao supervisionado nao é disponibilizado nenhum
rotulamento dos dados. Enquanto isso, o aprendizado semi-supervisionado esta entre essas
duas categorias.

O aprendizado semi-supervisionado é um método de aprendizado de maquina
que envolve o uso de um grande volume de dados nao rotulados e um pequeno volume de
dados rotulados para treinar modelos de aprendizado de maquina.

Formalmente, pode-se definir o aprendizado semi-supervisionado da seguinte

maneira:

Dado um conjunto de dados de treinamento X = {71, 23, ...,2,}, tal que os
vetores de caracteristicas tenham dimensao d, isto ¢, 2;, € R?, onde apenas um
subconjunto Y = {y1,y2, -, Ym } em que (m < n) tem rétulos correspondentes,
o objetivo do aprendizado semi-supervisionado é usar tanto o conjunto de dados
rotulado quanto o nao rotulado para aprender a funcao f : X — Y que pode

prever o réotulo y para um novo exemplo .

O aprendizado semi-supervisionado é baseado na suposicao de que os dados
nao rotulados podem fornecer informagoes adicionais que podem ser usadas para melhorar
a precisao do modelo de aprendizado de maquina. Isso é feito através de varias técnicas,
como a propagacao de rotulos, na qual os rétulos sao propagados dos dados rotulados
para os dados nao rotulados, ou a aprendizagem auto-supervisionada, na qual o modelo é
treinado para prever partes dos dados a partir de outras partes.

Por outro lado, existe um diferente tipo de aprendizado semi-supervisionado
que nao realiza a etapa de estimar a funcao f. Algoritmos que estimam essa funcao sao
descritos como indutivos, pois apds o treinamento, para classificar novos dados, realizam
uma inferéncia por inducao ao aplicar a funcao estimada.

Em contraponto, existem algoritmos que nao estimam tal funcao e apenas
realizam a inferéncia direta entre os dados rotulados disponiveis e os nao rotulados. Isso

é chamado de transducao e um algoritmo bem conhecido com essa caracteristica é o
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classificador K-nearest neighbours (k-NN). Na Figura 6 sao ilustradas as diferengas entre

transdugao e inducao no processo de aprendizagem:

Figura 6 — No aprendizado transdutivo, a inferéncia em novos exem-
plos ocorre de maneira direta.

Estimacéo

da fungdo de
inferéncia

Indugdo i Deducéo

Valores da
funcdo em
Transdugéo—=—=b pontos de
interesse

Fonte: Adaptada de Vapnik (1995)

No texto de Vapnik (2006), o criador do famoso algoritmo SVM estabelece
uma profunda formalizagao dos problemas de aprendizado semi-supervisionado e inferéncia
transdutiva. No final do texto, ele declara algumas reflexoes sobre a solucao de problemas
em aprendizagem de maquina. Em uma delas, ele diz que, ao resolver um problema, nao
tente resolver o problema geral como um passo intermediario, tente obter a resposta que

voceé precisa, mas nao a mais geral. Por fim, Vapnik deixa uma sugestao relevante:

“Do not estimate a function if you need to estimate values at given points. (Try

to perform transduction, not induction.)” (VAPNIK, 2006, p. 472)

Em traducao-livre: “Nao estime uma funcao se vocé precisa estimar valores em
dados pontos. (Tente executar transdugao, nao indugao)”. Essa sugestdo é uma evidéncia
que reforca a motivacao deste trabalho. Ao desenvolver um algoritmo transdutivo para
segmentacgao de imagens de maneira assistida, nao é estimada uma funcao geral como um

passo intermediario, mas a segmentacgao é realizada diretamente baseada nas rotulagoes
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iniciais que o usuario forneceu. Na Figura 7 esta contida uma ilustracao comparativa entre
aprendizado indutivo e transdutivo.
Figura 7 — Em tons de azul é representada a concentracao de dados rotulados,

em vermelho a funcao de inferéncia. No aprendizado transdutivo
nao ha estimacao de uma funcao de inferéncia.
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Algoritmo
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s N

Dados de treinamento

Rétulos dos
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Algoritmo
de
Aprendizado

- J

a N

Dados de teste
ndo rotulados

. J
Fonte: Adaptada de Vapnik (1995)

2.3 Superpixels

Superpixels fazem parte de um grupo de algoritmos de clusterizagao em proces-
samento de imagens que ganhou popularidade nos ultimos anos na comunidade de visao
computacional (IBRAHIM; EL-KENAWY 2020). Em vez de processar uma imagem pixel
por pixel, agrupam-se pixels vizinhos semelhantes em uma entidade maior, conhecida como
superpixel.

O conceito de superpixels foi introduzido para superar as limitagoes do proces-
samento pixel a pixel, que nao leva em consideracao a estrutura global da imagem. Os
superpixels, por outro lado, mantém a estrutura da imagem e reduzem a complexidade do
processamento de imagens, tornando-o mais eficiente.

Os superpixels sao formados com base na similaridade dos pixels em termos de
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cor, intensidade e localizacao na imagem. Eles sao usados em uma variedade de aplicacoes,
incluindo segmentacao de imagem, rastreamento de objetos, reconhecimento de objetos,
entre outros.

Em resumo, os superpixels sao uma técnica eficaz para simplificar a representa-
¢ao de uma imagem e aumentar a eficiencia do processamento de imagens, mantendo a
informacao visual importante.

Atualmente, ja é possivel encontrar muitas técnicas baseadas em superpixels
com diferentes caracteristicas, complexidades computacionais, métodos e eficiéncia. No
artigo de Wang et al. (2017), é realizado um benchmark com 15 algoritmos do tipo
superpixel categorizados em trés grupos: baseado em grafos, baseado em otimizacao de
gradiente e baseado em andlise de textura. Neste trabalho, é selecionado um dos mais

simples: Simple Linear Iterative Clustering (SLIC).
2.3.1 SLIC

O algoritmo SLIC (ACHANTA et al., 2010; ACHANTA et al., 2012) é um
método para segmentacao de imagens baseado em superpixel, ¢ um dos mais simples e
pode ser visto como uma variacao do algoritmo de clusterizacao K-means expandindo
o espaco euclidiano ao incluir também o espaco de cores. Ele divide uma imagem em
segmentos menores, chamados superpixels, que compartilham caracteristicas semelhantes,
como cor e textura.

O algoritmo SLIC possui trés hiperparametros: segments, sigma e compactness.

1. Segments: Niumero de superpixels que serda usado para segmentar a imagem.

2. Sigma: Este parametro é usado para suavizar a imagem antes da segmentagao. Um
valor maior de sigma resultarda em uma imagem mais suave, o que pode ajudar a
reduzir o ruido e os detalhes finos. No entanto, um valor muito alto pode resultar
em perda de detalhes importantes.

3. Compactness Este parametro controla o equilibrio entre a coeréncia de cor e a
proximidade espacial na formacao de superpixels. Um valor maior de compactness
farda com que os superpixels sejam mais quadrados, enquanto um valor menor fara
com que os superpixels sigam mais de perto os limites da imagem. Portanto, a
compactness pode ser ajustada para obter superpixels que sao mais representativos

da estrutura da imagem.
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Uma explicagao passo-a-passo de como o SLIC funciona pode ser entendida

dessa maneiras:

Algoritmo 1: SLIC
Entrada: Imagem a ser segmentada

Resultado: Matriz de superpixels

inicio

1. Imicializacao: O algoritmo comega selecionando alguns pixels na imagem como
centros de superpixels. Esses centros sao espacados uniformemente pela imagem;

2. Atribuigao: Em seguida, para cada pixel na imagem, o algoritmo calcula a distancia
entre esse pixel e todos os centros de superpixels. A distancia é calculada com base
na cor (ou intensidade de niveis de cinza) e na proximidade espacial. O pixel é entao
atribuido ao superpixel cujo centro esta mais préximo;

3. Atualizagao: Depois que todos os pixels foram atribuidos a um superpixel, o
algoritmo recalcula os centros de superpixels como a média de todos os pixels dentro
de cada superpixel;

4. O processo de atribuicao e atualizagao é repetido varias vezes até que o algoritmo
alcance a condigao de convergéncia, ou seja, até que os centros de superpixels parem
de mudar significativamente;

5. O resultado final é uma segmentagao da imagem em superpixels, na qual cada

superpixel é um grupo de pixels com caracteristicas semelhantes.
fim

Na Figura 8, uma execugao do SLIC ¢ possivel de ser visualizada.

Figura 8 — Execucao do algoritmo SLIC na fotografia de um gato.

Original image SLIC (Superpixel)

Fonte: Elaborado pelo autor baseado nas imagens disponiveis em Walt et al.
(2014).
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2.4 Geracao de redes complexas

Redes complexas sao grafos de alta complexidade. Existem variados algoritmos
para geracao de redes complexas (COSTA et al., 2007). Redes complexas podem ser usadas
como um dominio de dados para realizar tarefas como classificagdo de imagens (LIMA et
al., 2015), segmentacao de imagens, identificagdo de comunidades e também extracao de
caracteristicas (RIBAS et al., 2020).

Neste trabalho, o uso de redes complexas é realizado de uma maneira acoplada
ao algoritmo de clusterizagao inicial da imagem (superpixel). Nesse cendrio, cada superpixel
gerado na imagem é um vértice e as arestas sao geradas com base na vizinhanca.

Apesar de considerar o tema como redes complexas, esse cenario em particular
gera um grafo planar pela maneira como as arestas sao criadas. Por outro lado, seria
possivel também modificar a geracao da rede complexa para considerar as arestas do grafo
baseado num raio parametrizado de superpixel em relagao a um treshrold e selecionar as
k-NN similares como arestas validas.

Essa etapa de geracao da rede complexa é crucial para a execucao da dinamica
coletiva explorada na Secao 2.7, que é um dos pontos centrais deste trabalho. Na Figura 9,
um exemplo de geracao de rede complexa é apresentado conectado com a Figura 8, ao
executar o algoritmo SLIC.

Figura 9 — Geragao de rede complexa baseado nos superpixels.

Original image

Superpixels

Original image

Fonte: Elaborado pelo autor baseado nas imagens disponiveis em Walt et al.
(2014).
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2.5 Extracao de caracteristicas
2.5.1 Matriz de co-ocorréncias

O método de extragao de caracteristicas da matriz de co-ocorréncias (HARA-
LICK, 1979) é uma técnica utilizada em processamento de imagem e visao computacional
para extrair caracteristicas texturais de uma imagem.

Formalmente, uma matriz de co-ocorréncia C' é definida sobre uma imagem I,

para um deslocamento Ax, Ay, como:

nom |1, ifl(z,y)=iel(lr+Ax,y+Ay) =7
CAm,Ay(iaj) = Z Z (2'1)
z=ly=1 10, caso contrario.

Na Equac@o 2.1, Caznay(i,7) é 0 nimero de vezes que o par de pixels com
intensidades 7 e j ocorre em dois pixels separados por determinadas distancia e orientagao
na imagem /.

A matriz de co-ocorréncia é tipicamente normalizada dividindo cada elemento
pelo nimero total de pares de pixels na imagem, resultando em uma matriz de probabilidade
de co-ocorréncia.

A partir desta matriz, varias caracteristicas texturais podem ser extraidas, como
contraste, correlacao, energia e homogeneidade. Estas caracteristicas podem ser usadas
para tarefas como classificacao de textura, segmentacao de imagem, entre outras. Apéds a
aplicacao do método em cada canal RGB da imagem, sao extraidas cinco estatisticas: média,
mediana, variancia, desvio-padrao e 25-quantis. Entao as caracteristicas sao concatenadas

em um vetor de caracteristicas de 15 dimensoes.
2.5.2 Filtros de Gabor

Os filtros de Gabor (DAUGMAN, 1988) sao uma familia de filtros de convolugao
usados principalmente na analise de texturas e na visao computacional para a extracao de
caracteristicas. Eles sao nomeados em homenagem a Dennis Gabor, o fisico que ganhou o
Prémio Nobel por sua invencao e desenvolvimento do método hologréfico.

Os filtros de Gabor sao essencialmente filtros passa-banda orientados e loca-

lizados no espaco de frequéncia. Eles sao muito 1teis para a extracao de caracteristicas
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porque tém propriedades étimas de localizacao no espaco e na frequéncia, o que os torna
muito adequados para a captura de caracteristicas locais e direcionais em uma imagem.

Os filtros de Gabor sao definidos por duas fungoes: uma fungao gaussiana (para
o dominio espacial) e uma fungdo harmoénica complexa (para o dominio da frequéncia).
A funcao gaussiana serve para limitar a aplicagao do filtro a uma pequena regiao da
imagem (localizagao espacial), enquanto a fun¢ao harmonica complexa permite capturar
caracteristicas em uma determinada orientacao. Na Figura 10 sao ilustrados variagoes dos
filtros de Gabor com diferentes parametros e a convolugao resultante.

Figura 10 — Filtros de Gabor variando a angulacao # e a convolucao
resultante.

Filters Responses
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Fonte: Kamérdinen (2012)

A operagao de convolugao entre uma imagem qualquer x e um filtro de Gabor

k, pode ser dada pela seguinte equacao:

(y = k)i, ) = D23 a(i —m,j — n)k(m,n). (2.2)

A extracao de caracteristicas usando filtros de Gabor geralmente envolve a
convolugao da imagem com um conjunto de filtros de Gabor. Cada filtro é sensivel a
caracteristicas de uma determinada escala e orientacao. A resposta do filtro pode entao
ser usada como uma representacao da presenca de tais caracteristicas na imagem.

Neste trabalho, sao gerados 16 filtros de Gabor que foram avaliados experi-
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mentalmente com variados parametros. Apods a aplicacao do filtro em cada canal RGB
da imagem, sao extraidos cinco estatisticas: média, mediana, variancia, desvio-padrao
e 25-quantis. Com isso, todas as cinco estatisticas dos 16 filtros aplicados em cada um
dos trés canais sao concatenadas num tnico vetor de caracteristicas resultante com 240

(16 x 5 x 3) dimensoes.

2.6 Meétricas de similaridade

Métricas de similaridade neste trabalho sao calculadas com o propédsito de
comparar a similaridade entre os vetores de caracteristicas dos superpixels. Para as
técnicas de extracao de caracteristicas descritas na Secao 2.5, cada técnica se comportou
melhor com uma métrica de similaridade diferente.

Uma funcgao de similaridade entre dois vetores de caracteristicas retorna um
valor maior quando os vetores sao similares e quanto mais diferentes sejam, mais a
similaridade tende a zero.

A estrutura de uma métrica de similaridade pode ser criada a partir de uma
métrica de distancia. Neste trabalho, sao exploradas duas métricas de similaridades a
partir das seguintes métricas de distancia: distancia euclidiana e distancia de manhattan.

A distancia euclidiana é o médulo da reta que conecta dois pontos no espaco.
A distancia de manhattan é a soma da diferenca absoluta entre dois pontos para cada
dimensao. Na Figura 11 é ilustrada a disposicao de dois pontos = e y no espaco euclidiano
com os modulos de segmento de reta usados para compor a distancia de cada métrica.

Figura 11 — Visualizacao da distancia de ma-
nhattan e distancia euclidiana.

¥ ¥
.-pf
Manhattan Euclidean

Fonte: Singh (2019)

Para as equacoes das distancias, tem-se a seguinte equacgao para a distancia

euclidiana:
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ed(Z,v) = \/(yl — $1)2 + (Y2 — 1‘2)2 + ot (Y — xn)2- (2.3)
Para a distancia de manhattan, tem-se a seguinte equacao:

—

md(Z, 1) = |y1 — x1| + |y2 — 22| + -+ |yn — T4l (2.4)

2.6.1 Similaridade euclidiana exponencial

Para a técnica de extracao de caracteristica de matrizes de co-ocorréncia,
detalhada na Secao 2.5.1, a métrica de similaridade que obteve os melhores resultados foi
a distancia euclidiana pelo inverso da exponencial. A equagao é definida como:

ed_sim(Z,y) = ——=—=. (2.5)

ecd(Z,y)
2.6.2 Similaridade de Manhattan logaritmica

Para a técnica envolvendo filtros de Gabor, a distancia entre os vetores de
caracteristicas tiveram valores tao altos que, ao usar a similaridade euclidiana (exponencial
ou nao), a maior parte dos valores chegavam a zero. Por esse motivo, a conversao para o
dominio logaritmico foi usada para suavizar o crescimento exagerado dos valores, obtendo

bons resultados. A definicao para essa equacao de similaridade é:

1
1+ 1In(1+md(Z,9))

md_sim(Z, ) = (2.6)
Na Equacao 2.6, os valores 1 adicionados ao denominador foram necessarios
para evitar uma possivel divisao por zero e logaritmo de zero, ambas operacoes que sao

indefinidas na matemaética.
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2.7 LCU

O algoritmo LCU, que foi desenvolvido por um brasileiro (VERRI et al., 2018),
¢ uma dinamica coletiva baseada em propagacao de rétulos numa rede complexa. Essa
dinamica coletiva é modelada como um sistema dinamico com geracao de particulas de
rotulagao nas suas fontes (os vértices rotulados).

Esse algoritmo possui critérios de sobrevivéncia das particulas inspirado em
comportamentos da natureza e sociedade. Por exemplo, o hiperparametro A do algoritmo
denota um fator de competicao entre 0 e 1 sobre a dificuldade que as particulas terao ao
trafegar nos vértices, tornando a sobrevivéncia delas mais dificil ao percorrer o grafo. Para
esse parametro, 0 significa um passeio aleatério no grafo, 1 significa maxima competitividade.
Embora as particulas nascam nos vértices, a competicao por dominacao acontece nas
arestas. No final, o vértice sera marcado com o novo rétulo baseado no tipo de particula
que mais conseguiu dominar arestas desse vértice.

Nesse caso particular, a implementacao proposta neste trabalho é ligeiramente
diferente da proposta originalmente, pois na rede complexa no cenario que o autor propoe
as arestas nao possuem peso. Uma modificacao ¢é realizada para incluir a similaridade de
imagem entre dois superpixels, dessa maneira é criado um fator de aumento da probabilidade
das particulas visitarem os nds mais promissores (texturas mais similares). Como discutido
na Secao 2.2, esse cenario de aprendizado é semi-supervisionado transdutivo: poucos
rotulos estao disponiveis e nenhuma funcao de inferéncia é estimada. A inferéncia acontece
diretamente entre os pontos rotulados e os nao rotulados.

Figura 12 — Rede complexa para execucao da dinamica LCU. Anotacao parcial
em (a) e resultado final em (b).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Figura 12, é possivel ver a execugao do algoritmo numa rede complexa densa
aleatoria, no inicio ha alguns poucos vértices anotados em azul e vermelho. No final da
execucao os rotulos sao propagados semanticamente baseado na disputa entre as particulas
para dominar arestas, e, por fim, sao marcados os vértices dominados por aquela classe.

Em mais detalhes, durante uma unica iteracao do sistema na Figura 13, os
vértices v e vs sao representados como fontes geradoras de particulas vermelhas e verdes,
respectivamente. O passeio dessas particulas entre os vértices é ilustrado por uma seta, que
quando interrompida significa que a particula morreu antes de alcancar o préximo vértice.
Algumas particulas nao sobreviveram ao processo, outras se mantiveram no sistema. Na
ultima imagem, é possivel ver uma contagem do ntumero de particulas por classe que
passaram pelas arestas.

Figura 13 — Iteracao do sistema LCU em um
grafo planar.

time ¢

time ¢ 41
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Fonte: Verri et al. (2018)



37
2.7.1 Modelagem matemdtica LCU com grafo ponderado

Considera-se uma rede complexa expressada por um simples grafo ponderado
nao-direcionado G = (V, £), em que V é o conjunto de vértices e £ C V x V é o conjunto de
arestas. A rede possui |V| = [+ u vértices que podem ser representagoes de dados rotulados
(1) ou nao rotulados (u). Os vértices anotados podem ter um rétulo y; = {1,...,C}, em
que C' é o numero total de classes, além disso possuem um vetor de caracteristicas z;
da representacao daquele dado. A rede é representada por uma matriz de adjacéncia
A = (a;;), em que a;; = aj; = similarity(z;, £;), na qual as arestas possuem um peso que
se refere a similaridade entre os vetores de caracteristicas representados pelos vértices.
Nessa situacao, supoe-se que [ << u, ou seja, ha muito mais dados nao rotulados do que
rotulados, na qual caracteriza-se um cenario para aprendizado semi-supervisionado.

Os vértices rotulados sao chamados de fontes, que geram particulas com a classe
que responde ao vértice. Particulas que alcangam um vértice fonte com classe diferente
sao eliminadas automaticamente do sistema.

O sistema dinamico nao-linear X (¢) que representa o LCU é definido matema-

ticamente como:

em que n°(t) é um vetor linha cujos elementos n¢(t) representam a populagao de particulas
com r6tulo ¢ em cada vértice v; no tempo ¢. Os elementos ng,(t) representam o niimero
de particulas da classe ¢ que se movem do vértice v; para v; no tempo ¢, enquanto J¢;(t)
representa a movimentacao acumulada de particulas da classe ¢ entre a aresta (i,j) no
tempo t.

A funcao deterministica de evolucao do sistema dinamico é definida por:

ne(t +1) = Pe(X(t)) x n°(t) + g*(X (1))
¢:q Ne(t+1) = diagn®(t) x P¢(X(t)) (2.8)
A(t+1) = A°(t) + N°(t + 1).

Entre as fungoes ainda nao definidas na fungao de evolucao, destaca-se a de
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probabilidade de sobrevivéncia das particulas P°(X(t)), na qual os elementos dessa matriz

sao definidos como:

’ sev; € Ley; #¢,
pi(X(t)) = 29)
e (1 — A (X(t))> do contrario,

degv;

em que deg v; representa o grau do vértice (nimero de arestas conectadas) e a varidvel o5

¢é definida como:

se S >0,

do contrario, (2.10)

c
sendo S =Y nd;(t) + nd;(¢).
q=1
A modificacao dessa dinamica coletiva em rela¢ao a proposta original em (VERRI
et al., 2018) é realizada em a;;, enquanto no trabalho original o grafo é ndo-ponderado e,
portanto, todas as arestas possuem valor unitario. Neste trabalho a aresta representa um
valor de similaridade entre os vetores de caracteristicas anexados ao vértice v; e v;, dessa
maneira aumentando a probabilidade de sobrevivéncia de particulas que se movimentam
por arestas com maior similaridade.
A dltima fungao g¢(X (t)) representa a geracao de particulas nos vértices fontes

no tempo t, e é definida como:

VI
9;i (X (1)) := pf max {0, Z(I{?(O) - n§(t))} :

7=1

. 2.11
—desvi - sew; € G°, ( )

0 do contrério.

Na Equagao 2.11, G¢ = {v;|v; € L,y; = ¢} é o conjunto de fontes de particulas
que pertencem a classe ¢ e £ é o conjunto dos vértices rotulados.

Ap6s alcancar a iteracao méaxima de um valor escolhido para 7, é possivel
dividir a rede complexa em sub-grafos, primeiramente agrupando as arestas por maior

dominacao de classe:
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E°(t) = {(i, j) | argmax (3%(t) + 6% (t)) = c} . (2.12)
q
E, entao, define-se o grafo por classe ¢ como:
G(t) == (V,E(t)) . (2.13)

Por fim, as redes G°(7) s@o usadas para classificagao dos vértices. Sao atribuidos
os rétulos y; € {1,...,C} para cada vértice nao rotulado com a informacao provida pela
rede G¢. O rétulo y; ¢ atribuido baseado na densidade das arestas na sua vizinhanca.

Formalmente, escrito como:

y; = arg max |E(N,;)|, (2.14)
ce{1,...,C}

em que N ; sdo as arestas da vizinhanga do vértice j que foram dominadas por particulas
da classe c. Na Figura 14, ¢ ilustrada a dinamica coletiva aplicada em uma rede complexa
de formato similar a duas bananas. A ilustragao estd dividida em quatro etapas: (a)
inicializacao com 6 vértices rotulados, 3 para cada classe, com vértices pretos nao rotulados;
(b) 4 iteracoes do sistema, com as arestas coloridas sendo dominadas por particulas,
enquanto as cinzas ainda nao foram dominadas; (c) 20 iteragoes, todo o grafo foi percorrido;

(d) a classificacao dos vértices pela classe correspondente que obteve maior dominagao.
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Figura 14 — Execucao em quatro fases da dinamica coletiva LCU.

Fonte: Verri et al. (2018)

2.8 EGSIS

O algoritmo FEzploratory Graph-based Semi-supervised Image Segmentation
(EGSIS) é a técnica de segmentacao de imagens proposta neste trabalho. Todas as segoes
anteriores da fundamentagao tedrica foram introduzidas para explicar o funcionamento
dessa técnica que serd descrita nesta secao.

O modelo EGSIS permite a execucao de uma segmentacao transdutiva de
imagens na presenca de uma rotulacao parcial da imagem. Essa técnica possui etapas
flexiveis para refinamento e otimizagao, quanto a método de extracao de caracteristicas,
quantidade de superpixels, funcao de similaridade, entre outros.

Ao considerar as caracteristicas do algoritmo LCU, explicadas na Secao 2.7,
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esse algoritmo também pode ser usado para aprendizado semi-supervisionado multi-classes.

O ponto central desse método de segmentacao é realizar uma transformacgao do
dominio da imagem para uma rede complexa que seja compativel com a dinamica coletiva
LCU. Para isso, uma pré-segmentacao é realizada usando superpixels através do algoritmo
SLIC. Os roétulos iniciais da imagem sao propagados aos superpixels baseado numa votagao:
a classe que tiver maior niimeros de pixels rotulados é atribuida ao superpixel.

Ao obter os superpixels e os rétulos iniciais, é construida uma rede complexa
onde os vértices representam os superpixels e as arestas a vizinhanca com grau de si-
milaridade entre os superpixels. Para calcular a similaridade de cada aresta, primeiro
¢é executado para cada superpixel o método de extracao de caracteristicas selecionado,
que nesse caso pode ser filtros de Gabor ou matrizes de co-ocorréncia, entao calcula-se a
similaridade entre os superpixels com uma métrica de similaridade selecionada.

Nessa etapa, a rede complexa é preparada para execugao do sistema dinamico
LCU a fim de propagar os rétulos no grafo. No final da execugao do LCU, é reconstruida
uma mascara de segmentacao baseado nas rotulacoes dos vértices restantes em cada
superpixel nao rotulado. Por fim, obtém-se uma matriz de rétulos relacionando cada pixel
ao rotulo de segmentacao desejado.

No Algoritmo 2 sao descritas as etapas do funcionamento geral do método.

Algoritmo 2: EGSIS
Entrada: Imagem, rotulacoes parciais

Resultado: Imagem segmentada

inicio

Inicializa os hiperparametros do modelo EGSIS;

Segmenta a imagem em n superpixels usando SLIC;

Realiza a construcao da rede complexa baseado nos superpixels;
Atribui os superpixels rotulados baseado na anotacao parcial;
Calcula o vetor de caracteristicas para cada superpixel;

Calcula a similaridade entre superpixels da vizinhanca;

Executa a dinamica LCU sobre a rede complexa gerada;

Reconstréi a mascara de segmentagao com base nos vértices rotulados;

fim

A seguir, uma ilustracao da execucao do algoritmo em algumas etapas. Na
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Figura 15, sdo observadas duas etapas sendo realizadas: na imagem (a) a segmentacdo por

superpixels, na imagem (b) a rede complexa gerada através dos superpixels.

Figura 15 — Construcao de superpixels e a rede complexa no modelo EGSIS.

Fonte: Elaborado pelo autor baseado nas imagens disponiveis em Walt et al. (2014).

Na Figura 16, ha alguns superpixels anotados em azul e vermelho, e uma
segmentacao em duas classes. Na outra imagem, ¢ ilustrado o resultado apds a continuagao
da execucao. Perceba que boa parte da imagem foi segmentada corretamente, mas houve

alguns erros visiveis.
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Figura 16 — Etapa do método EGSIS para propagar rétulos iniciais através do
sistema dinamico LCU.

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor baseado nas imagens disponiveis em Walt et al. (2014).

Por fim, obtém-se a seguinte mascara de segmentacao ao atribuir os rétulos
dos vértices para os superpixels iniciais, assim sendo possivel reconstruir uma mascara de

segmentacao como ilustrado na Figura 17.

Figura 17 — Mascara de segmentagao final e a imagem original.

segmentation mask original image

Fonte: Elaborado pelo autor baseado nas imagens disponiveis em Walt et al. (2014).
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3 METODOLOGIA

Para avaliagao deste trabalho, foi considerada a base de dados GrabCut (ROTHER
et al., 2004), que contém 50 imagens com segmentagao bindria e anotagoes parciais para
execugao de segmentacoes assistidas, assim como segmentacao interativa. Nessa colecao
de imagens, ha variados tipos de objetos, como pessoas, carros, plantas, animais, entre
outros tipos de imagem. Na Figura 18 é apresentada uma amostra de 16 imagens que

serao usadas para realizar uma avaliacao qualitativa do método EGSIS.

Figura 18 — Amostra de 16 imagens do dataset GrabCut.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de imagens do dataset GrabCut (ROTHER et al., 2004).

As anotagoOes parciais que serao consideradas neste trabalho sao chamadas
de Lasso e simulam um usuério realizando uma marcagao de regioes do plano de fundo
e primeiro plano para segmentagao. A anotacao possui um esquema de anotacao para

treinamento em escala de cinza e sera descrita em sequéncia.
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Figura 19 — Exemplo de imagem dataset GrabCut com anotagao
parcial e a segmentacao real (ground truth).

Ground truth segmentation

Original image

Rect train data (ignored in this work)

Fonte: Elaborado pelo autor baseado em Rother et al. (2004)

Tabela 1 — Regras da anotacao Lasso do GrabCut

Descricao Nivel de cinza
fundo 0

fundo usado para treinamento 64
regiao de inferéncia 128
primeiro plano usado para treinamento 255

Fonte: (ROTHER et al., 2004)

Através da Figura 19, ao observar-se a primeira imagem na segunda linha,
tem-se a anotagao Lasso, na qual o significado dos niveis de cinza pode ser visualizado na
Tabela 1. Dessa maneira, para treinamento' sao usados dois niveis de cinza: 64 para o
fundo e 255 para o primeiro plano.

O método de avaliacao consiste em executar o algoritmo desenvolvido EGSIS
para essa base de dados e extrair métricas de qualidade de segmentacao para comparagao
com outros trabalhos, assim como estudo da variacao de parametros do modelo e a

percepcao de impacto nas métricas de avaliacao.

L EGSIS é um algoritmo transdutivo, no existe treinamento, esses dados sdo apenas anotacoes parciais

que serao usadas na execugao da inferéncia para obter a segmentagao da imagem.



46
3.1 Meétricas de avaliacao

Para avaliacao deste trabalho, foram selecionadas as seguintes métricas que sao
comumente utilizadas para avaliacao de segmentacao de imagens:
1. Precision;
2. Recall;
3. F1 Score (Dice Coefficient);
4. ToU.

3.1.1 Precision

Para avaliacao da precisao da segmentacao, tem-se a seguinte defini¢ao:

TP
Precision = ———— 3.1
recision = 5 (3.1)
em que TP sao os pixels classificados corretamente e F'P os falsos-positivos. Essa métrica

penaliza a presenca de falsos-positivos. Quanto menos falsos-positivos, maior sera a

precisao.
3.1.2 Recall

Para avaliacao do Recall (também conhecido como Sensibilidade), tem-se a
seguinte defini¢ao:
TP
Recall = —————. 3.2
TP+ FN (3:2)
Nessa equacao, similar a precisao, é introduzido F'N no denominador, os falsos-
negativos. Diferentemente da precisao, o recall penaliza a presenca de falsos-negativos.

Quanto menos falsos-negativos, maior sera o recall.
3.1.3 F1 Score

A métrica F1 Score, em segmentacao de imagens também conhecida como
Dice Coefficient, ¢ uma soma harmonica entre precision e recall. Nessa situacao, tem-se a

definicao:
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Py 2. PT’?CZ:SZ'OTL . Recall_ (3.3)

Precision + Recall

F1 score é uma métrica balanceada que, entre precision e recall, penaliza a que

tiver pior avaliagao.
3.1.4 IoU

IoU (REZATOFIGHI et al., 2019), que significa Intersection over Union, é
uma métrica popularmente usada para medir a precisao da segmentagao de um objeto em
tarefas de visao computacional, como deteccao de objetos e segmentacao semantica.

A métrica IoU calcula a proporcao da area de intersecao entre a regiao estimada
e a regiao real (ground truth) pela drea da unido dessas duas regides. A férmula para

calcular o IoU é:

|AN B

IoU = .
U=140B

(3.4)

Nessa equacao, A e B sao matrizes de rétulos da imagem que serao comparadas,
sendo a matriz A os rétulos estimados e a matriz B os reais. O valor de IoU varia de 0 a
1, com o valor 1 indicando uma correspondéncia perfeita entre as regides delimitadoras
previstas e reais, e o valor 0 indicando que nao hé sobreposi¢ao (pior valor). Em geral, um
IoU maior indica uma melhor precisao do modelo de segmentagao. Para ilustracao, tem-se

a seguinte Figura 20:

Figura 20 — Ilustracao das métricas IoU e F1 score.

IOU Dice/F1

2X

(@(90

Fonte: Maxwell et al. (2021)
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4 RESULTADOS

Uma implementacao do algoritmo EGSIS foi realizada como um projeto de
codigo-aberto e estd disponivel na plataforma github!. Nessa secao de resultados, avalia-
se o comportamento do método com variagoes no nimero de superpixels e método de
extragao de caracteristicas. Como referéncia para comparagao dos resultados, considera-se
os métodos avaliados em Wang et al. (2023) no dataset GrabCut.

Uma avaliagao qualitativa é demonstrada ao realizar a segmentagao do método
e disponibilizar a méscara de segmentacao gerada para algumas imagens. Além disso,
em formato de tabelas, é disponibilizada a avaliacao quantitativa baseada nas métricas
descritas na Secao 3.1.

Por fim, foi desenvolvida uma ferramenta simples de anotacao para exploracao
dos resultados integrada ao software JupyterLab?, que é usada também para avaliacao

qualitativa e visualizagao do impacto da anotacao parcial inicial no resultado final.

4.1 Experimentos com a variacao da quantidade de superpixels

Durante a execucao dos experimentos, e avaliacao dos resultados, foi observado
que o numero de superpixels afeta diretamente a qualidade da segmentacao gerada. Entre
esses experimentos, foram realizadas 8 execugoes com variacoes na técnica de extragao de
caracteristicas usada e no nimero de superpixels, sendo o nimero de superpixels avaliados

para 50, 100, 150 e 200.

Tabela 2 — Resultados dos experimentos ao variar o nimero de superpixels e o método de
extracao de caracteristicas. Em negrito os melhores resultados.

Método Recall Precision F1 IoU  Tempo (s)
EGSIS(s =50, f = gabor) 0,78382 09225  0,8414 10,7412 9,22
EGSIS(s = 100, f = gabor) 0,8592  0,9505 0,8992 0,8232 14,78
EGSIS(s = 150, f = gabor) 0,8691  0,9550  0,9066 08354 18,44
EGSIS(s =200, f = gabor) 0,8799  0,9620 0,9167 10,8511 21,06
EGSIS(s = 50, f = comatriz)  0,7882 09225 08414 0,7412 4,94
EGSIS(s =100, f = comatriz) 0,8617  0,9510  0,9010 0,8259 11,26
EGSIS(s = 150, f = comatriz) 08777 09552 09125 08441 15,12
EGSIS(s =200, f = comatriz) 0,8877 09611  0,9212 0,8578 19,08

Fonte: Elaborado pelo autor.

1
2

Disponivel em <https://github.com/ryukinix/egsis/releases/tag/0.1.0>
Software web para desenvolvimento interativo e andlise de dados, disponivel em <https://jupyter.org>


https://github.com/ryukinix/egsis/releases/tag/0.1.0
https://jupyter.org
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Ao analisar a Tabela 2, é possivel perceber que o aumento de superpixels
impacta positivamente na qualidade da segmentacao, independente do método de extragao
de caracteristicas. A respeito do método de extracao de caracteristicas, os resultados de
ambos os métodos sao proximos. Por outro lado, com excecao da métrica de precisao, os
melhores resultados vieram do modelo com 200 superpixels e extracao de caracteristicas via
matriz de co-ocorréncias. O aumento de superpixels também contribuiu para o aumento
no tempo de execucao do modelo. Nao foi possivel observar melhora significativa nas
métricas de avaliacao ao usar mais de 200 superpixels. Também é importante salientar
que a melhora mais significativa ocorre ao aumentar de 50 para 100 superpixels. Para
poucos superpixels, o tempo de execugao ¢ significativamente menor ao usar matriz de
co-ocorréncias em vez de filtros de Gabor.

Todos os experimentos deste trabalho foram executados em um notebook
pessoal modelo Thinkpad E/80, com processador Intel i5-8250U @ 3.400GHz, 16GB de
memoria RAM e sistema operacional Ubuntu 22.04.3 LTS.

4.2 Avaliagao qualitativa

Nesta avaliacao qualitativa, ¢ comparada visualmente a qualidade de segmenta-
¢ao do método EGSIS com os melhores parametros encontrados na secao anterior, isto
é, nimero de superpixels definido para 200 e método de extragao de caracteristicas via
matriz de co-ocorréncias.

Como referéncia, o artigo (WANG et al., 2023) contém execugoes comparativas
de vérios métodos na base de dados GrabCut. Neste artigo, é selecionada uma comparacao

com 16 imagens, nas quais 7 diferentes métodos de segmentacao interativa foram usados.
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Figura 21 — Comparacgao entre diferentes métodos de segmentacao interativa no dataset
GrabCut.
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Fonte: Wang et al. (2023)

Na Figura 21, ha em cada linha duas imagens a serem segmentadas. As mascaras
de segmentacao binaria, em que a cor preta representa o plano de fundo e a cor branca
o objeto de interesse, sao os resultados das segmentacoes dos métodos de segmentacao
interativa. O nome desses 7 métodos, em ordem, sao: GrabCut, LazySnapping, OneCut,
Saliency Cut, Iterated Graph Cuts®, DenseCut e Deep GrabCut.

Nesse aspecto, para comparagao com o modelo proposto EGSIS, para as
mesmas imagens do dataset GrabCut, sao obtidas as seguintes mascaras de segmentacao

representadas na Figura 22.

3 Niao h4 um nome formal pra esse método (AN; PUN, 2013), por ora ele serd chamado assim.
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Figura 22 — Execucoes de varias segmentacoes interativas com EGSIS. A coluna
ao lado da imagem mostra a segmentacao bindria feita pelo modelo,
e a proxima coluna mostra a segmentacao real.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de imagens do dataset GrabCut (ROTHER et al., 2004).

Como pode ser visto, os resultados do EGSIS sao de qualidade equiparavel aos
métodos de referéncia em Wang et al. (2023), embora em algumas imagens haja mais erros
e outras obtenham maior éxito. Para quantificar esse resultado, na préoxima Secao 4.3

¢é realizada uma avaliagao quantitativa comparando esses métodos e o método proposto

EGSIS.
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4.3 Comparacao quantitativa com o estado-da-arte da segmentagao interativa

Nesta secao, é proposta uma avaliacao de como o modelo EGSIS se compara
ao estado-da-arte no problema de segmentagao interativa.

No artigo de Wang et al. (2023), é observado um extenso estudo de revisao sobre
os métodos de segmentacao interativa baseados em grafos, tendo como base o algoritmo
GrabCut e outros algoritmos que evoluiram nessa area de segmentacao interativa de
imagens. Os autores avaliam essas técnicas na base de dados GrabCut (ROTHER et al.,
2004) utilizando as mesmas métricas que foram selecionadas na metodologia de avaliagao
deste trabalho, com excecao do tempo de execugao, que, por conta de diferentes tecnologias
usadas para implementacao das técnicas, nao foi possivel usar para fazer uma avaliacao
justa, por isso sera deixada como um potencial trabalho futuro.

Esse mesmo artigo também avalia as vérias técnicas em outro dataset, mas em
virtude de a rotulacao inicial usada nao ter sido publicada, nao foi possivel replicar os
experimentos para o modelo EGSIS nas mesmas condigoes. Por esse motivo, a avaliagao
de resultados sera limitada a base de dados GrabCut.

A seguir, é possivel visualizar tabelas de comparagao com os algoritmos apre-
sentados em Wang et al. (2023), todos algoritmos de segmentagao interativa baseado em
grafos.

Tabela 3 — Resultados comparativos entre o método EGSIS e métodos estado-da-arte para

segmentacao interativa baseado em grafos. Em negrito os melhores resultados,
em vermelho os piores.

Método Recall Precision F1 IoU

GrabCut 0,9668  0,9213  0,9407 0,8927
LazySnapping 0,9681 0,9104 09357 0,8842
OneCut 0,8585  0,7926  0,7899 0,6974
Saliency Cuts 0,8371  0,8892 0,8255 00,7458
Iterated Graph Cuts 0,9614 0,8878 0,9212 0,8597
DenseCut 0,8427  0,9418  0,8561 0,7927
Deep GrabCut 0,8854  0,8774  0,8701 0,7849
EGSIS(s =200, f = gabor) 0,8799  0,9620 0,9167 0,8511

EGSIS(s =200, f = comatriz) 0,8877  0,9611  0,9212 0,8578

Fonte: Baseado nos resultados encontrados no artigo de Wang et al. (2023)




53

Tabela 4 — Resultados do modelo EGSIS com desvio-padrao.
Métrica EGSIS(s =200, f = gabor) EGSIS(s =200, f = comatrix)

Recall 0,8799 + 0,0907 0,8877 + 0,0773
Precision 0,9620 4+ 0,0314 0,9611 + 0,0347
F1 0,9167 £ 0,0581 0,9212 £ 0,0506
IoU 0,8511 £ 0,0942 0,8578 £ 0,0838

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 3, é possivel observar que o método EGSIS(s = 200, f = gabor)
atinge o maior valor médio de precisao entre todos os métodos comparados, com um
valor de 0,9620. Seguindo o método EGSIS, o segundo colocado na métrica de precisao
foi o método DenseCut, com um valor de precisao de 0,9418, que é préximo, mas ainda
significativamente menor. E importante ressaltar que uma alta precisao implica uma baixa
incidéncia de pixels falsos-positivos.

Na Tabela 4, é possivel visualizar os resultados da média e do desvio-padrao de
cada métrica de avaliacao. Ao fazer uma analise incluindo o desvio-padrao, nao se pode
concluir estatisticamente qual melhor método de extragao de caracteristicas, seja a matriz
de co-ocorréncias ou os filtros de Gabor. Em todas as métricas ha uma interseccao dos
valores médios quando se considera o desvio-padrao.

Em nenhuma das métricas apresentadas na comparacao o EGSIS se classifica
como o pior método. No entanto, observa-se um valor menor de recall em comparacao
a precisao, o que impacta diretamente no valor das métricas F'1 e IoU. Neste cenario,
conclui-se que o modelo EGSIS tem uma taxa maior de falsos-negativos do que de falsos-
positivos.

Embora seja necessaria uma investigacao mais aprofundada para determinar a
causa dessa maior taxa de falsos-negativos, é importante notar que o conjunto de dados
GrabCut possui um desequilibrio na quantidade de pixels entre as classes, sendo o plano de
fundo a classe dominante. No algoritmo LCU, um dos fatores importantes para classificar
um vértice que representa um superpixel é a extracao de caracteristicas, que por meio de
uma funcao de similaridade é usada para o calculo do peso das arestas da rede complexa.
No entanto, esse é apenas um dos fatores do sistema dinamico, pois também héa a geracao
de particulas e a transigao entre os vértices. Geralmente, o objeto é cercado pelo plano de
fundo. Isso pode levar a uma situacao na qual a rede complexa maior, localizada fora do

objeto, gera particulas da classe do plano de fundo em quantidade suficiente para dominar
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os vértices na regiao do objeto. Esse comportamento implicaria um aumento na incidéncia
de falsos-negativos.

Se isso for confirmado, uma possivel contramedida seria modificar o sistema
dinamico para dar maior peso as similaridades entre superpixels, de tal maneira que haja
um aumento da probabilidade de sobrevivéncia das particulas entre superpixels de mesma
classe. Além disso, seria til explorar novas técnicas de extracao de caracteristicas que

gerem valores de similaridade mais discriminantes.

4.4 Ferramenta de anotagao integrada com método EGSIS

Para a exploracao e avaliagao dos resultados a nivel individual de imagem,
desenvolveu-se uma ferramenta de anotacao parcial de imagens para testar o método
EGSIS. Esta ferramenta é utilizada no cenario de segmentacao interativa e seu uso é
descrito nesta secao.

Figura 23 — Ferramenta para anotagao parcial de imagem, com pontos circulares
e classes distintas por cor.

Label annotation

img = img_as_ubyte(retina())

annotator = PointAnnotator(img, classes=["fundo", "retina"], resize f=0.4)
annotator.display()

Radius: 10.0

Labelcolor:  #00fF00 .

<

Label: | fundo

Fonte: Elaborado pelo autor baseado nas imagens disponiveis em Walt et al. (2014).
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Na Figura 23 ¢ ilustrada a ferramenta desenvolvida. Durante a inicializagao do
anotador, é possivel declarar o nome das classes a serem anotadas e selecionar a cor das
anotacoes — neste caso, verde para o plano de fundo e azul para a retina. A cada clique
do mouse, um ponto circular com raio variavel pode ser anotado, cujo tamanho pode ser
definido pela ferramenta através de um botao deslizante. Por fim, obtém-se uma instancia
do anotador que contém as anotacoes e que pode ser usada para gerar uma matriz de

rotulos por pixel.

Figura 24 — Execucao do método EGSIS com a matriz de rétulos gerada pelo anotador.

Model EGSIS execution

[9]: X = img
y = annotator.label _matrix

m = model.EGSIS(
superpixel_segments=50,
superpixel sigma=08.3,
superpixel compactness=4@,
feature extraction="comatrix"
feature similarity="euclidian exp",

)

# Fit predict receiving a image mask

mask = m.fit predict segmentation mask(X, y)
plt.imshow(image.segmentation mask blend({img, mask, annotator.labels by color})
plt.axis('off"')

Fonte: Elaborado pelo autor baseado nas imagens disponiveis em Walt et al. (2014).

Na Figura 24, a execucao do algoritmo EGSIS ¢ ilustrada utilizando os dados
de anotacao como matriz de rétulos y, que contém as anotacoes parciais. Ao final da
execucao, a mascara de segmentacao colorida ¢é exibida sobreposta a imagem original.
Nessa situacao, uma segmentacao perfeita foi alcancada apds corrigir os erros do modelo

na ferramenta de anotagao com novos pontos.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi possivel conceber um novo algoritmo chamado de EGSIS que
pode ser enquadrado na resolucao de problemas de segmentacao interativa de imagens. Ao
realizar a pesquisa sobre esse tema, foi observado que a linha de pesquisa sobre algoritmos
transdutivos de segmentacao de imagens ainda esté evoluindo, mas com menos volume
que as técnicas indutivas e, por esse motivo, este trabalho pode se posicionar como uma
referéncia para construcao de mais trabalhos envolvendo técnicas similares.

Na secao de resultados, o algoritmo EGSIS obteve uma performance préxima
daquelas obtidas pelos métodos estado-da-arte baseados em grafos para segmentacao inte-
rativa de imagens. Durante a exploracao dos resultados, foi observado que a qualidade da
segmentacao final depende crucialmente da qualidade da pré-segmentacao com superpixels.

Durante os experimentos, foi observado também que os melhores resultados
foram alcancados com um maior niimero de superpixels e que o aumento do nimero de
superpixels aumentou também o tempo de execucao do algoritmo.

O algoritmo possui vérias partes moveis e trocaveis, o que permite no futuro
a evolucao de técnicas para melhorar ainda mais a qualidade de segmentacao final. Os
métodos de superpixel, extracao de caracteristicas, construcao da rede complexa e dinamica

coletiva sao partes moéveis que podem ser testadas com técnicas mais avancadas.

5.1 Limitacoes e desafios

Um ponto de dificuldade em toda a pesquisa foi encontrar trabalhos de referéncia
nessas condicoes com a palavra-chave semi-supervisionado, uma vez que as buscas realizadas
direcionavam para trabalhos nos quais os algoritmos eram indutivos. Apds trocar para
segmentagao transdutiva e segmentacao interativa (mais recente), foi possivel encontrar
trabalhos que poderiam se enquadrar melhor com a proposta deste trabalho.

A falta de datasets para segmentacao interativa com a inclusao da anotacgao
parcial inicial foi um dos maiores desafios deste trabalho, o que limitou a capacidade de
exploragao e comparagao com outros datasets de segmentacao de imagens, assim como
outras técnicas propostas em outros artigos. Por conta dessa auséncia, o trabalho se
limitou ao dataset GrabCut.

A segmentagao interativa é um tipo de problema que, por natureza, é uma



o7

segmentacao binaria. O algoritmo EGSIS permite a segmentacao interativa, mas nao é
limitado a esta. O desenvolvimento da técnica considerou também segmentacao multi-
classes, mas, por conta da dificuldade de encontrar datasets piblicos que contivessem as
rotulagoes parciais, se tornou uma limitagao da pesquisa.

A exploragao na linha de pesquisa sobre algoritmos de segmentagao transdutiva
multi-classes ainda possui espago para crescer. A criacao de um dataset novo para
benchmark que tivesse essas anotagoes do usuério, como existe no GrabCut, poderia ser

uma contribuicao relevante para essa linha de pesquisa.

5.2 Trabalhos futuros

Como mencionado anteriormente, o algoritmo EGSIS possui uma flexibilidade
na troca de vérias partes que o compoem. Como potenciais trabalhos futuros, uma das
principais oportunidades de pesquisa seria testar técnicas estado-da-arte de extracao de
caracteristicas de imagens. Neste trabalho, a extracao de caracteristicas foi limitada a
matriz de co-ocorréncia e filtros de Gabor, que nao sao as melhores técnicas atualmente,
apesar de ja terem sido suficientes para prover bons resultados.

A segmentacgao interativa evoluiu tanto para melhorar a qualidade de segmen-
tagao quanto para reduzir ao minimo a necessidade de rotulagoes iniciais providas pelo
usuario. Em publicacoes mais recentes sobre segmentacao interativa, novos estudos buscam
criar técnicas que minimizam o nimero de cliques de anotagao que o usudrio precisa fazer
para alcangar segmentacoes de boa qualidade. Um trabalho futuro seria expandir as atuais
métricas para simular a quantidade minima de anotagao necessaria para alcangar um IoU

com um determinado valor minimo, geralmente entre 0,85 e 0,95.
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