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Resumo

O reconhecimento de objetos € um dos problemas em aberto na drea de visdao computacional.
Através da combinacdo de abordagens bottom-up (caracteristicas como brilho, cor e textura)
e top-down (informagdes sobre categorias de objetos e exemplares) os pesquisadores estdo
buscando aumentar o indice de reconhecimento destes sistemas.

Entre as abordagens mais promissoras em reconhecimento de objetos, estd o uso de regides
como unidades de segmentacdo. O uso de regides € vantajoso, pois as mesmas codificam
informacdes sobre forma e dimensdo de um objeto, além de representarem os dominios para o
calculo das caracteristicas da imagem, sem serem afetadas pela desordem fora da regido.

Neste trabalho, ¢ dada uma introducio ao tema do reconhecimento de objetos usando re-
gides. As técnicas usadas em [1] para criacdo de um framework de reconhecimento de objetos
do estado da arte sdo investigadas. E uma implementagao desse framework foi desenvolvida, e
mostra-se aqui os resultados observados e possiveis melhoras futuras.

Palavras-chave: Reconhecimento de objetos, regides, segmentacio, processamento de ima-
gem.
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Abstract

Object recognition is one of the open problems in computer vision. Through the combination of
bottom-up (brightness, color and texture cues) and top-down (object categories and exemplars)
approaches, researchers are trying to improve the recognition rate of such systems

Between the more promissing approaches in object recognition, the use of regions as seg-
mentation units deserve special mention. Their use is an advantage beccause they can codify
form and scale information on a natural way, and they represent the domains where the feature
extraction will take place, without being affected by cluster outside the region.

In this document, a brief introduction to object recognition using regions is given, and the
techniques used in [1] for creating a state of the art object recognition framework are examined.
An implementation this framework was developed and its results and future improvements will
be discussed.

Keywords: Object Recognition, regions, segmentation, image processing.
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CAPITULO 1

Introducao

Neste capitulo serd dada uma introducao a area de Reconhecimento de Objetos. Para melhor
entendimento deste assunto, serd apresentada um pouco da motivagdo por tras da pesquisa na
area de Visdo Computacional, e parte da sua histéria. Apds isso, serdo apresentados o objetivo
do presente trabalho e uma descri¢do de como ele estd estruturado.

1.1 Motivacao e Contextualizacao

Todos os dias, os seres humanos reconhecem uma multiddo de objetos familiares e novos.
Eles fazem isso sem esfor¢o, embora esses objetos possam variar um pouco em sua forma,
cor, textura, etc. Os objetos sdo reconhecidos de vérios pontos de observagdo diferentes (pela
frente, lado, ou por trds), em varios locais diferentes, e com vérios tamanhos diferentes. Objetos
podem até ser reconhecidos quando eles estdo parcialmente obstruidos da visao.

Embora possa ser 6bvio que as pessoas sao capazes de reconhecer objetos em uma enorme
variedade de condicdes, isto ndo € verdade para as maquinas. Mesmo depois de décadas de
pesquisa, as maquinas ainda estdo longe de possuir uma visdo tio sofisticada quanto a visao
humana.

O objetivo da area de visdo computacional € desenvolver algoritmos e representacdes que
irdo permitir que uma maquina analise informacgdes visuais de forma autdbnoma. Como tal, o
reconhecimento de objetos € um problema fundamental de visdo, e busca responder a simples
pergunta: O que estd nessa imagem, e onde? Reconhecimento continua sendo um problema
desafiador, em parte devido as grandes variagdes exibidas por imagens do mundo real. Oclu-
sOes parciais, mudancas no ponto de vista, iluminacao varidvel, planos de fundo desordenados,
etc. Todos esses problemas tornam necessario o desenvolvimento de modelos cada vez mais
robustos de reconhecimento.

As aplicacdes que estdo surgindo na drea de visdo, e principalmente na drea de reconheci-
mento de objetos, sdo muitas. Desde reconhecimento de faces em redes sociais a reconheci-
mento automadtico de tipo sanguineo através de processamento de imagem, as aplicagcdes sdao
indmeras e s6 tendem a aumentar no futuro.

Nesse contexto, o uso de regides no reconhecimento de objetos, pode ser visto de duas
formas. Primeiramente, o seu uso ¢ uma maneira de analisar o contexto (caracteristicas globais)
da imagem ao invés de somente caracteristicas locais, € segundo, regides parecem ser uma
representacio mais fiel de como o ser humano analisa uma imagem.
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1.2 Historico

A pesquisa em visdo computacional pode ser tragada desde o final dos anos 50, quando traba-
lhos iniciais foram feitos em dominios simples. O mundo era modelado como composto por
blocos definidos pelas coordenadas de seus vértices e a especificacdo da informacdo de borda.
O bloco representava dreas de brilho uniforme na imagem e as bordas dos blocos estavam lo-
calizadas em dreas de intensa descontinuidade. Essa pesquisa foi realizada por Larry Roberts,
o pai da visdo computacional, que desenvolveu um sistema sequencial onde a primeira etapa
envolvia a segmentacdo de uma imagem, e que produzia um conjunto de linhas formando um
desenho. Essa informacdo era entdo passada para a etapa de interpretacdo, que buscava analisar
o desenho em termos de modelos de camera e protétipos 3-D.

Baseando-se no sistema proposto por Roberts, pesquisadores perceberam que a desvan-
tagem neste tipo de sistema sequencial era que a qualidade dos resultados na etapa de inter-
pretacdo era fortemente dependente da habilidade de segmentar a imagem original. Efeitos
naturais como sombras e reflexdo especular, que sdo tratados com facilidade pelo sistema vi-
sual humano, representavam grandes problemas para esses sistemas de visdo iniciais. Logo,
em resposta a isto, o final dos anos 60 e na década de 70 viram o desenvolvimento de sistemas
que integravam as etapas de segmentacdo e interpretacdo. Exemplos cldssicos como o sistema
de Falk, reconheciam objetos por correspondencias parciais a modelos e entdo verificava a hi-
pétese, estabelecendo um conjunto mais completo de correspondéncia de caracteristicas com o
candidato proposto. Esta época também viu a rdpida melhora na aquisicdo de imagens com o
range imaging e a melhora na qualidade dos equipamentos de stereo sensing.

Em 1978, Marr propds uma abordagem mais rigorosa para o desenvolvimento de sistemas
de visdo computacionais. As teorias, que ficaram conhecidas como o paradigma de Marr, en-
volviam o desenvolvimento de niveis computacionais, algoritmicos e de implementagdo para o
sistema. O efeito desse paradigma foi encorajar mais pesquisadores a se concentrar no desen-
volvimento de solu¢des para problemas menores e mais bem definidos em visao de baixo nivel,
como detec¢do de borda, crescimento e segmentagdo de regides, e em processos de alto nivel
como reconhecimento de formas e raciocinio.

Uma nova dire¢do para visdo computacional, que emergiu na metado dos anos 80 foi a
active vision. Nela, a percep¢do visual € tratada como um processo ativo porque o sistema
de visdo se adapta constantemente ao ambiente em mudanga e uma variedade de requisitos de
tarefas como exploracdo e busca por informacgdo. Esse sistema necessita de cooperacao ativa
entre diferentes modulos do sistema de visdo, e/ou da cooperacdo entre diferentes sensores, que
também é chamado de sensor fusion . O controle de sensores € necessario para atingir de forma
ativa a atenc¢do seletiva. Teoria da decisdo € o framework por trds a integracao das informacgdes
e o controle dos diferentes sensores. Ja foi verificado que os problemas que nao sdo adequados
para um observador passivo, podem ser resolvidos por um observador ativo [2].
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1.3 Classificacao de Sistemas de Visao Computacional

Um sistema de visdo € tipicamente composto pelos seguinte modulos:

l.
2.

5.

Captura: O processo de gera uma imagem visual.

Pré-processamento: Tratando de técnicas como redugdo de ruido e acentuacdo de ca-
racteristicas.

. Segmentacio: O processo de particionar a imagem em regides de interesse.

Descricao: Tratando do célculo de caracteristicas (tamanho, forma, etc) adequadas para
diferenciar um objeto do outro.

Reconhecimento: O processo que identifica objetos, e.g. caneca, chapéu. etc.

Neste trabalho, foca-se nos médulos de segmentacdo, descri¢do e reconhecimento, embora
a tarefa de captura seja muito importante. Sistemas de reconhecimento de objetos normalmente
consistem apenas das dltimas duas etapas: descri¢do e reconhecimento.

O reconhecimento de objetos t€m dominado a atencdo de varios pesquisadores em visao
computacional, j4 que ele € um passo necessario para o desenvolvimento de sistemas de visdo
computacionais completos. Sistemas de reconhecimento de objetos atribuem uma defini¢do de
alto nivel de um objeto baseando-se nos dados que s@o representados. Desta interpretacio, o
sistema pode tomar decisdes acerca do ambiente a sua volta.

Pesquisadores de visao computacional desenvolveram dois paradigmas para o desenvolvi-
mento de sistemas de reconhecimento de objetos.

1.

Abordagem Bottom-up: Essa ¢ uma abordagem muito boa de maneira geral, que se
baseia somenta dos dados que sdo disponibilizados pelos sensores e busca fazer nenhuma
suposicao a priori. Este esquema é exemplificado pela teoria de Marr e a abordagem
caixa-preta. Redes neurais normalmente pertencem a esta abordagem. Nesse caso, a
semantica interna da rede ndo € tdo importante, e dados de treinamento sdo usados para
atingir um bom mapeamente de padrdes.

Abordagem Top-down: Essa abordagem assume a presenca de um objeto particular ou
de uma familia de objetos e entdo utiliza algoritmos para localizar o objeto na cena. Um
classico exemplo dessa abordagem € o reconhecimento de objetos baseados em modelos.
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1.4 Reconhecimento de Objetos por Regioes

O reconhecimento de objetos € uma drea com intensa pesquisa nos dias atuais, devido as suas
inameras aplicagdes (e.g. reconhecer faces em imagens). A estratégia dominante na detec¢ao
de objetos em uma cena € o multi-scale scanning, onde uma janela de tamanho e forma fixas
varre a imagem, e o seu conteido € usado como entrada para um classificador, que informa se
um dado objeto C (e.g. face, carro, etc) estd presente na janela. Porém, essa abordagem possui
algo de profundamente insatisfatdria.

Primeiramente, classificar uma janela como contendo um objeto (e.g. garrafa) ndo € a
mesma coisa que extrair os pixels que formam esse mesmo objeto do plano de fundo, e para
isso ser feito, € necessario um pds-processamento. Em segundo lugar, a natureza forga bruta do
processamento na classificacao por janelas ndo € particularmente atraente, e, em ultimo lugar, a
classificagcdo por janelamento difere significativamente de como os seres humanos reconhecem
um objeto numa imagem, pois estes o fazem através de anélise de pistas de contexto e de iden-
tificacdo de regides mais relevantes. Uma alternativa para o janelamento € o que o movimento
Gestalt no inicio do séc. 20 chamava de "organizacdo de percepcdes". Segundo essa teoria,
a visao humana possui varios niveis de abstracao, e os niveis inferior e intermedidrio sao res-
ponsdveis pela criacdo de entidades que serdo manipuladas nos niveis mais altos da visdo, nos
quais o reconhecimento de objetos opera. Essas entidades, podem ser divididas em: pontos,
curvas e regides. Na udltima década, os pesquisadores deram mais aten¢do aos pontos como
entidades uteis ao reconhecimento de objetos.

Entre as abordagens menos utilizadas, se encontra o reconhecimento de objetos por regides.
Essa abordagem foi pouca pesquisada no passado, pois as técnicas para identificar contornos
e regidoes nao estavam maduras o suficiente. Porém, com a evolu¢cdo das mesmas, o reconhe-
cimento de objetos por regides se torna uma alternativa atraente as outras abordagens usadas
na drea. Entre as suas vantagens estdo: (1) regides codificam forma e dimensao de um objeto
naturalmente; (2) elas especificam os dominios em que se devem calcular vérias caracteristicas,
sem serem afetadas pela desordem presentes fora da regido [1].

1.5 Objetivo

O objetivo deste trabalho € replicar o framework de reconhecimento de objetos desenvolvido
em [1], e comparar os resultados da implementagdo obtida, com os da técnica do artigo ori-
ginal na base ETHZ shape. No final do trabalho serd possivel avaliar as vantagens da técnica
utilizada, assim como seus problemas, e possivelmente propor trabalhos futuros em cima desta
técnica.

1.6 Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho est4 organizado da seguinte forma: no capitulo 2, toda a teoria e ex-
plicacdo do framework de reconhecimento utilizado € feita, entrando em detalhes nas diversas
técnicas utilizadas, indo desde a etapa de extracdo de regides até a etapa de verificacdo. No
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capitulo 3 temos uma descri¢ao dos experimentos realizados, além dos resultados obtidos. E
por fim, no capitulo 4 temos a conclusao do presente trabalho, com um resumo do que foi feito,
andlise das vantagens e desvantagens da técnica empregada e possiveis trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Framework

2.1 Obtencao de Regioes

Neste sessdo serd dada uma dada uma introducdo a algumas técnicas de segmentacao de ima-
gens, mais especificamente, segmentacdo baseada em regides. As técnicas aqui apresentadas
sdo usadas para extrair as regides de uma imagem.

2.1.1 Visao Geral

Virias tarefas em visdo podem se beneficiar da redu¢do de complexidade atingida ao se trans-
formar uma imagem com milhdes de pixels em um conjunto com centenas ou milhares de su-
perpixels (segmentos). Nesse contexto, regioes sdo segmentos que sdo usados como entidades
de alto nivel para o processamento de uma imagem.

A segmentagdo de imagens é um processo fundamental em véarias imagens, videos e aplica-
¢oes de visao computacional. Ela decompde uma imagem em varios componentes constituin-
tes, que idealmente correspondem a objetos do mundo real. Segmentagdo de imagens baseada
em regides € uma abordagem popular ao problema de segmentacio, na qual uma imagem & par-
ticionada em regides conectadas através do agrupamento de pixels vizinhos que possuem carac-
teristicas semelhantes. Caracteristicas de interesse normalmente incluem cor, textura, forma,
etc.

Neste sessdo, serd apresentado um algoritmo que produz uma segmentagao hierdrquica a
partir da saida de qualquer detector de contornos. O primeiro passo desse algoritmo é uma
variante da watershed transform, a Oriented Watershed Transform (OWT) [3], que produz um
conjunto inicial de regides a partir da saida de um detector de contornos. Depois disso, um
Ultrametric Contour Map (UCM) [4] € construido a partir das fronteiras dessas regides iniciais.

Essa sequéncia de operacdes (owt-ucm) pode ser vista como um método genérico para se
obter uma arvore hierarquica de regides a partir de uma imagem, dado seus contornos. Os con-
tornos codificados na segmentacdo hierdrquica resultante, possuem pesos representados por
numeros reais, indicando a sua probabilidade de ser uma fronteira de verdade. Para um dado
threshold, a saida desse framework € um conjunto de contornos fechados, que podem ser trata-
dos como uma segmentacdo ou como um detector de fronteiras para o propodsito de avaliacdo
de performance.

O detector de contornos escolhido para fornecer a entrada do owt-ucm € o gPb (Global
Probability of Boundary) [5], pois testes [3] mostraram que ele produz resultados melhores do
que outros detectores conhecidos (e.g. Canny). Essa sequéncia de técnicas usadas para obter
uma 4arvore hierdrquica de regides, serd chamada no restante desse trabalho de gPb-owt-ucm.
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Figura 2.1 Bolsa de regioes, gerada apds a executacdo do gPb-owt-ucm. O gPb-owt-ucm retorna como
saida um UCM da imagem, que deve ser processado em um passo posterior para extrair as regioes.

A saida do gPb-owt-ucm € processada para que se destrua a estrutura de arvore, e se crie uma
bolsa de regides, como mostrado na Figura 2.1.

2.1.2 Deteccao de Contornos

Neste trabalho, o problema classicamente chamado de deteccdo de bordas € distinguido da
deteccao de contornos. Um contorno € uma divisdo na imagem que representa uma mudanca
na posse do pixel, de um objeto (ou superficie) para outro(a). Em contraste, uma borda costuma
ser definida como uma mudanga abrupta em alguma caracteristica de baixo nivel da imagem,
como brilho ou cor. Logo, a deteccao de bordas € uma técnica de baixo nivel que é normalmente
aplicada visando atingir o objetivo de detectar contornos.

Figura 2.2 Deteccio de Borda com o Canny. A esquerda, a imagem original, e 4 direita, a saida do
detector de borda Canny.
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Existe uma extensa literatura em detec¢ao de contornos. Para os propdsitos deste trabalho,
considera-se duas abordagens principais para esta tarefa. A primeira familia de métodos tem
por objetivo quantificar a presenca de fronteiras em uma dada localiza¢do na imagem, usando
medidas locais. Abordagens locais antigas, como o detector Canny [6], modela as bordas como
discontinuidades abruptas no brilho. Uma descricdo mais rica pode ser obtida ao considerar
a resposta da imagem em relacdo a um conjunto de filtros de diferentes escalas e orientagdes.
Um exemplo, é a abordagem Oriented Energy [7] [8], na qual o banco de filtros € composto por
duplas de quadratura de filtros simétricos pares e impares. Abordagens mais recentes também
levam em consideracdo informagdes de cor e textura, e fazem uso de técnicas de aprendizado
para a agregacdo de caracteristicas [9] [10].

A despeito desse progresso, sem algum mecanismo para forgar o fechamento dos contornos,
uma segmentacdo construida a partir de contornos detectados localmente ird com frequéncia
unir erroneamente partes da imagem devido aos furos no contorno delimitador, o que resulta
em subsegmentacao.

Uma segunda familia de métodos, se baseia na combinacdo de informacdes globais da
imagem em um processo de integracdo. Teoria de grafos espectrais[4] tem sido comumente
usada para esse proposito, particularmente, o critério de Corte Normalizado [11] [12]. Neste
framework, dada uma matriz de afinidade W cujas entradas codificam a similaridade entre
pixels, define-se Dj; =} ; W;; e resolve-se o sistema linear para os autovetores:

(D—W)v=ADv (2.1)

Tradicionalmente, depois desse passo, o agrupamento € aplicado para se obter a segmenta-
cdo em regides. Essa abordagem normalmente quebra regides uniformes onde os autovetores
tém gradientes suaves. Uma solucdo é reponderar a matriz de afinidade [13]; outros ja propuse-
ram formulagdes alternativas de particionamento de grafos [14] [15] [16]. Embora métodos de
deteccao de contornos baseados em particionamento espectral terem se prestado bem ao regime
high precision / low recall, a sua performance € geralmente pobre no regime high recall / low
precision [14] [16].

2.1.2.1 Global Probability of Boundary

O Global Probability of Boundary (gPb) [5], € uma evolugao da técnica de detec¢do de contor-
nos desenvolvida em [10]. A técnica original, cuja saida Pbs(x,y, 0) prediz a probabilidade de
cada pixel da imagem, pertencer a uma fronteira, ao medir a diferenca entre varios canais de
caracteristicas, nas duas metades de um disco ¢ centrado em (X, y) e dividido por um didmetro
com angulo 6.

O detector gPb combina gradientes multidimensionais de brilho, cor, e textura, com um
sinal espectral orientado dessas caracteristicas. Em particular, a combinac¢do ponderada das
caracteristicas locais € definida como:

mPb(x,y,0) = Y G (s (x,7,0) (2.2)

onde s indexa as escalas, i indexa os canais de caracteristicas (brilho, cor, textura), e G; () (x,,0)
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mede a diferenga entre duas metades do disco de raio o(s) centrado em (x,y) e dividido por
um didmetro no dngulo O no canal i.

Do mPb, define-se uma matriz de afinidade W entre pixels, usando a pista do contorno
de intervencdo [17]. Escrevendo D;; =Y, iWijs calcula-se os autovetores vy,...,v; do sistema
(D—W)v = ADv correspondendo aos n menores autovalores. Tratando cada autovetor v; como
uma imagem, convolui-se com derivadas Gaussianas direcionais para obter sinais de contorno
orientados sPb,, (x,y,0), e 0 combina em

sPb(x,y,0) = Z SPka x,y,0) (2.3)
=1

O detector gPb final, € um somatorio ponderado de sinais locais e espectrais, que € subse-
quentemente redimensionado usando uma sigmdéide:

ng X y7 ZZBH i,0(: X yae) +’)/'SPb(X,y,9> (24)

Figura 2.3 gPb. A esquerda, a imagem original, e a direita, uma saida visualizével do gPb. Percebe-se
que a saida do gPb ainda contém curvas abertas, o que precisa ser consertado pela Oriented Watershed
Transform para que as regides sejam recuperadas.

2.1.3 Oriented Watershed Transform

Usando o sinal de contorno, primeiramente é construida uma parti¢do mais detalhada para a
hierarquia, uma sobresegmentacdo cujas regidoes determinam o maior nivel de detalhe consi-
derado. Isto é feito ao se calcular E(x,y) = maxg E(x,y, 0), a resposta maxima do detector de
contorno sobre as orienta¢des. O minimo regional de E(x,y) é usado como localizagdo base
para segmentos homogéneos e aplica-se a Watershed Transform usada em morfologia mate-
matica [18] [19] na superficia topogréfica definida por E(x,y). A catchment basin (bacia) do
minimo, chamada de Py, fornece as regides da particio mais detalhada e os arcos watershed
correspondentes, K,as possiveis localizacdes das fronteiras.
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Depois disso, a intensidade das fronteiras, dada por E(x,y, 0) sdo transferidas para as loca-
lizacdes K. Para esse propésito, os arcos watershed sdo aproximados para segmentos de linha,
e pondera-se cada ponto em K pelo valor de E(x,y, 6) nesse ponto, na direcdo 6 dada pela ori-
entacdo do segmento linha correspondente, como detalhado na Figura 2.4. Este procedimento,
chamado de Oriented Watershed Transform (OWT), refor¢a a consisténcia entre a forca das
fronteiras de K¢ e do sinal subjacente E(x,y, ) e remove artefatos deixados pela watershed
transform padrao[1].

Figura 2.4 Oriented Watershed Transform. (imagem de [3]) Esquerda: Sinal de entrada de fronteira
E(x,y) = maxg E(x,y,0). Meio Esquerda: arcos watershed calculados de E(x,y). Note que regions
finas dao origem a artefatos. Meio: Arcos watershed com uma subdivisdo a partir de segmentos de linha
aproximadamente retos. Meio Direita: Forca orientada de fronteira E(x,y, 8) para quatro orientagdes
6. Na prética 8 orientacdes sdo usadas. Direita: Arcos watershed reponderados de acordo com E na
orientacdo do seu segmento de linha associado.

2.1.4 Ultrametric Contour Maps

Contornos possuem a vantagem de ser relativamente simples representar incerteza na presenca
de um contorno subjacente de verdade, ou seja, associando-o a uma varidvel aleatdria bindria.
Porém, ndo € tdo 6bvio assim como representar incerteza sobre uma segmentacdo. Uma das
possibilidades, que é usado nesse trabalho, é o Ultrametric Contour Map [4], que define uma
dualidade entre contornos fechados, ponderados, que nao se intersectam, e uma hierarquia
de regides. Essa mudanca de representagdo de uma segmentagdo Unica para uma conjunto
aninhado de segmentacdes se mostra bastante poderosa [3].

A hierarquia € construida através de um algoritmo guloso baseado em grafos que € respon-
savel pela combinacdo das regides. Um grafo inicial € definido, onde os nds sdo as regides em
Po, as arestas ligam regides adjacentes e sdo ponderadas por uma medida de similaridade entre
regides. O algoritmo segue ordenando as arestas por similaridade e iterativamente combinando
as regides mais similares. Este processo produz uma arvore de regides, onde as folhas sado ele-
mentos de Py, a raiz é todo o dominio da imagem, e as regides sdo ordenadas por uma relacio
de inclusao.
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A similaridade entre duas regides adjacentes, ¢ definida como a forca média do seu con-
torno em comum em Ky, inicializado pela OWT. A 4rvore de regides construida através deste
procedimento possui a estrutura de uma hierarquia indexada e pode ser descrita por um dendro-
grama, onde a altura de cada segmento € o valor da similaridade na qual ele surgi pela primeira
vez e a distancia entre duas regides € a altura entre o menor segmento na hierarquia que as
contém. Além disso, toda a hierarquia pode ser representada por um Ultrametric Contour Map
(UCM), uma imagem com valores reais obtida ao se ponderar cada borda entre duas regioes
por sua escala de transparéncia.

Figura 2.5 UCM da imagem, ou seja, uma representacdo de uma arvore hierarquica de regides, na qual
pode ser aplicado um threshold k para se obter um conjunto de contornos fechados.

A Figura 2.5 demonstra um exemplo desse método. A UCM € uma imagem de contornos
ponderados, que por sua propria constru¢do, possui a propriedade de produzir um conjunto de
curvas fechadas para qualquer limiar. Da mesma forma, ela € uma representacdo conviniente
da arvore de regioes, ja que a segmentacdo na escala k pode ser facilmente recuperada ao se
aplicar o limiar k a UCM. Como a nog¢do de escala usada, € a forca média do contorno, os
valores da UCM refletem o contraste entre regides vizinhas.

2.1.5 Extracao de Regioes

Ao se ter o UCM da imagem, pode-se escolher em que nivel de detalhe quer-se chegar, ao
escolher qual threshold serd aplicado, como mostrado a esquerda da Figura 2.6. A abordagem
seguida nesse trabalho € varrer todos os possiveis thresholds, escolhendo para isso um passo
apropriado (para acelerar o processamento), obtendo todas as segmentacdes que disto resul-
tarem. Para cada segmentacdo, deve-se extrair todas as regides como mostrado a direita da
Figura 2.6 e excluir as regides que se repetem. Cada regido é armazenada como uma mascara
(Figura 2.7), e para obter a bolsa de regides de uma imagem, basta combinar todas as regides
que restaram de todas as segmentacOes analisadas.



2.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS 12

S L

Figura 2.6 Thresholded UCM. Ao se aplicar um limiar K a8 UCM, obtém-se um conjunto de curvas
fechadas, que por sua vez podem ser usadas para obter regides no nivel k.

Figura 2.7 Mascara que representa uma regiao. A esquerda, uma mascara que € usada para armaze-
nar uma das regides obtidas da imagem, e a direita, a aplicacdo da mdscara na imagem original, obtendo
a regido verdadeira da imagem.

2.2 Extracao de Caracteristicas

Em reconhecimento de objetos, uma miriade de caracteristicas sdo usadas para ajudar no pro-
cesso de reconhecimento. Neste trabalho, cada regido é descrita subdividindo uniformemente
sua bounding box em uma grade n por n. No artigo analisado foi usado n = 4. Cada célula
codifica informacdo apenas dentro da regido. Diferentes caracteristicas das regides sio captu-
radas dentro das células, e cada tipo de caracteristica € codificada concatenando-se os sinais
das células em um histograma. Neste trabalho, os seguintes atributos foram analisados:

* Formato de contorno, dado pelo histograma de respostas orientadas do detector de con-
torno gPb [22]

* Formato de borda, onde a orientacdo ¢ dada pelo gradiente local da imagem (calculado
através da convolucdo com um filtro [-1 O 1] sobre os eixos X e y). Este processo captura
informacao de alta frequéncia (e.g. textura), enquanto o gPb € projetado para suprimi-la.
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* Cor, representada pelo L*, histogramas a e b no espaco de cor CIELAB.

 Textura, descrita por histogramas texton.

Essa representacio de regides possui varias propriedades interessantes. Primeiramente, a
natureza da invariancia de dimensao dos descritores de regides, permite que regides sejam com-
paradas independentemente de seus tamanhos relativos. Em segundo lugar, "polui¢do"de plano
de fundo afeta os descritores de regides de forma amena, se comparado com os descritores de
ponto de interesse. E em terceiro, e dltimo lugar, esses descritores de regides herdam idéias de
representacdes de imagem populares e recentes, como o GIST [20], HOG [21] e SIFT [22].

2.3 Aprendizado Discriminativo de Pesos

Nem todas as regides possuem igual significancia para discriminar um objeto de outro. Por
exemplo, regides circulares sdo mais importantes do que partes uniformes para distinguir uma
bicicleta de uma caneca. Neste trabalho, o framework desenvolvido em [23] € adaptado para o
aprendizado dos pesos das regides. Dado um exemplar £ contendo uma instancia de objeto e
uma consulta J, denota-se fiL, i=1,2,....,.Me fjj, j=1,2,..., N caracteristicas de suas bolsas
de regioes.

A distancia de L para J € definida como:

M
DL —7) =Y wrd = (w*,d"), (2.5)
i=1

onde w7 é 0 peso da caracteristica f°, e

i = mind(f, f) (2.6)

1

¢ a distancia elementar entre fiL e o atributo mais proximo em J. Note que a distancia entre o
exemplar e a consulta é assimétrica, i.e. D(L —J) #D(J— L).

Na etapa de aprendizado dos pesos, supondo que £ € um objeto da categoria C, acha-se
um par de J e K para que J seja um objeto da mesma categoria € e K seja um objeto de uma
categoria diferente. O algoritmo de aprendizado refor¢a a seguinte condi¢do:

DL —-XK)>DL —T) (2.7)

— (w",d*%) > (w*,a*?) (2.8)

— (w* %) >0, (2.9)

onde x*% = @** — ¥ Supondo T destes pares sejam construidos para £ do conjunto de

treinamento, logo x,x2,...,xr (superscripts omitidos para clareza). A otimizagao é formulada
da seguinte forma:
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1 T
min-w/ w+CY & (2.10)

e 2 i=1
stowlxg>1-§6E>0Vi=1,2,....T (2.11)
w = 0. (2.12)

Quando se integra multiplas caracteristicas para uma tnica regido, aprende-se um peso para
cada caracteristica.

Assim como em [23], a probabilidade da consulta J ser da mesma categoria do exemplar £
foi modelada como uma fungao logistica:

1
l+exp[—arD(L —T)—Be]

onde o, e B¢ sdo pardmetros aprendidos no treinamento.

p(L,9) = (2.13)

2.4 Algoritmos de Deteccao e Segmentacio

O framework unificado de reconhecimento de objetos contém trés componentes: votacdo, ve-
rificacdo e segmentacdo. Para uma dada imagem de consulta, a etapa de votagdo gera uma
hipétese inicial sobre as posicoes, escalas e suporte dos objetos baseando-se em correspondén-
cia de regides. Essas hippodteses sdo entdo refinadas através de um classificador de verificagdo
e um segmentador de restricdo, respectivamente, para obter a detec¢do final e os resultados de
segmentacdo. A Figura 2.8 mostra o pipeline do algoritmo de reconhecimento utilizado, usando
um logo de maca (retirado de [1]). A imagem de consulta € comparada com cada examplar do
logo da mag¢a no conjunto de treinamento, cujas bounding boxes e mdascaras de suporte sdao
fornecidas como entrada. Todos os pesos das regides sdo determinadas como na Sessdo 2.3

2.4.1 Votacao

O objetivo aqui, ¢ dado uma imagem de consulta e uma categoria de objetos, gerar uma hipétese
sobre as bounding boxes e suportes (parciais) dos objetos dessa categoria na imagem. Para
atingir isto, um esquema de votacdo de Hough € usado, baseando-se na transformacgdo entre
regides correspondentes, assim como nos objetos associados nos exemplares.

Especificamente, dado o exemplar £, sua ground truth bounding box B* e maéscara de
suporte M*, a regidio R* em L é comparada com outra regido R’ na consulta J. E entdo, o voto
para a bounding box B do objeto em J é caracterizada por:

5= T(0pc|Ope, Opo) (2.14)

onde 0 = [x,y,sy,sy| caracteriza as coordenadas centrais [x,y| de uma regido ou bounding box,
e T € uma funcdo transformacdo pré-definida cujos parametros sdo derivados das regides cor-
respondentes Oz € Og.



2.4 ALGORITMOS DE DETECCAO E SEGMENTACAO 15

Exemplars

Y& »EEEy &

Figura 2.8 Pipeline de reconhecimento. Esse algoritmo de reconhecimento de objetos consiste de
trés etapas. Dada uma imagem de consulta, a etapa de votagdo gera hipdteses iniciais sobre as posicoes
dos objetos, suas escalas e sua forma, baseadass em regides correspondentes dos exemplares. Estas
hipéteses s@o usadas como entrada para os proximas etapas e sio refinadas através de um classificador
de verificagdo e um segmentador de restricdo, respectivamente, para obter os resultados de deteccdo e
segmentacao.

Query

Uma pontuagdo de votagdo € atribuida a cada box através da combinagdo de multiplos
termos:

Svor (B) = Wpe - g(dpe ,dgs) - h(R*,R”) (2.15)

onde Wwre € 0 peso aprendido de R* depois da normalizacio, g(dge ,dgo) caracteriza a simila-
ridade entre os descritores dpc, dgy, € h(R*,R’) penaliza diferencas na forma da regiio entre
as imagens.

No geral, 7 na eq. 2.14 pode ser qualquer fun¢do transformacdo. Nos experimentos rea-
lizados no trabalho referéncia, o modelo de transformacdo € restringido para permitir apenas
tradugao e redimensionamento tanto no eixo-x quanto no eixo-y. Logo, na direcao x:

A G R (2.16)

sf = st ~s§j/s§L (2.17)

e as mesmas equagdes se aplicam na direcao y.

Egs. 2.15, 2.16 e 2.17 sumarizam a votacdo de bounding boxes entre um par de regides
correspondentes. Uma rejecdo prematura € aplicada na box votada, seja se a sua pontuagao
de votagdo for muito baixa ou se a box for (parcialmente) fora da imagem. Para todas as re-
gides correspondentes entre a consulta J e todos os exemplares de uma categoria, gera-se um
conjunto de bounding boxes para objetos daquela categoria em J e para cada par de regides.
Finalmente, agrupa-se essas bounding boxes usando o algoritmo mean-shift [6] no espaco de
caracteristicas 6p. O mean-shift € escolhido ao invés de outros métodos pois ele permite adap-
tacdo da configuracdo de banda para clusters diferentes. Logo, duas bounding boxes grandes
estdo mais sujeitas a serem combinadas do que duas bounding boxes pequenas se elas diferem
na mesma medida no espago de caracteristicas.



2.4 ALGORITMOS DE DETECCAO E SEGMENTACAO 16

Uma grande vantagem desse algoritmo de votacdo baseado em correspondéncia de regides
€ que ele é capaz de recuperar o suporte total de um objeto, se possuir apenas uma fracdo
desse objeto seja correspondente. Ele fornece ndo sé a posi¢cao, mas também uma estimativa
confidvel de dimensdo das bounding boxes.

2.4.2 Verificacao

Um classificador de verificagdo € aplicado a cada hipétese de bounding box da votagdo. No
geral, qualquer modelo de objeto, e.g. [24] e [25], podem ser aplicados em cada hipdtese.
Porém, para se aproveitar totalmente do uso da representacdo por regides, o0 método de [23] é
seguido, usando os pesos das regides derivadas da Secao 2.3.

A pontuagio de verificacdo de um bounding box B no que diz respeito a categoria C é
definida como a média das probabilidades de B para todos os exemplares da categoria C:

s 1Y .
Sver(B) ey V4 (LGNB> (2.18)
N =
onde Le¢,, Le,, ..., Le, sdo exemplares da categoria C, e p (L@i,é) sdo computadas usando a

eq. 2.13. A pontuagio geral de deteccio Sy, (B) de B para a categoria © é uma combinagio das

pontuacdes de votacdo S, (B) e da pontuagdo de verificacdo Sy,(B), por exemplo, o produto
das duas:

Sdel (B) = Svot (B) ' Sver<B) (2 19)

2.4.3 Segmentacao

Considera-se aqui, como segmentacdo, a tarefa de extrair precisamente o objeto da imagem.
Esta tarefa foi tratada no passado, por técnicas como OBJCUT [26]. No framework aqui apre-
sentado, a drvore de regides € o resultado de processamento bottom-up; conhecimento top-
down, derivado do examplar correspondente € usado para marcar algumas das folhas da drvore
de regides como definitavemente pertencentes ao objeto, e algumas outras como pertencentes
ao plano de fundo da imagem. Esses labels sdo propagados para o resto das folhas usando
o método de [23], conseguindo assim, o beneficio tanto do processamento de baixo pra cima
quanto de cima pra baixo.

Mais precisamente, deixe £, M* e B* ser o exemplar, e sua ground truth support mask e
bounding box, respectivamente. Logo, para a regiio R* em L e uma das suas regides corres-
pondentes R’ na imagem de consulta J, computa-se T(ML), a transformac¢do da ground truth
mask M* em J- T(ML) prové uma suposi¢ao top-down inicial para a localiza¢do, dimensao
e forma do objeto em J. O seu complemento fornece a hipdtese top-down para o plano de
fundo. Ja que, € indesejdvel que a segmentacdo seja feita, somente a partir dessas hipoteses
top-down, € utilizada uma zona de pixels "don’t know"em uma vizinhanca fixa da fronteira da
madscara transformada do exemplar, e considera-se como pré-requisitos para o objeto e plano de
fundo apenas pixels com uma distancia maior que uma dada distancia Euclidiana da fronteira
da ground truth mask projetada T (M L ). Ja que tem-se a restri¢do que toda a regido correspon-
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dente Ry deve ser uma parte do objeto, une-se isso com a mascara do objeto para produzir uma
"constrained mask".

Assim, um segmento M é construido na consulta ao usar tanto uma exemplar mask e as
informacdes de baixo nivel da imagem de consulta, como ilustrado na Figura 2.4.3. Como um
teste inicial de rejeicdo, computa-se o overlap entre M e a mdscara transformada ‘T(ML), e
discarta-a se a pontuagao for muito baixa.

Também & atribuido uma pontuagio See(M) para M baseado nas regides correspondentes
R* e R”:

Sseg (M) =wge - 8(dpe ,dgs) (2.20)

onde wge e g(dpe,dgo) sdo definidos na Secdo 2.4.1. Logo, defini-se o confidence map de J
para £ baseado em R* como a resposta maxima de cada regido em J.

100l u)t> e

Initial Seeds Constrained Mask Result

Figura 2.9 Etapa de segmentacao.As hipdteses iniciais (verde para objeto e vermelho para plano de
fundo) sdo derivadas da transformagdo da mdscara do exemplar. A mdscara restringida é a combinagao
das hipéteses e a parte correspondente (alca da caneca nesse caso).
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Experimentos

3.1 Descricao da Base

Para avaliar o framework proposto, foi utilizado um subconjunto da base ETHZ shape, base de
dados criada para o teste de algoritmos de deteccdo de classes de objetos.

Esta base contém imagens de cinco classes (applelogos, bottles, giraffes, mugs e swans)
com formas variadas coletadas do Flickr e Google Images. Os maiores desafios que ela apre-
senta sdo a desordem, variancia de forma intra-classe e mudancas de dimensdo. Além disso, a
maioria dos objetos ndo apresenta oclusdo e sao apresentados do mesmo angulo (lateral).

‘ Classe ‘ Numero de Imagens ‘ Numero de Instancias ‘
applelogos | 40 44

bottles 48 55

giraffes 87 91

mugs 48 66

swans 32 33

Total | 255 | 289

Tabela 3.1 Distribuicdo de imagens na Base ETHZ Shape original

Devido ao tempo de execugdo e consumo excessivo de memoria de algumas técnicas usadas,
teve-se que selecionar manualmente apenas algumas imagens da base de dados (aquelas de
tamanho menor, que consumiriam menos memaria em seu processamento).

| Classe | Nimero de Imagens | Nimero de Instancias |
applelogos | 22 22
bottles 26 26
giraffes 47 47
mugs 21 21
swans 14 14
Total 130 130

Tabela 3.2 Distribui¢do no subconjunto da base ETHZ Shape usado nesse trabalho.

18
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3.2 Metodologia

Inicialmente, contruiu-se drvores de regides (UCM) de cada imagem da base, gerando-se na
média aproximadamente 80 regides por imagem. J4 que cor e textura ndo sdo muito Uteis
nessa base de dados, usou-se apenas a forma de contorno baseada no gPb como descritor das
regides. O conjunto de dados foi dividido, metade para treinamento e metade para teste (em
cada categoria).

Na etapa de aprendizado de pesos, contruiu-se imagens exemplares e seus pares de simi-
laridade e dissimilaridade da seguinte forma: as bounding boxes de objetos no conjunto de
treinamento sdo tomadas como exemplares. Para cada exemplar, instancias similares sdo as
bounding boxes contendo objetos da mesma categoria do exemplar, e instancias dissimilares
sdo aquelas que contém objetos de categorias diferentes.

Na etapa de votacdo, foram escolhidas as seguintes fungdes para a eq. 2.15:

g(dge,dgs) = max{0.1 — 0 - X*(dge , dgs ) } (3.1)

h(R*,R’) = 1|0 < Asp(R*)/Asp(R’) < 1/a (3.2)

onde X?(-) especifica a distincia chi-square, e Asp(R) é o aspect ratio do bounding box de
R. A tltima equacao reforca consisténcia de aspect ratio entre regides correspondentes. Neste
experimento, 0 = 2 e o = 0.6 foram usados.

Para avaliar a performance da técnica, ela foi executada quatro vezes para cada categoria, e
calculou-se a média da taxa de reconhecimento obtida para cada uma delas.

3.3 Resultados

Os resultados se mostraram satisfatorios, mesmo que abaixo dos resultados obtidos pelo artigo
original. Na tabela 3.3, pode-se ver as taxas de acerto obtidas pelo artigo original, em cada uma
das classes da base ETHZ shape. E na tabela 3.4, pode-se ver os resultados obtidos neste tra-
balho. A discrepancia nos resultados pode estar relacionada ao menor conjunto de treinamento
usado, além de um possivel tuning feito na etapa de extracdo de regides.

| Classe | Apenas Votagio | Apenas Verificagdo | Combinagio |
applelogos | 87.2 85.4 90.6

bottles 93.0 93.2 94.8

giraffes 79.4 73.6 79.8

mugs 72.6 81.4 83.2

swans 82.2 80.8 86.8

Média [ 829 829  87.1 |

Tabela 3.3 Média da taxa de reconhecimento em cada uma das classes da base ETHZ shape, usando
somente a etapa de votacdo, somente a de verificagdo, ou usando uma combinacio (produto) das duas.
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Classe Apenas Votacao | Apenas Verificacao \ Combinagdo
applelogos | 75.5 72.8 78.3
bottles 85.1 84.6 86.2
giraffes 78.8 74.2 79.4
mugs 70.4 78.7 80.8
swans 77.5 74.1 79.9

| Média [ 77.46 | 76.88 | 80.9

Tabela 3.4 Média da taxa de reconhecimento obtida neste trabalho, para comparacdo com a perfor-
mance do artigo original.



CAPITULO 4

Conclusao

Para melhorar a taxa de reconhecimento a nova abordagem de combinar caracteristicas locais
e globais tém sido bastante popular. A escolha de regides neste contexto, t€ém se mostrado uma
vantagem em relacdo a outros tipos de unidades de segmentacdo, como pontos, pois regides
tém a capacidade de codificar formas de uma maneira natural.

Baseando-se nessa abordagem, este trabalho buscou replicar o framework de reconheci-
mento de objetos por regides desenvolvido em [1], que busca a detec¢do e segmenta¢ido de um
determinado objeto de uma imagem de consulta.

Para avaliar os resultados desta técnica, alguns experimentos foram realizados em cima de
um subconjunto da base ETHZ shape, resultando numa taxa de reconhecimento, abaixo do
artigo original, porém ainda satisfatéria.

Entre os pontos de destaque da técnica utilizada estdo a alta taxa de acerto alcancada e
a ndo existéncia de muitos parametros para tuning dos algoritmos, sendo uma técnica quase
que automdtica. Entre os problemas, estd o uso do gPB como detector de contornos, o que
torna muito custosa a etapa de extracdo de regides, encarecendo o valor dessa técnica para
reconhecimento de objetos em tempo real.

Para trabalhos futuros, seria interessante investigar melhor o possivel uso de outros detecto-
res de contorno para acelerar o processo de extracdo de regides, além de testar outras métricas
de similaridade entre regides, buscando maiores taxas de reconhecimento.
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