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64 SISTEM PENTRU SEGMENTAREA IMAGINILOR VIDEO
IN TIMP REAL, BAZAT PE TRASARE DE RAZE

(57) Rezumat:

Inventia se referd la un sistem si la o0 metoda de seg-
mentare a imaginilor video in timp real. Sistemul con-
forminventiei cuprinde: un dispozitiv de achizitie sau de
generare a unor matrice bi- sau multi-dimensionale ca
set de date de intrare, un modul optional de prepro-
cesare a datelor de intrare, de exemplu, prin filtrarea
zgomotelor, un modul de segmentare rara prin trasarea
de raze, ce scoate la iesire regiuni continue disjuncte
prin metoda de segmentare conform inventiei, si un
modul de post-procesare ce utilizeaza regiunile dis-
juncte in functie de scopul aplicatiei. Metoda de
segmentare conform inventiei cuprinde urmétoarea
succesiune de etape: calcularea unuiflux adaptiv peste
setul de date de intrare, ce descrie rata de schimbare
a valorii unui segment relativ la vecinatatea acelui
element; constructia de generatori de subseturi, numiti
si puncte germen de segmentare, intr-un mod pseudo-
aleatoriu, folosind secvente de tip Sobol, Hammersly si
Van der Corput, sau distributii Poisson; trasarea de
raze multiple plecand de la generatorii de subseturi,
trasarea garantand o acoperire eficienta a intregului set
de date, dar cu un numar foarte mic de esantioane,
minimizand costurile explorarii spatiului de cautare;
conectarea generatorilor de subseturi in momentul in
care razele trasate anterior se intersecteaza; extin-
derea, optionald, a subseturilor generate, pentru a

acoperi complet setul de date initial, utilizadnd un proces
iterativ de filtrare; unirea, optionald, a subseturilorgene-
rate, folosind un proces iterativ de calcul de statistici si
unificare pe baza statisticilor.
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DESCRIEREA INVENTIEI

SISTEM PENTRU SEGMENTAREA IMAGINILOR VIDEO IN TIMP REAL, BAZAT
PE TRASARE DE RAZE

Sistemul propus (inventia) are la bazd un algoritm original de segmentare (partitionare) a
campurilor K-dimensionale (exemplu: imagini bidimensionale), care asigura o viteza la executie
de aproape 5 ori mai mare decit cea realizata de sistemele existente, dupa cum se poate observa
in Figura 9. Aceastd performantd este obtinutad prin redefinirea problemei de partitionare ca o
problemi de trasare de raze utilizdnd unitatea de procesare grafica (GPU: Graphical Processing
Unit) a calculatorului.

Algoritmul a fost dezvoltat pentru Sound of Vision [32], un sistem asistiv pentru nevézatori care
scaneazd mediul inconjurator prin camere video, identifici elementele de interes din imaginile
obtinute si emite semnale audio si haptice care permit utlizatorului si perceapd mediul
inconjurédtor, ajutandu-l si navigheze in medii necunoscute. Cu toate cd in sistemul Sound of
Vision algoritmul de segmentare partitioneazd imagini bidimensionale, modelul sau matematic
poate fi folosit pentru partitionarea de seturi de date K-dimensionale. Figura 1 prezintd modul de
functionare a sistemului, care obtine date de intrare de la un dispozitiv de achizitie sau de la un
generator de date (de exemplu, prin calcule stiintifice). Un modul de pre-procesare prelucreaza
datele inainte de segmentare (de exemplu, pentru sistemul Sound of Vision, modulul de pre-
procesare determind un nor de puncte pornind de la o imagine de adidndcime si calculeaza o harta
de normale). Urmeaza segmentarea cu trasare de raze, care scoate la iesire sub-seturi disjuncte.
Post-procesarea poate fi orice modul care utilizeaza sub-seturile disjuncte, pentru identificarea si
urmdrirea de obiecte (exemplu: in sistemul Sound of Vision modulul de post-procesare identificd
obiecte de interes in mediu, cum ar fi podeaua, peretii, tavanul, obstacolele, scarile si le
interpreteaza in semnale audio si haptice).

Inventia poate fi aplicatd in domeniul informatic medical (detectare automatd de tumori din
scandri CT/ RMN, sisteme asistive), roboti industriali (programele de decizie ale robotilor
autonomi industriali si a dronelor folosesc segmentare), industria automobilelor (segmentarea
este folositd de masini cu conducere automatd pentru perceptia elementelor de trafic), securitate (
urmdrirea automatd pe camere de securitate foloseste segmentare, detectia automatid a
elementelor de interes foloseste segmentare), etc.

Deoarece segmentarea reprezintd un pas critic intr-un numdr mare de probleme, acest subiect
este intens cercetat si abordat in diverse moduri: clusterizare simpld sau dubld [13][14][19],
compresie [30], histograme [30], detectia muchiilor [30][18], extinderea regiunilor
[26][3][14][5], partitionarea grafurilor [10][27][29][30], transformarea watershed [15][30],
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praguri adaptive [5], divizarea si unificarea [18][30], “Random Walker” [9], contururi ierarhice
[30][28] si active [30].

Cercetdri recente s-au concentrat pe metode de segmentare si cosegmentare antrenabile
[30][22][20][4][16][7]1[23], folosind tehnici de invitare automata pentru a produce rezultate de o
acuratete ridicatd, cu supraveghere slabd. Totusi, aceste metode nu reprezintd solutii pentru
segmentari in timp real, deoarece costurile de executie sunt mult prea mari pentru puterea de
calcul a sistemelor hardware nespecializate, in special pentru laptopuri uzuale si pentru
dispozitive mobile.

Deoarece costul computational reprezintd un aspect critic in ce priveste utilizarea algoritmilor, o
altd tendinta recentd este de a exploata paralelismul hardware in vederea maximizarii vitezei.
Aceastd tendintd a condus la dezvoltarea unor metode de segmentare/pre-segmentare iterative
rapide utilizind GPU [1][26]Error! Reference source not found.Error! Reference source not
found.Error! Reference source not found.Error! Reference source not found.Error!
Reference source not found.Error! Reference source not found.Error! Reference source not
found.. Metodele de pre-segmentare [12][19][18][11[2][17][11][5] creeazd micro-clustere locale,
pe baza similaritdtii locale, dar necesitd ulterior un proces computational complex de
clusterizare. Daca nu tinem cont de costul de clusterizare finala, acestea produc cele mai rapide
rezultate locale dintre toate metodele de segmentare. Totusi, chiar si aceste metode rapide
necesitd procese iterative.

In multe aplicatii de segmentare in timp real, o calitate acceptabild la o vitezd foarte mare este
mai folositoare decét o calitate superioard la o vitezd de procesare mult mai micd. Segmentarea
rapida este esentiald pentru urmdrirea si detectia obiectelor, navigarea si perceptia pentru roboti
autonomi, dispozitive asistive pentru nevizatori sau dispozitive medicale controlate automat.

Aceasta propunere de brevet introduce un sistem ce include o noud metodd de segmentare,
bazata pe extinderea regiunilor prin trasarea de raze. Este o metoda de segmentare imperfecta
rard care eticheteazd numai o fractiune din setul de intrare in vederea minimizarii costului
computational. Figura 2 prezint iesirea sistemului avind ca intrare o imagine 2D, si modul in
care se pot obtine diferite niveluri de precizie prin diverse configurari ale gradului de risipire a
razelor. Gradul de risipire este controlat parametric. Chiar cu un grad de risipire ridicat,
segmentarea rezultatd este suficient de calitativa pentru numeroase aplicatii in timp real

Metoda este proiectatd astfel incdt sa utilizeze la maximum paralelismul hardware al placilor
grafice actuale si sd profite de pe urma unor optimizéri in trasarea razelor (,,packet tracing” [6],
DDA [21]). in acest brevet, metoda este exemplificat in 2D, dar poate fi implementati in oricéte
dimensiuni.

Segmentarea imperfecta rard prin trasarea de raze aduce urméitoarele contributii:
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- extinderea de regiuni pe baza trasirii de raze conduce la o segmentare imperfecta,
prioritizind acoperirea rapida a spatiului setului de date de intrare in detrimentul
acoperirii tuturor punctelor dintr-o vecindtate locala

- un numdr constant de treceri prin banda graficad, conducand la un timp de executie care nu
depinde de tipul imaginii, fara a afecta calitatea

- latime de banda scazuta datorita raritatii razelor, care determind un numar mic de accese
la memorie

- o complexitate de O(w/tsize) unde n este dimensiunea setului de intrare iar fsize este
dimensiuniea ferestrei pentru care este generat un punct germen de pornire a razelor
(exemplu: 16x16). Segmentirile cu cele mai bune rezultate, SLIC [2] si ReallyQuickShift
[12] au complexitati de On) si O(d*n°).

Segmentarea imperfecta rara prin trasarea de raze este sumar descrisd in Figura 4. Aceasta este o
componentd cheie pentru proiectul Sound of Vision [32], unde este utilizata pentru segmentarea
imaginilor de adancime in timp real, pe placi grafice uzuale.

Stadiul actual al dezvoltarii in segmentarea imaginilor:

Segmentarea utilizdnd GPU este in general realizatd prin metode iterative, unde un numér
considerabil de iteratii este necesar pentru obtinerea etichetarii in etapa finald. Metodele de pre-
segmentare care utilizeaza GPU folosesc o strategie similard, conducénd la supra-segmentare cu
etichetare locala de calitate inalta.

Majoritatea metodelor initiale de segmentare pe GPU au fost realizate in scopul utilizarii in
medicind, unde accelerarea GPU a adus beneficii considerabile in manipularea seturilor de date
tridimensionale foarte mari. Shenke si altii [26] au investigat oportunitatea oferitd de hardware-ul
paralel si au introdus o metoda de segmentare hibridda CPU-GPU, bazata pe extinderea regiunilor
pornind de la puncte germen, prin operatii de dilatare si eroziune. Hagan si altii [13] au utilizat
un model LBM (Lattice Boltzmann Model) extins pentru a rezolva ecuatia ,level set”, intr-o
abordare iterativa care genereaza etichetdri de calitate ridicata in detrimentul unui numér mare de
iteratii cu sincronizare CPU-GPU. Vineet si altii [29] au adaptat algoritmul “maxflow mincut”
pentru CUDA, in care este utilizatd metoda ,.tdierii grafului” pentru a partitiona un set de date
intr-o multime de sub-seturi disjuncte. Re-etichetarea grafului intre numeroasele iteratii de tdiere
a grafului este realizatd printr-o sincronizare intensiv computationald. Roberts si altii [25]
folosesc un algoritm iterativ bazat pe “level set” cu o complexitate de O(m*log(n)). Korbes si altii
[15] au introdus un algoritm “watershed” paralel iterativ, in care o imagine este divizatd in
ferestre de dimensiune 16x16 si fiecare fereastra realizeaza o transformare watershed locala,
pentru fiecare iteratie a algoritmului. Collins si altii [8] au mapat problema cosegmentérii pe
operatii de algebrd liniara, care au fost realizate utilizind CUDA, oferind o solutie

7.

N
3



a 2017 01176 29/12/2017

segmentat volume cu o adaptare pe GPU a GrabCut, un algoritm de flux proiectat pentru
partitionarea imaginilor. Similar cu [29], algoritmul Push-Relabel este implementat Tn CUDA,
presupunand costuri de sincronizare.

Investigatii recente in ce priveste segmentarea executata pe GPU se bazeazd pe metode
antrenabile [30][22][20][4][16], in care diversi algoritmi de invatare automatd supervizati slab
sunt utilizati pentru invatarea si detectia informatiilor 1n seturile de date. Segmentarea este astfel
realizatd cu metode de invitare automatd precum Support Vector Machines (SVM), Markov
Random Fields (MRF), Conditional Random Fields (CRF) sau Fully Convoluted Networks
(FCN). Totusi, costul acestor metode este prea mare pentru segmentarile in timp real.

Algoritmii de pre-segmentare rezolvd problema segmentarii numai local, utilizdind de obicei
strategii de ascensiune a gradientului, unde punctele germen sunt mutate iterativ in vecinatati
locale, etichetdnd imaginile la nivel local, in clustere mici numite superpixeli. Algoritmii de pre-
segmentare au cel mai inalt nivel de performanta in ce priveste timpul de rulare. Datoritd vitezei,
algoritmii de pre-segmentare reprezintd candidati excelenti pentru metodele de prelucrare in timp
real, deoarece pot fi combinati cu strategii ieftine de unificare a regiunilor. De aceea algoritmii
de pre-segmentare sunt preferati in detrimentul algotimilor completi de segmentare in aplicatii
critice. Fulkerson si altii [11] au utilizat supra-segmentare conservativa a regiunilor mici pentru a
produce super-pixeli de dimensiune variabild. Levinshtein si altii [17] au introdus TurboPixels, o
metoda in care super-pixelii sunt calculati cu fluxuri geometrice iar punctele germen sunt iterativ
perturbate pentru a acoperi vecinatiti locale. Algoritmul are o complexitate de O(n), unde n este
dimensiunea setului de date, si se bazeazi pe o serie de operatori de dilatare. Fulkerson si altii
[12] propun o alterare a algoritmului Quick Shift, compatibild cu CUDA, in care un spatiu de
cinci caracteristici este utilizat pentru a stabili legitura dintre pixeli si clustere. Implementarea
are o complexitate de O(d*n’), unde d este o constantd, dar in practici este foarte rapida,
deoarece nu este iterativa. Singurul dezavantaj al metodei este controlul slab asupra dimensiunii
si gradului de compactare al super-pixelilor rezultati. Achanta si altii [1] au introdus o metodd
simpla de clusterizare liniard iterativd (SLIC — simple linear iterative clustering) in super-pixeli,
unind pixeli pe baza similaritatii intr-o maniera iterativa, dar limitand spatiul de cautare la o
regiune proportionald cu dimensiunea superpixelului. Complexitatea algoritmului este O(n).
Achanta si altii [2] au imbunatatit metoda din [1] cu o varianta a algoritmului numita SLICO. Li
si altii [18] au Tmbunititit de asemenea calitatea segmentarii SLIC [1] prin utilizarea unei
strategii iterative de divizare si unificare. In fiecare iteratie, superpixelii sunt divizati pe baza
unei hérti de muchii si sunt apoi unificati cu superpixelul adiacent cu cea mai mica distanta
Bhattacharyya. Aceastd metoda obtine o calitate ridicatd in detrimentul unui timp mai scdzut de
rulare. Li si altii [19] folosesc clusterizare spectrald liniard pentru a imbunatiti acuratetea
segmentdrii SLIC, obtindnd un cost computational foarte ridicat.

Dintre toate metodele de pre-segmentare discutate, cele mai potrivite pentru segmentare in timp
real sunt ReallyQuickShift [12] si SLICO [2]. Ambele metode folosesc o strategie de clusterizare

L

\/CF.

Sogea

P
9L ’l‘iﬁ\\/«\

4

[



a 2017 01176 29/12/2017 - /

bazatd pe ascensiunea gradientului si ofera o calitate a segmentérii rezonabild pentru un timp de
rulare foarte scazut.

Inventia:

Segmentarea K-dimensionald este o problema de partitionare in care un set S care contine »
elemente K-dimensionale trebuie sa fie impartit in seturi disjuncte, pe baza unor proprietéti de
similaritate locala sau globala intre elemente. Aceasta problema este rezolvata prin céutarea sub-
seturilor disjuncte in S si determinarea celei mai bune solutii.

Metodele de extindere a regiunilor sau de clusterizare determind aceastd partitionare prin
incercarea iterativa de unire a elementelor din afara clusterelor, dupa cum este ilustrat in Figura
3. Metodele traditionale precum k-means [14] exploreaza intregul set, producand un spatiu de
cautare extrem de mare, care se exploreazd destul de greu. Metode de pre-segmentare prin
extinderea regiunilor ca SLIC [2] limiteazd spatiul de cdutare la o vecinitate foarte micd a
clusterului, garantand o explorare rapidd a spatiului de cautare, dar neputdnd sa detecteze
segmente (regiuni) foarte mari.

Strategia propusd de inventia noastrd combind avantajele celor doud abordari: numéarul mic de
elemente explorate de abordarea SLIC si spatiul mare de cautare al metodelor traditionale,
ducand 1n acelasi timp la o viteza de executie foarte mare si la conexiuni de-a lungul intregului
set. Metoda de segmentare rard imperfectd cu trasare de raze functioneaza identic pe seturi de
orice dimensiuni, dar pentru simplitate este ilustratd pe seturi bidimensionale.

Algoritmul de segmentare complet este ilustrat sumar in Figura 4: calculul fluxului, generarea
punctelor germen (a generatorilor), explorarea spatiului prin trasarea razelor si conectarea
regiunilor parcurse.

Fluxul reprezintd rata de schimbare a setului de intrare. Poate fi un simplu gradient adaptiv
pentru imagini color/in niveluri de gri si este extrem de ieftin de calculat pe GPU. Pentru imagini
de adancime (de exemplu, cele obtinute de la dispozitivul de achizitie Sound of Vision) s-a
utilizat un gradient adaptiv care tine cont de eroarea de estimare a senzorului de addncime. Un
exemplu de flux se poate observa in Figura 4.2.

Pozitionarea punctelor germen este initial generatd printr-un sablon pseudo-aleator de-a lungul
intregului set. De exemplu, pentru imagini 2D, oricare din secventele Sobol, van der Corput sau
Hammersly pot fi utilizate. Dupé generarea pozitiilor initiale, se utilizeaza o strategie bazata pe
ascensiunea gradientului pentru distantarea punctelor germen de zonele cu flux ridicat, utilizand
urmdtorul algoritm, redat in pseudocod:

1: seedPos «— getPseudoRandomPosition()

2. iterations «— 0

3: flux — getFlux(seedPos)

4: while flux > Threshold and iterations <MaxlIterations
bR seedPos «— seedPos + fluxDirection
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6: iterations < iterations + |
7: return seedPos

Un exemplu al distributiei rezultate a punctelor germen poate fi observata in Figura 4.3, coloratd
cu o functie de hash Jenkins aplicata peste indicii punctelor germen.

Dupa generarea pozitiilor punctelor germen, din fiecare astfel de punct sunt trimise raze prin
imagine in vederea acoperirii rapide a intregului spatiu de cautare. Razele au multiple cazuri de
terminare, dupa cum se poate observa in Figura 5: intdlnirea unui pixel care a fost parcurs de o
altd razd, intalnirea unei zone de flux ridicat (o muchie) sau acumularea de flux.

Razele suportd de asemenea reflexii pe marginile imaginii sau in zone de flux ridicat (muchii),
reprezentind exploratori eficienti chiar si pentru cazuri complicate. Razele numeroase sunt cu
usurintd distribuite pe toate nucleele de procesare disponibile. Rezultatul razelor trasate dar
neconectate se poate observa in Figura 4.4.

O structurd arborescenta este creatd peste punctele germen, care leaga toate punctele de plecare
ale Intregului set de date. Initial toate punctele germen pornesc ca arbori separati. Cu fiecare
conexiune intre raze, numirul de arbori separati scade. In vederea minimizarii inaltimii arborilor
atunci cind doud raze se fintdlnesc, numai punctele germen sunt conectate. Deoarece
sincronizarea datelor pe GPU poate fi implementata eficient numai prin operatii atomice, trebuie
stabilitd o ierarhie atunci cind doud puncte germen sunt conectate. Noi am utilizat indicele
minim al punctelor care trebuie conectate. Urmatorul algoritm este utilizat pentru conectarea a
doud pucte germen:

GetGreatestParent(seed)

1: seed < initial seed

2: do seed < getParent(seed)
3: while seed not null
4: return seed

ConnectSeeds(seedl, seed2)

1: parentl < getGreatestParent(seedl)

2' parent2 < getGreatestParent(seed?)
3: if parentl < parent2

4: atomicExchange(parent2.parent, parentl)
S:else
6: atomicExchange(parentl.parent, parent2)

Fiecare razd mentine un set de proprietdti legate de spatiul traversat, incluzdnd valoarea medie a
punctelor, varianta si valoarea ultimelor T puncte traversate. Proprietitile sunt salvate intr-un
buffer auxiliar. O conexiune potentlala intre puncte germen are loc atunci cand 0 razd mtalneste

raze sunt similare. Urmétorul pseudocod descrie acest proces:
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Initialization Pass:
1: initialize label matrix to empty
2: initialize trace matrix to empty
Ray Tracing Pass (1 thread per each ray per seed):
1: ray « the initial ray id
2: seed «— getSeed (ray)
3: properties + initializeRayProperties()
4: iterations «— 0
5. pos < seed.pos
6: while iterations < Maxlterations:
7: Slux — readFlux (pos)
8: if flux > MaxFlux
9: end
10: input <+ readlnput (pos)
11: updateProperties(properties, input)
12: if rayPropertiesDeviateFromCluster(properties)
13: end
14: scatterDir < getScatteringBasedOnAccumFlux()
15: id «— readLabel (pos)
16: if id is empty
17: writeLabel (pos, seed)
18: else
19: parentid «— getGreatestParent(seed)
20: parentid2 — getGreatestParent(id)
21: if degenerateParents(id, seed, parentid, parentid2)
22: end
23: properties2 «— readProperties(pos)
24: if propertiesl similar properties?
25: updateProperties(properties])
26: writeTraceProperties(pos, propertiesl)
27: ConnectSeeds(seed, id)
28: if ray.dir aligned to image axes
29: pos < pos + ray.dir + scatterDir
30: else
31: pos «— staircase tracing on (ray.dir + scatterDir)

29/12/2017

Traversarea conservativa este utilizatd dacd directia unei raze nu se aliniazd perfect cu axele

imaginii, in vederea asigurdrii detectiei de conexiuni chiar si In cazuri dificile, dupa cum se poate

observa in Figura 6. In plus, devierea slaba a directiei este utilizatd dacad raza acumuleaza
suficient flux, in vederea ghidarii razei departe de regiunile cu flux mare cétre cele cu flux mic,
urmarind aceleasi principii ca transformarea watershed. Reflectanta stocasticd a razelor cétre

regiuni de flux local mic impiedica razele si realizeze conexiuni riscante in regiuni de flux

ridicat, dupa cum este ilustrat in Figura 6.

In final, dupa ce toate razele sunt trasate, ramane o mica posibilitate ca doud raze sa se termine
aproape una de cealalta, dar nici una din ele sa nu realizeze un caz de conexiune. Astfel, un pas
in plus este necesar pentru a impune conectivitatea. Pasul final actualizeazad fiecare pixel la

%
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structura arborescentd construitd peste imaginie, reprezintd id-urile de segmentare unice.
Pseudocodul pentru fortarea conectivitdtii este urmatorul:

Enforce Connectivity Pass (per each pixel):
1: pos « pixel

2: seed «— readLabel (pos)

3. properties < readProperties(pos)

4: flux «— readFlux(pos)

5: for pos2 neighbor of pos

6. seed? «— readLabel(pos2)

7: properties2 «— readProperties(pos2)

8: Slux2 «— readFlux(pos)

9: if properties similar properties2

10: if max(flux, flux2) < MaxFlux

11: ConnectSeeds(seed, seed?)

Numarul de operatii de acces al memoriei in aceastd metoda este foarte mic. Trasarea pachetelor
(“packet tracing”) poate fi utilizatd pe raze, iar impachetarea per punct germen conduce la
rezultate bune deoarece in mod uzual fiecare generator trimite raze comparabile ca lungime si cu
conexiuni similare.

Trasarea razelor a fost Tmbundtétitd prin modificarea algoritmului clasic de rasterizare DDA si
transformarea lui intr-unul conservativ. Aceastd imbunatétire elimind un numar ne-necesar de
operatii de acces al memoriei. Utilizarea directiilor predefinite poate scddea de asemenea costul
computational de traversare a spatiului.

Segmentarea rara este suficientd pentru un numar mare de aplicatii practice de segmentare, dar in
anumite cazuri o segmentare completa este de dorit. Aceastd etapa optionala este prezentatd in
continuare.

Dupa etichetarea rard a spatiului, id-urile unice de segmentare pot fi considerate ca o retea rara
peste imagine. Filtrarea este implementata prin conectarea pixelilor care nu au etichete, intr-un
proces iterativ, fiecare iteratie avand doud etape. In prima etapi pixelii sunt conectati prin
aceleasi principii ca in pasul anterior, de conexiune a razelor. In a doua etapi pixelii sunt
conectati pe baza unei similaritati in interiorul unei vecinatati.

Pseudocodul pentru filtrarea exacta este urmatorul:
Exact Filtering (per each pixel):

] pos « pixel
2: if readLabel(pos) not empty

3: end

4: steps — 0

3: for ray = 1, ray < NumRays, ray++

6: alive[ray] « true

7: properties[ray] < empty

8. for steps = 1, steps < MaxSteps, steps++

9: Sorray = 1, ray < NumRays, ray++
10: if not alive[ray]

of
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11: continue

12: if ray.dir aligned to image axes

13: rpos <« pos + steps * ray.dir

14: else

15: rpos < staircase tracing on ray.dir
16: flux < readFlux(rpos)

17: if flux > MaxFlux

18: alive[ray] « false

19: continue

20: input <+ readlnput(rpos)

21: updateProperties(propertiesfray], input)

22: seed «+— readLabel(rpos)

23: if seed not empty

24: properties2 «— readProperties(rpos)
24: if properties[ray] similar properties2
25: writeLabel(pos, seed)

26: end

27: else

28: alive[ray] « false

A doua etapa de filtrare, bazatd pe similaritate, este identicd cu etapa de filtrare exactd cu
exceptia constrangerilor bazate pe potrivirea proprietatilor. Procesul de filtrare este aplicat
iterativ, insd in general este nevoie de un numair foarte mic de iteratii (2 sau 3) pentru a eticheta
intregul set de date.

Unificarea regiunilor este un alt proces optional, care poate conduce la imbunatétiri calitative
semnificative, dupd cum se poate observa in Figura 7. Unificarea este de asemenea un process
iterativ ce contine mai multe etape. In prima etapa se porneste de la imaginea complet etichetati
si fiecare punct germen trimite raze scurte pentru a obtine statistici despre etichetarea locala.
Apoi, n etapa a doua se acumuleazd informatii in péarintele final al fiecarui punct germen,
utilizand operatii atomice pentru a sincroniza scrierile. in a treia etapa se ruleazi o metoda per-
pixel care compara toti vecinii potentiali dintr-un nucleu cu pixelul central. Dacd proprietatile se
potrivesc dar etichetarea este diferitd, atunci cele doud etichete sunt unificate.

Atat filtrarea cat si unificarea regiunilor cresc calitatea etichetdrii, in timp ce costurile
suplimentare conduc in continuare la timpi de procesare comparabili cu cei ai metodelor de
ultima ord de (pre)segmentare, dupa cum este ilustrat in Figura 9.

Evaluarea inventiei In comparatie cu metodele deja existente de segmentare:

Metodologia de evaluare a rezultatelor compara segmentarea imperfectd rard cu trasare de raze

atat calitativ cat si din punct de vedere al vitezei cu cele mai rapide metode de segmentare pe
GPU, cu ReallyQuickShift Error! Reference source not found. si SLICO Error! Reference source not
found.. In timp ce acestea sunt metode de pre-segmentare si necesita procesare suplimentari
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trasare de raze are o complexitate de O(w/tsize), fiind mult mai rapidd decat orice algoritm
complet de segmentare pe GPU, cel mai rapid avand complexitatea O(n*log n).

Rezulatele aratd cd metoda propusa are rezultate locale bune, dupa cum este prezentat in Figura
8, si rezultate de viteza exceptionale, dupa cum este prezentat in Figura 9. Metoda propusa obtine
segmentare completd in mai putin timp decit au nevoie metodele actuale sd finalizeze
segmentarile locale.

Figura 8 prezinta rezultatele calitative ale segmentarii imperfecte prin trasarea de raze, unde
diferite imagini sunt segmentate si comparate cu segmentiri consacrate. Testarea calitativda
include att varianta rara (in care se traseaza numai razele) cat si filtratd (cand se eticheteazi tot
setul de date) a algoritmului prezentat, si ferestre de dimensiuni diferite care afecteazd direct
numdrul de puncte germen. Astfel, a patra coloand din Figura 8 necesitd marire, deoarece
rezultatele sunt obtinute cu o valoare de raritate/risipire foarte mica.

Figura 9 prezintd rezultatele de vitezd, unde segmentarea imperfectd bazata pe trasarea de raze
are in mod consistent timpi de rulare de aproximativ 5 ori mai mari decat SLIC si de aproximativ
20 de ori mai mari decat ReallyQuickShift. Figura ilustreaza faptul ca metoda propusd obtine
timpi de rulare aproximativ egali cu SLIC chiar si utilizdnd pasul optional de filtrare. Din Figura
9 se poate observa de asemenea cd metoda prezentata are o degradare sub-liniard a performatei in
ce priveste numarul de pixeli, fiind ideald pentru seturi de date mari si foarte mari.

Segmentarea imperfecta bazatd pe trasarea de raze este o metoda flexibila, unde compromisul
intre calitate si vitezd este controlat printr-un singur parametru de risipire. Aceasta poate fi
folositd chiar ca o metoda de pre-segmentare, dupad cum este ilustrat in Figura 10. Pre-
segmentarea rezultatd conservd o mare parte din structura locald dar descoperd complet si unifica
segmente foarte mari, diferentiindu-se fatd de metodele existente de pre-segmentare care
partitioneaza astfel de segmente.

O limitare a abordirii noastre este dependenta de calculul fluxului, care poate contine multi
parametri, In special daca se utilizeaza o solutie neadaptiva. Explorarea rard a spatiului conduce
la posibile erori cauzate de zgomot. O alta limitare este faptul ca metoda a fost proiectatd pentru
utilizare in cazuri uzuale (urmdrirea video, detectia de caracteristici importante, utilizare n timp
real) si nu reprezintd alegerea perfectd pentru cazuri de segmentare specializatd unde calitatea
este mult mai importanta decat viteza (exemplu: OCR).

Segmentarea imperfecta rara bazatd cu trasare de raze este deja utilizata intr-o aplicatie practica
in cadrul sistemului Sound of Vision [32], unde segmenteaza cadre video de adidncime in rimp
real, utilizdnd un detector de flux adaptiv exponential. Datorita costului computational foarte
scdzut al segmentarii, aceasta poate fi folositd intr-un flux de lucru complex, impreuna cu alte
module ca detectia caracteristicilor, estimarea normalelor, stabilizarea si filtrarea semnalelor,

mediului in semnale audio si haptice.

10
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REVENDICARI

Se revendica sistemul ce contine metoda de segmentare cu trasare de raze pe placa grafica, in
sensul cresterii performantei operatiei de segmentare a imaginilor (si a seturilor de date multi-
dimensionale), ce consta din urmétoarele operatii executate in mod repetat:

- Calcularea unui flux adaptiv peste setul de date de intrare, care descrie rata de schimbare a unui
element relativ la vecinitatea acelui element in setul initial.

- Constructia de generatori de sub-seturi, numiti si puncte germen de segmentare, intr-un mod
pseudo-aleator folosind secvente de tipul Sobol, Hammersly si Van der Corput sau distributii
Poisson. Dupé constructie, generatorii sunt mutati iterativ departe de zonele de flux mare, pentru
a maximiza sansele de generare de sub-seturi din zone cu flux scizut, adicd zone in care
similaritatea dintre vecini este mare, maximizidnd sansa lor de a fi in acelasi sub-set de
segmentare.

- Trasarea de raze multiple plecand de la generatorii de sub-seturi. Aceasta trasare garanteaza o
acoperire eficientd a intregului set de date, dar cu un numar foarte mic de esantione, minimizand
costurile explordrii spatiului de cautare. Trasarea este fiacutd cu rasterizare conservativd bazata pe
algoritmul DDA modificat.

- Conectarea generatorilor de sub-seturi in momentul in care razele trasate anterior se
intersecteaza. Conectarea se face doar in conditii de similaritate intre razele ce se intersecteaza.
Astfel punctese germen conectate prin raze sunt unite, rezultdnd in final doar un set de generatori
unici ce partitioneaza setul de date initial in sub-seturi care nu se suprapun unele cu celelalte.

- Extinderea optionald a sub-seturilor generate pentru a acoperi complet setul de date initial,
utilizdnd un proces iterativ de filtrare.

- Unirea optionald a sub-seturilor generate, folosind un proces iterativ de calcul de statistici si
unificare pe baza statisticilor.

14
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DESENE EXPLICATIVE

Dispozitiv de
achizitie

Set de Pre-
intrare procesare

|

1. Determinarea fluxului
2. Pozitionarea punctelor

Dispozitiv de
generare

germen
3. Trasarea de raze - Sub-seturi - Post-
4. Unirea razelor si a disjuncte procesare
punctelor germen

5. Filtrarea si unificarea
regiunilor

/

Figura 1. Schema modului de functionare a sistemului. Setul de intrare este produs fie de un
dispozitiv de achizitie (exemplu: camera prototipului Sound of Vision, sau un dispozitiv CT/
RMN) fie de o metoda de generare de date (exemplu: prin calcule stiintifice). Un modul de pre-
procesare prelucreazd datele inainte de segmentare (de exemplu, pentru sistemul Sound of

Vision, modulul de pre-procesare determind un nor de puncte pornind de la o imagine de
adandcime si calculeazd o hartd de normale). Urmeaza segmentarea cu trasare de raze, care
scoate la iesire sub-seturi disjuncte. Post-procesarea poate fi orice modul care utilizeaza sub-
seturile disjuncte, pentru identificarea si urmdrirea de obiecte (exemplu: in sistemul Sound of
Vision modulul de post-procesare identificd obiecte de interes In mediu, cum ar fi podeaua,
peretii, tavanul, obstacolele, scarile si le interpreteaza in semnale audio si haptice)

15
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Figura 2. Segmentarea imperfectd rara cu trasarea de raze, cu diferite niveluri de precizie prin
diverse configurari ale gradului de risipire a razelor

16
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Figura 3. Strategii de explorare a spatiului in 2D. Pixelii colorati in gri deschis reprezintd
clusterul curent si pixelii colorati in gri inchis reprezintd spatiul de cdutare pentru potentiale
elemente noi ale clusterului. Strategiile traditionale (k-means, in stdnga) cautd intreaga imagine.
Metodele bazate pe superpixeli (in centru) cauta numal intr-o vecindtate mica. Segmentarea cu
trasare de raze (dreapta) cauta intreaga imagine, dar cu foarte putine esantioane, concentrandu-se
pe similaritate globala in detrimentul similaritétii locale

17
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Figura 4. LEtapele segmentarii cu trasare de raze sunt ilustrate aici pe o harta de adancime.
Imaginea de intrare este prezentatd in 1. Fluxul (rata de schimbare a intrarii) calculatd pe
imaginea de adancime este ilustratd in 2. Punctele germen sunt prezentate (exagerat) in 3.
Reteaua creatd pentru fiecare generator este ilustratd in 4. In 5 retelele pentru fiecare punct
germen sunt unite in retele conectate. In 6 elementele neetichetate sunt determinate prin filtrare
optionala si prin unificarea regiunilor.
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Figura 5. Imaginea din stdnga sus prezintd imaginea de intrare si pixelii, cu un obiect in mijloc.
Imaginea din stidnga jos ilustreaza rezultatul aplicarii algoritmului pe imaginea de intrare (2 raze
pentru fiecare punct germen, pentru simplitate). Imainea din dreapta jos aratd rezultatul
segmentdrii rare pe o imagine de rezolutie mare. Imaginea din dreapta sus prezinta diferite
scenarii de trasare a razelor pe o imagine cu flux scazut: raza | si 4 se termind dupd un numar
maxim de pasi (10 in acest caz), raza 2 se termind din cauza fluxului acumulat iar raza 3 se
termind la intdlnirea unei alte raze.
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Figura 6. Imaginea din stanga ilustreazd un flux de densitate variabila, unde diverse raze sufera
un proces de imprastiere, in functie de puterea fluxului. Acest process este utilizat pentru
ghidarea razelor catre regiuni de flux mare. Imaginea din dreapta ilustreaza diferenta dintre
utilizarea unei rasterizari neoconservative sau conservative pentru trasarea razelor. Rasterizarea
neconservativa a razelor poate pierde unele cazuri de contact
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Figura 7. Unificarea regiunilor este utilizatd pentru combinarea regiunilor similare care nu au

putut fi unite din cauza variatiilor mare de flux. Acest pas este optional, dar imbunatatcstc
calitatea segmentarii
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Figura 8. Rezultate calitative. Prima coloand prezintd imaginea de test. A doua si a treia coloand
prezintd segmentarea cu trasare de raze cu cate un punct germen pentru fiecare fereastra de

16x16 pixeli (rard si filtratd). A patra si a cincea coloand prezinta segmentarea cu trasare de raze
cu cate un punct germen pentru fiecare fereastra de 4x4 pixeli. A sasea coloand prezintd
segmentarea obtinutd cu ReallyQuickShift [12]. A saptea coloana prezinta pre-segmentarea in
superpixeli obtinutd cu SLIC [2]. Segmentarea propusa prezintd calitate bazatd pe perceptie
similard cu metodele de ultimi ora. In plus, algoritmul propus scoate la iesire segmentiri
complete, in timp ce atat SLIC cét si RealyQuickShift necesita unificari aditionale din cauza
strategiel de supra-segmentare.
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Figura 9. Rezultate de viteza. Aceastd imagine prezintd comparatia in ce priveste viteza (in
milisecunde) pe imagini de dimensiune size x size. Coloanele evidentiate prezinta timpul de
executie total pentru segmentarea imperfecta rara cu trasare de raze cu un punct germen pentru
fiecare 4x4 pixeli (*) si cu un punct germen pentru fiecare 16x16 pixeli (**). Ambii timpi sunt
net superiori rezultatelor celei mai rapide metode (STAR). Este de mentionat faptul ca
paralelismul crescut al algoritmului prezentat conduce la o viteza de executie care se degradeaza
sub-liniar cu numarul de puncte germen. Toate masuratorile au fost realizate pe o placd video

NVIDIA GTX 960M.
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Figura 10. Segmentarea rard cu trasare de raze poate fi utilizatd ca un pre-segmentator pur.
Imaginea de sus prezinta o segmentare rard cu multe puncte germen, in timp ce imaginea de jos
prezinta rezultatele filtrate. Imaginea de jos combind in acelasi timp segmente mari si multe
segmente de dimensiunea unui super-pixel. O altd metoda de pre-segmentare ar fi segmentat si
regiunile mari in superpixeli
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DESCRIEREA INVENTIEI

SISTEM PENTRU SEGMENTAREA IMAGINILOR VIDEO IN TIMP REAL, BAZAT
PE TRASARE DE RAZE

Sistemul propus (inventia) are la bazd un algoritm original de segmentare (partitionare) a
campurilor K-dimensionale (exemplu: imagini bidimensionale), care asigura o viteza la executie
de aproape 5 ori mai mare decét cea realizata de sistemele existente, dupd cum se poate observa
in Figura 9. Aceastd performantd este obtinutd prin redefinirea problemei de partitionare ca o
problema de trasare de raze utilizand unitatea de procesare graficd (GPU: Graphical Processing
Unit) a calculatorului.

Algoritmul a fost dezvoltat pentru Sound of Vision [32], un sistem asistiv pentru nevézatori care
scaneazd mediul Inconjurdtor prin camere video, identificd elementele de interes din imaginile
obtinute si emite semnale audio si haptice care permit utlizatorului si perceapid mediul
inconjurator, ajutandu-l s@ navigheze in medii necunoscute. Cu toate cd in sistemul Sound of
Vision algoritmul de segmentare partitioneaza imagini bidimensionale, modelul sdu matematic
poate fi folosit pentru partitionarea de matrici K-dimensionale. Figura 1 prezintd modul de
functionare a sistemului, care obtine date de intrare de la un dispozitiv de achizitie sau de la un
generator de date (de exemplu, prin calcule stiintifice). Un modul de pre-procesare prelucreaza
datele Inainte de segmentare (de exemplu, pentru sistemul Sound of Vision, modulul de pre-
procesare determind un nor de puncte pornind de la o imagine de adandcime si calculeaza o harté
de normale). Urmeazi segmentarea cu trasare de raze, care calculeaza regiuni continue disjuncte.
Post-procesarea poate fi orice modul care utilizeaza regiunile disjuncte, pentru identificarea si
urmdrirea de obiecte (exemplu: in sistemul Sound of Vision modulul de post-procesare identifica
obiecte de interes in mediu, cum ar fi podeaua, peretii, tavanul, obstacolele, scdrile si le
interpreteaza in semnale audio si haptice).

Inventia poate fi aplicatd in domeniul informatic medical (detectare automatd de tumori din
scandri CT/ RMN, sisteme asistive), robotfi industriali (programele de decizie ale robotilor
autonomi industriali si a dronelor folosesc segmentare), industria automobilelor (segmentarea
este folositd de masini cu conducere automata pentru perceptia elementelor de trafic), securitate (
urmérirea automatd pe camere de securitate foloseste segmentare, detectia automatd a
elementelor de interes foloseste segmentare), etc.

Deoarece segmentarea reprezintd un pas critic intr-un numar mare de probleme, acest subiect
este intens cercetat si abordat in diverse moduri: clusterizare simpla sau dubla [13][14][19],
compresie [30], histograme [30], detectia muchiilor [30][18], extinderea regiunilor
[26][3][14][5], partitionarea grafurilor [10][27][29][30], transformarea watershed [15][30],
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praguri adaptive [5], divizarea si unificarea [18][30], “Random Walker” [8], contururi ierarhice
[30][28] si active [30].

Cercetdri recente s-au concentrat pe metode de segmentare §i cosegmentare antrenabile
[30][22][20][4][16][7][23], folosind tehnici de Invatare automata pentru a produce rezultate de o
acuratete ridicatd, cu supraveghere slabd. Totusi, aceste metode nu reprezintd solutii pentru
segmentari In timp real, deoarece costurile de executie sunt mult prea mari pentru puterea de
calcul a sistemelor hardware nespecializate, in special pentru laptopuri uzuale si pentru
dispozitive mobile.

Deoarece costul computational reprezintd un aspect critic in ce priveste utilizarea algoritmilor, o
altd tendintd recentd este de a exploata paralelismul hardware in vederea maximizarii vitezei.
Aceastd tendintd a condus la dezvoltarea unor metode de segmentare/pre-segmentare iterative
rapide utilizind GPU [31][26]. Metodele de pre-segmentare [12][19][18][1][2][17][11][5]
creeazd micro-clustere locale, pe baza similaritatii locale, dar necesitd ulterior un proces
computational complex de clusterizare. Dacd nu tinem cont de costul de clusterizare finala,
acestea produc cele mai rapide rezultate locale dintre toate metodele de segmentare. Totusi, chiar
si aceste metode rapide necesitd procese iterative.

In multe aplicatii de segmentare in timp real, o calitate acceptabild la o vitezd foarte mare este
mai folositoare decét o calitate superioard la o vitezd de procesare mult mai micd. Segmentarea
rapidd este esentiald pentru urmdérirea si detectia obiectelor, navigarea si perceptia pentru roboti
autonomi, dispozitive asistive pentru nevazétori sau dispozitive medicale controlate automat.

Aceasta propunere de brevet introduce un sistem ce include o noud metodd de segmentare,
bazata pe extinderea regiunilor prin trasarea de raze. Este o metoda de segmentare rard care
eticheteazd numai o fractiune din matricea de intrare in vederea minimizarii costului
computational. Figura 2 prezintd iesirea sistemului avand ca intrare o imagine 2D, si modul in
care se pot obtine diferite niveluri de precizie prin diverse configurdri ale gradului de risipire a
razelor. Gradul de risipire este controlat parametric. Chiar cu un grad de risipire ridicat,
segmentarea rezultatd este suficient de calitativd pentru numeroase aplicatii in timp real

Metoda este proiectatd astfel incdt sd permitd procesare in paralel pe un numéar mare de
procesoare (spre exemplu, paralelismul hardware al pléacilor grafice actuale) si sa profite de pe
urma unor optimizéri in trasarea razelor (,,packet tracing” [6], Digital Differential Analyzer -
DDA [21]).

fn acest brevet, metoda este exemplificata in 2D, dar poate fi implementata in oricite dimensiuni.

Segmentarea rard prin trasarea de raze aduce urmatoarele contributii:
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- extinderea de regiuni pe baza trasdrii de raze conduce la o segmentare cu acoperirea
rapidd a spatiului setului de date de intrare (matricii K-dimensionale) in detrimentul
acoperirii tuturor punctelor dintr-o vecindtate locald

- un numdr constant de treceri prin banda grafica, conducand la un timp de executie care nu
depinde de tipul imaginii, faré a afecta calitatea

- latime de banda scdzutd datorita raritétii razelor, care determind un numir mic de accese
la memorie

- o complexitate de O(n/tsize) unde n este dimensiunea setului de intrare iar fsize este
dimensiuniea ferestrei (sub-regiunii) pentru care este generat un punct germen de pornire
a razelor (exemplu: 16x16). Segmentérile cu cele mai bune rezultate, SLIC [2] si
ReallyQuickShift [12] au complexititi de O(n) si O(d*rn?).

Segmentarea rard prin trasarea de raze este sumar descrisé in Figura 4.

Aceasta este o componentd cheie pentru proiectul Sound of Vision [32, 33], unde este utilizatd
pentru segmentarea imaginilor de adancime in timp real, pe placi grafice uzuale.

Stadiul actual al dezvoltirii in segmentarea imaginilor:

Segmentarea utilizind GPU este in general realizatd prin metode iterative, unde un numdér
considerabil de iteratii este necesar pentru obtinerea etichetdrii in etapa finala. Metodele de pre-
segmentare care utilizeazd GPU folosesc o strategie similard, conducand la supra-segmentare cu
etichetare locald de calitate Tnalta.

Majoritatea metodelor initiale de segmentare pe GPU au fost realizate in scopul utilizérii in
medicind, unde accelerarea GPU a adus beneficii considerabile in manipularea matricilor
tridimensionale foarte mari. Schenke si altii [26] au investigat oportunitatea oferitd de hardware-
ul paralel si au introdus o metodd de segmentare hibridd CPU-GPU, bazatd pe extinderea
regiunilor pornind de la puncte germen, prin operatii de dilatare si eroziune. Hagan si altii [13]
au utilizat un model LBM (Lattice Boltzmann Model) extins pentru a rezolva ecuatia ,,level set”,
intr-o abordare iterativa care genereazd etichetéri de calitate ridicatd in detrimentul unui numar
mare de iteratii cu sincronizare CPU-GPU. Vineet si altii [29] au adaptat algoritmul “maxflow
mincut” pentru CUDA, in care este utilizatd metoda ,,tdierii grafului” pentru a partitiona un set
de date intr-o multime de sub-seturi disjuncte. Re-etichetarea grafului Intre numeroasele iteratii
de tédiere a grafului este realizatd printr-o sincronizare intensiv computationald. Roberts si altii
[25] folosesc un algoritm iterativ bazat pe “level set” cu o complexitate de O(n*log(n)). Korbes
si altii [15] au introdus un algoritm “watershed” paralel iterativ, in care o imagine este divizata in
ferestre de dimensiune 16x16 si fiecare fereastrd realizeazd o transformare watershed locala,
pentru fiecare iteratie a algoritmului. Collins si altii [8] au mapat problema cosegmentdrii pe
operatii de algebrd liniard, care au fost realizate utilizind CUDA, oferind o solutie de
cosegmentare de calitate Tnaltd la un cost computational scdzut. Ramirez si altii [24] au
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segmentat volume cu o adaptare pe GPU a GrabCut, un algoritm de flux proiectat pentru
partitionarea imaginilor. Similar cu [29], algoritmul Push-Relabel este implementat in CUDA,
presupunand costuri de sincronizare.

Investigatii recente in ce priveste segmentarea executata pe GPU se bazeazd pe metode
antrenabile [30][22][20][4][16], in care diversi algoritmi de invidtare automatd supervizati slab
sunt utilizati pentru invatarea si detectia informatiilor in seturile de date. Segmentarea este astfel
realizatd cu metode de invitare automatd precum Support Vector Machines (SVM), Markov
Random Fields (MRF), Conditional Random Fields (CRF) sau Fully Convoluted Networks
(FCN). Totusi, costul acestor metode este prea mare pentru segmentdrile in timp real.

Algoritmii de pre-segmentare rezolvd problema segmentarii numai local, utilizdnd de obicei
strategii de ascensiune a gradientului, unde punctele germen sunt mutate iterativ in vecinatati
locale, etichetand imaginile la nivel local, in clustere mici numite superpixeli. Algoritmii de pre-
segmentare au cel mai inalt nivel de performanta in ce priveste timpul de rulare. Datorita vitezei,
algoritmii de pre-segmentare reprezintd candidati excelenti pentru metodele de prelucrare in timp
real, deoarece pot fi combinati cu strategii ieftine de unificare a regiunilor. De aceea algoritmii
de pre-segmentare sunt preferati in detrimentul algotimilor completi de segmentare in aplicatii
critice. Fulkerson si altii [11] au utilizat supra-segmentare conservativa a regiunilor mici pentru a
produce super-pixeli de dimensiune variabila. Levinshtein si altii [17] au introdus TurboPixels, o
metoda 1n care super-pixelii sunt calculati cu fluxuri geometrice iar punctele germen sunt iterativ
perturbate pentru a acoperi vecindtati locale. Algoritmul are o complexitate de O(n), unde n este
dimensiunea setului de date, si se bazeaza pe o serie de operatori de dilatare. Fulkerson si altii
[12] propun o alterare a algoritmului Quick Shift, compatibild cu CUDA, in care un spatiu de
cinci caracteristici este utilizat pentru a stabili legatura dintre pixeh si clustere. Implementarea
are o complexitate de O(d*n?), unde d este o constantd, dar in practici este foarte rapida,
deoarece nu este iterativd. Singurul dezavantaj al metodei este controlul slab asupra dimensiunii
si gradului de compactare al super-pixelilor rezultati. Achanta si altii [1] au introdus o metoda
simpla de clusterizare liniara iterativd (SLIC — simple linear iterative clustering) in super-pixeli,
unind pixeli pe baza similaritdtii intr-o manierd iterativa, dar limitdnd spatiul de cautare la o
regiune proportionald cu dimensiunea superpixelului. Complexitatea algoritmului este O(n).
Achanta si altii [2] au imbunétatit metoda din [1] cu o varianta a algoritmului numita SLICO. Li
si altii [18] au Tmbunatatit de asemenea calitatea segmentérii SLIC [1] prin utilizarea unei
strategii iterative de divizare si unificare. In fiecare iteratie, superpixelii sunt divizati pe baza
unei harti de muchii si sunt apoi unificati cu superpixelul adiacent cu cea mai mica distantd
Bhattacharyya. Aceastd metoda obtine o calitate ridicatd in detrimentul unui timp mai scdzut de
rulare. Li si altii [19] folosesc clusterizare spectrald liniard pentru a imbunatéti acuratetea
segmentarii SLIC, obtindnd un cost computational foarte ridicat.

Dintre toate metodele de pre-segmentare discutate, cele mai potrivite pentru segmentare in timp
real sunt ReallyQuickShift [12] si SLICO [2]. Ambele metode folosesc o strategie de clusterizare
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bazata pe ascensiunea gradientului si oferd o calitate a segmentarii rezonabild pentru un timp de
rulare foarte scézut.

Inventia:

Segmentarea K-dimensionald este o problema de partitionare in care un set de date S care contine
n elemente K-dimensionale (o matrice K-dimensionala) trebuie sa fie impartit in regiuni continue
disjuncte, pe baza unor proprietiti de similaritate locald sau globalad intre elemente. Aceasta
problemé este rezolvatd prin cdutarea regiunilor disjuncte in S si determinarea celei mai bune
solutii.

Metodele de extindere a regiunilor sau de clusterizare determind aceastd partitionare prin
incercarea iterativd de unire a elementelor din afara clusterelor, dupa cum este ilustrat in Figura
3. Metodele traditionale precum k-means [14] exploreaza intregul set, producénd un spatiu de
cdutare extrem de mare, care se exploreaza destul de greu. Metode de pre-segmentare prin
extinderea regiunilor ca SLIC [2] limiteazad spatiul de cdutare la o vecinatate foarte micéd a
clusterului, garantdnd o explorare rapidd a spatiului de cautare, dar neputdnd sd detecteze
segmente (regiuni) foarte mari.

Strategia propusd de inventia noastrd combind avantajele celor doud abordéri: numérul mic de
elemente explorate de abordarea SLIC si spatiul mare de cadutare al metodelor traditionale,
ducénd in acelasi timp la o vitezd de executie foarte mare si la conexiuni de-a lungul intregului
set. Metoda de segmentare rard cu trasare de raze functioneazd identic pe matrici de orice
dimensiuni, dar pentru simplitate este ilustratd pe imagini bidimensionale.

Algoritmul de segmentare complet este ilustrat sumar in Figura 4: calculul fluxului, generarea
punctelor germen (a generatorilor), explorarea spatiului prin trasarea razelor si conectarea
regiunilor parcurse.

Fluxul reprezintd rata de schimbare a matricii de intrare. Poate fi un simplu gradient adaptiv
pentru imagini color/in niveluri de gri si este extrem de ieftin de calculat pe GPU. Pentru imagini
de adancime (de exemplu, cele obtinute de la dispozitivul de achizitie Sound of Vision) s-a
utilizat un gradient adaptiv care tine cont de eroarea de estimare a senzorului de addncime. Un
exemplu de flux se poate observa in Figura 4.2.

Pozitionarea punctelor germen este initial generatd printr-un sablon pseudo-aleator de-a lungul
intregului set. De exemplu, pentru imagini 2D, oricare din secventele Sobol, van der Corput sau
Hammersly pot fi utilizate. Dupa generarea pozitiilor initiale, se utilizeazi o strategie bazata pe
ascensiunea gradientului pentru distantarea punctelor germen de zonele cu flux ridicat, utilizand
urmétorul algoritm, redat in pseudocod:

Pseudocode 1. Pozitionarea punctelor germen
1: seedPos «— getPseudoRandomPosition()
2: iterations «— ()
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———

3: flux « getFlux(seedPos)
4: while flux > Threshold and iterations <Maxlterations

5: fluxDirection «— getFluxDirection(seedPos)
6:  seedPos < seedPos + fluxDirection

7. flux « getFlux(seedPos)

8:  iterations « iterations + |

9: return seedPos

Un exemplu al distributiei rezultate a punctelor germen poate fi observata in Figura 4.3, coloraté
cu o functie de hash Jenkins aplicata peste indicii punctelor germen.

Dupé generarea pozitiilor punctelor germen, din fiecare astfel de punct sunt trimise raze prin
imagine in vederea acoperirii rapide a intregului spatiu de céutare. Razele au multiple cazuri de
terminare, dupd cum se poate observa in Figura 5: intalnirea unui pixel care a fost parcurs de o
alta razd, intalnirea unei zone de flux ridicat (o0 muchie) sau acumularea de flux.

Razele suportd de asemenea reflexii pe marginile imaginii sau in zone de flux ridicat (muchii),
reprezentdnd exploratori eficienti chiar §i pentru cazuri complicate. Razele numeroase sunt cu
usurintd distribuite pe toate nucleele de procesare disponibile. Rezultatul razelor trasate dar
neconectate se poate observa in Figura 4.4,

O structurd arborescentd este creatd peste punctele germen, care leagd toate punctele de plecare
ale Intregului set de date. Initial toate punctele germen pornesc ca arbori separati. Cu fiecare
conexiune intre raze, numarul de arbori separati scade. in vederea minimizarii inaltimii arborilor
atunci cdnd doud raze se Intdlnesc, numai punctele germen sunt conectate. Deoarece
sincronizarea datelor pe GPU poate fi implementatd eficient numai prin operatii atomice, trebuie
stabilitd o ierarhie atunci cdnd doud puncte germen sunt conectate. Noi am utilizat indicele
minim al punctelor care trebuie conectate. Urmatorul algoritm este utilizat pentru conectarea a
doud pucte germen:

Pseudocod 2. Conectarea a doudi puncte germen

getGreatestParent(initial_seedld)

1: seedld « initial_seedld

2: while seedld # getParentld(seedld)
3: seedld — getParentld(seedld)
4: return seedld

ConnectSeeds(seedldl, seedld2)

1: parentl.id «— getGreatestParent(seedldl)

2: parent2.id « getGreatestParent(seedld?)

3: if parentl.id < parent2.id

4: atomicExchange(parent2.parentld, parentl.id)
5: else

6: atomicExchange(parent 1 parentld, parent2.id)
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Fiecare razd mentine un set de proprietiti legate de spatiul traversat, incluzand valoarea medie a

punctelor, varianta si valoarea ultimelor T puncte traversate. Proprietdtile sunt salvate intr-un
buffer auxiliar (matricea 7Props din pseudocodul 3). O conexiune potentiald intre puncte germen
are loc atunci cind o razi intdlneste puncte traversate de altd razi. Conexiunea este realizatd
numai dacd existd potrivire locald si globald intre cele doud puncte germen. Conexiunea are loc

numai dacd proprietdtile celor doud raze sunt similare. Urmatorul pseudocod descrie acest
proces:

Pseudocod 3. Trasarea de raze

Initialization Pass:
1: initialize label matrix Labels to empty
2: initialize traced properties matrix TProps to empty

Ray Tracing Pass (1 thread per each ray per seed):
1: seed «— getSeed (ray.id)

2: rayProperties < initializeRayProperties()

3: iterations «— 0

4: pos + seed.pos

5: while iterations < MaxlIterations

6:
7:
9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:

Slux «— readFlux (pos) Sfrout flux matriy

if flux > MaxFlux
end whiel flux (edee) fermination case
input «— read]nput (pOS) Sfrom inpul biage
updateRayPropertiesInputFlux (rayProperties, input,
flux)

if rayPropertiesDeviateFromCluster(rayProperties)

end daverage value of the last T traced pively

stdeviates fronr averuge vaine of the ray
if (rayProperties.accumulatedFlux > AccMaxFlux)
end Secwmilating enongh ey werminaion case
scatterDir «— getScatteringBasedOnAccumFlux()
cesee Fivnre 6
id « readlLabel (pos)
ifid is undefined
S the pivel has not been taversed by oifrer rayvs
writeLabel (pos, seed.id)
writeTraceProperties(pos, rayProperties)
else
if alreadyConnectedNets(seed.id,id)

end the sevds are already part of the same

s forest Hhey have ihe same greaiest parent)

posProperties «<— readProperties(pos)
if rayProperties not_similar posProperties
end
updateRayProperties(rayProperties,posProperties)

pndate it the properties of the other ray iraced throngh poy

writeTraceProperties(pos, rayProperties)
ConnectSeeds (seed.id, id)
if (ray.dir + scatterDir) aligned to image axes
pos <« pos + ray.dir + scatterDir

~1
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38: else
39: pos < StaircaseTracing (ray.dir+scatterDir)

Traversarea conservativd este utilizatd dacd directia unei raze nu se aliniaza perfect cu axele
imaginii, in vederea asigurarii detectiei de conexiuni chiar si in cazuri dificile, dupd cum se poate
observa in Figura 6 (dreapta). In plus, devierea slabd a directiei este utilizatd daci raza
acumuleazd suficient flux, in vederea ghidarii razei departe de regiunile cu flux mare cétre cele
cu flux mic, urmarind aceleasi principii ca transformarea watershed. Reflectanta stocastica a
razelor cétre regiuni de flux local mic impiedica razele sa realizeze conexiuni riscante in regiuni
de flux ridicat, dupd cum este ilustrat in Figura 6 (stdnga).

in final, dupa ce toate razele sunt trasate, ramane o mica posibilitate ca doud raze si se termine
aproape una de cealaltd, dar nici una din ele s nu realizeze un caz de conexiune. Astfel, un pas
in plus este necesar pentru a impune conectivitatea. Pasul final actualizeazd fiecare pixel la
punctul germen pdrinte final. Punctele germen fard pdrinte, care actioneazid ca radicini in
structura arborescentd construitd peste imaginie, reprezintd id-urile de segmentare unice.
Pseudocodul pentru fortarea conectivitatii este urmatorul:

Pseudocod 4. Fortarea conectivitdtii (in paralel pentry fiecare pixel)
1: pos «— getPos(pixel)

2: seedld « readLabel (pos)

3: properties < readProperties(pos)

4: flux «— readFlux(pos)

5: foreach posN neighbor of pos

6: seedNId — readLabel(posN)

7: propertiesN <« readProperties(posN)

8: SluxN — readFlux(posN)

9: if properties similar propertiesN

10: if max(flux, fluxN) < MaxFlux

11: ConnectSeeds(seedld, secedNId)

Numarul de operatii de acces al memoriei in aceastda metoda este foarte mic. Trasarea pachetelor
(“packet tracing”) poate fi utilizatd pe raze, iar impachetarea per punct germen conduce la
rezultate bune deoarece in mod uzual fiecare generator trimite raze comparabile ca lungime si cu
conexiuni similare.

Trasarea razelor a fost imbunatatita prin modificarea algoritmului clasic de rasterizare DDA si
transformarea lui Intr-unul conservativ. Aceastd imbunititire elimind un numar ne-necesar de
operatii de acces al memoriei. Utilizarea directiilor predefinite poate scddea de asemenea costul
computational de traversare a spatiului.

Segmentarea rard este suficientd pentru un numéar mare de aplicatii practice de segmentare, dar in
anumite cazuri o segmentare completd este de dorit. Aceastd etapd optionald este prezentatd In
continuare.
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Dupa etichetarea rard a spatiului, id-urile unice de segmentare pot fi considerate ca o retea rara

peste imagine. Filtrarea este implementatd prin conectarea pixelilor care nu au etichete, intr-un
proces iterativ, fiecare iteratie avind doud etape. In prima etapa pixelii sunt conectafi prin
aceleasi principii ca in pasul anterior, de conexiune a razelor. in a doua etapi pixelii sunt
conectati pe baza unei similarita{i in interiorul unei vecinatéti.

Pseudocodul pentru filtrarea exacta este urmétorul:

Pseudocode 5. Filtrarea exactd (labeling complet) — prima etapd (pentru fiecare pixel)

1: pos «—getPos(pixel)

2: if readLabel(pos) not undefined

3: end

4: steps «— 0 :

5: for rayld — 1, rayld < NumRays, rayld++

6: alive[rayld] «— true

7: rayProperties[rayld] «— empty

8: for steps — 1, steps < MaxSteps, steps++

9:  forrayld — I, rayld < NumRays, rayld++

10: if not alive[rayld]

11: continue

12: ray «— getRay(rayld)

13: if ray.dir aligned to image axes

14: rpos <— pos + steps - ray.dir

15: else

16: rpos «+— StaircaseTracing(ray.dir)

17: Slux «— readFlux(rpos)

18: if flux > MaxFlux

19: alive[rayld] < false

20: continue

21: input — readlnput(rpos)

22: updateRayProperties(properties[rayld], input)
23: seedld < readLabel(rpos)

24: if seedld not undefined

25: posProperties < readProperties(rpos)
26: if properties[rayld] similar posProperties
27: writeLabel(pos, seedld)

28: end

29: else

30: alive[rayld] < faise

A doua etapd de filtrare, bazatd pe similaritate, este identici cu etapa de filtrare exactd cu
exceptia constringerilor bazate pe potrivirea proprietétilor. Procesul de filtrare este aplicat
iterativ, Insa in general este nevoie de un numar foarte mic de iteratii (2 sau 3) pentru a eticheta

intregul set de date.

Unificarea regiunilor este un alt proces optional, care poate conduce la imbunatatiri calitative
semnificative, dupa cum se poate observa in Figura 7. Unificarea este de asemenea un process
iterativ ce contine mai multe etape. In prima etapa se porneste de la imaginea complet etichetats
si fiecare punct germen trimite raze scurte pentru a obtine statistici despre etichetarea locala.

9
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Apoi, in etapa a doua se acumuleaza informatii in parintele final al fiecdrui punct germen,
utilizand operatii atomice pentru a sincroniza scrierile. In a treia etapi se ruleazi o metodi per-
pixel care compard toti vecinii potentiali dintr-un nucleu cu pixelul central. Dacd proprietitile se
potrivesc dar etichetarea este diferitd, atunci cele doud etichete sunt unificate.

Atat filtrarea cat si unificarea regiunilor cresc calitatea etichetdrii, in timp ce costurile
suplimentare conduc in continuare la timpi de procesare comparabili cu cei ai metodelor de
ultimd ora de (pre)segmentare, dupa cum este ilustrat in Figura 9.

Evaluarea inventiei in comparatie cu metodele deja existente de segmentare:

Metodologia de evaluare a rezultatelor compard segmentarea rard cu trasare de raze atat calitativ
céat si din punct de vedere al vitezei cu cele mai rapide metode de segmentare pe GPU, cu
ReallyQuickShift Error! Reference source not found. si SLICO Error! Reference source not found..
In timp ce acestea sunt metode de pre-segmentare si necesitd procesare suplimentard pentru
producerea de segmentiri complete, ele reprezintd singura categorie de metode care sunt
comparabile in timp cu metoda prezentatd. Din punctul de vedere al vitezei, segmentarea raréd cu
trasare de raze are o complexitate de O(n/tsize), fiind mult mai rapidd decat orice algoritm
complet de segmentare pe GPU, cel mai rapid avand complexitatea O(n*log n).

Rezulatele aratd cad metoda propusé are rezultate locale bune, dupé cum este prezentat in Figura
8, si rezultate de vitezd exceptionale, dupd cum este prezentat in Figura 9. Metoda propusa obtine
segmentare completd in mai putin timp decét au nevoie metodele actuale sd finalizeze
segmentdrile locale.

Figura 8 prezinta rezultatele calitative ale segmentarii prin trasarea de raze, unde diferite imagini
sunt segmentate si comparate cu segmentéri consacrate. Testarea calitativé include atét varianta
rard (in care se traseazd numai razele) cat si filtratd (cdnd se eticheteaza tot setul de date) a
algoritmului prezentat, si ferestre de dimensiuni diferite care afecteazé direct numérul de puncte
germen.’ Astfel, a patra coloana din Figura 8 necesitd maérire, deoarece rezultatele sunt obtinute
cu o valoare de raritate/risipire foarte mica.

Figura 9 prezinté rezultatele de vitezd, unde segmentarea bazata pe trasarea de raze are in mod
consistent timpi de rulare de aproximativ 5 ori mai mari decat SLIC si de aproximativ 20 de ori
mai mari decit ReallyQuickShift. Figura ilustreazi faptul c& metoda propusa obtine timpi de
rulare aproximativ egali cu SLIC chiar si utilizdnd pasul optional de filtrare. Din Figura 9 se
poate observa de asemenea cd metoda prezentatd are o degradare sub-liniard a performatei in ce
priveste numarul de pixeli, fiind ideald pentru seturi de date mari si foarte mari.

Segmentarea rard bazatd pe trasarea de raze este o metoda flexibild, unde compromisul intre
calitate §i vitezd este controlat printr-un singur parametru de risipire. Aceasta poate fi folosita
chiar ca o metodd de pre-segmentare, dupd cum este ilustrat in Figura 10. Pre-segmentarea
rezultatd conservd o mare parte din structura locald dar descoperad complet si unificd segmente

10
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foarte mari, diferentiindu-se fatd de metodele existente de pre-segmentare care partitioneazi
astfel de segmente.

O limitare a abordérii noastre este dependenta de calculul fluxului, care poate contine multi
parametri, in special daci se utilizeaza o solutie neadaptivd. Explorarea rard a spatiului conduce
la posibile erori cauzate de zgomot. O altd limitare este faptul cd metoda a fost proiectatd pentru
utilizare in cazuri uzuale (urmérirea video, detectia de caracteristici importante, utilizare in timp
real) si nu reprezintd alegerea perfectd pentru cazuri de segmentare specializatid unde calitatea
este mult mai importanta decat viteza (exemplu: OCR).

Segmentarea rard bazata cu trasare de raze este deja utilizatd intr-o aplicatie practicd in cadrul
sistemului Sound of Vision [32], unde segmenteazd cadre video de adancime in rimp real,
utilizand un detector de flux adaptiv exponential. Datorita costului computational foarte scézut al
segmentdrii, aceasta poate fi folosita intr-un flux de lucru complex, impreund cu alte module ca
detectia caracteristicilor, estimarea normalelor, stabilizarea si filtrarea semnalelor, analiza pentru
determinarea spatiului navigabil, etichetarea obiectelor si codificarea elementelor mediului in
semnale audio si haptice.
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REVENDICARI

Revendicarea 1: Se revendici sistemul pentru segmentarea imaginilor video in timp real,
bazat pe trasare de raze, caracterizat in primul rdnd prin faptul cé este capabil sa realizeze
operatii de segmentare a imaginilor si matricilor multi-dimensionale Intr-un mod inedit,
printr-o esantionare rapidd a spatiului setului de date de intrare, in detrimentul acoperirii
tuturor punctelor dintr-o vecinitate locald. Metoda de segmentare propusé are un grad inalt
de paralelizare, conducdnd la o segmentare rapidd, in timp real. Sistemul este compus din
urmatoarele elemente: :
a. Un dispozitiv de achizitie sau de generare a matricilor bi- sau multi-dimensionale
b. Un modul optional de pre-procesare a datelor de intrare (ex: filtrarea zgomotelor,
calculul unei harti de normale pornind de la imagini de adancime)
c. Un modul de segmentare rard prin trasarea de raze care obtine la iesire regiuni
continue disjuncte, prin metoda de segmentare descrisd In Revendicarea 2
d. Un modul de post-procesare care utilizeazd regiunile disjuncte in functie de
scopul aplicatiei

Figura 1 prezintd schema de functionare a sistemului si oferd explicatii suplimentare cu
privire la sub-sistemele constitutive

Revendicarea 2: Se revendicd metoda de segmentare a imaginilor video si a matricilor
multi-dimensionale in timp real, bazati pe trasare de raze, caracterizatd prin urmatoarea
succesiune de etape:

- Etapa 1: Calcularea unui flux peste matricea de intrare, care descrie rata de schimbare a
valorii unui element relativ la vecinitatea acelui element (acest flux se poate estima prin
diferente finite)

o Exemplu de implementare: in cazul imaginilor video 2D, acest flux poate fi
gradientul; in cazul imaginilor de adancime, se poate calcula un flux adaptiv, care
tine cont de eroarea senzorului de adancime (care creste o datd cu distanta de la
senzor)

- Etapa 2: Impirtirea matricii de intrare in sub-regiuni egale (in cazul 2D, imaginile sunt
impartite in dreptunghiuri egale de dimensiune 4x4, 16x16 pixeli sau altd dimensiune,
datd ca parametru de intrare) si alegerea unui punct germen pentru fiecare sub-regiune.
Aceste puncte germen acoperd cit mai omogen spatiul setului de date de intrare.

o Exemplu de implementare si optimizare: Pozitiile punctelor germen pot fi alese
folosind secvente de tipul Sobol, Hammersly si Van der Corput sau distributii
Poisson. Dupé constructie, generatorii sunt mutati iterativ departe de zonele de
flux mare, pentru a maximiza sansele de generare de regiuni de segmentare din
zone cu flux scdzut, adicd zone in care similaritatea dintre vecini este mare.

- Etapa 3: Trasarea de raze multiple plecdnd de la puncte germen. Aceastd trasare
garanteaza o acoperire eficientd a intregului set de date, dar cu un numar foarte mic de
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esantione, minimizand costurile explordrii spafiului de c#utare. Fiecare razd contine
statistici despre elementele din spatiul traversat.

o Exemplu de implementare si optimizare: Pentru imagini 2D, trasarea presupune
parcurgerea pixelilor cu raze care sunt trimise in 8 directii: pe verticald (sus, jos),
pe orizontald (stAnga, dreapta) si pe cele patru directii diagonale. Traversarea
spatiului este facutd cu rasterizare conservativd bazatd pe algoritmul Digital
Differential Analyzer modificat.

- Etapa 4: Conectarea punctelor germen (§i implicit, a razelor care apartin de acele puncte
germen) in momentul in care razele trasate se intersecteaza. Conectarea se face doar in
conditii de similaritate intre razele care se intersecteazd (dacid elementele din spatiile
parcurse de raze au proprietati similare). La conectarea a doud puncte germen, unul dintre
ele devine parintele celuilalt punct germen. Astfel, punctele germen conectate prin raze
sunt unite, rezultand in final un set de puncte germen périnte care partitioneazd matricea
de intrare in regiuni continue care nu se suprapun unele cu celelalte.

- Etapa 5: Extinderea optionald a regiunilor generate pentru a acoperi complet setul de
date initial, utiliznd un proces de filtrare in doi pasi:

o Pasul 1: Pentru fiecare element ne-etichetat, se trimit raze care esantioneazi
spatiul. Atunci clnd o razd intdlneste o regiune, dacd proprietdtile razei sunt
asemandtoare cu cele ale regiunii, elementul.ne-etichetat primeste id-ul regiunii
respective.

o Pasul 2: Elementele care nu au fost etichetate nici in pasul 1 si care nu se afla pe
zone de flux mare, sunt prelucrate prin esantionarea regiunilor care se afla in
vecindtatea lor. Elementul ne-etichetat primeste id-ul regiunii din vecinatate care
are proprietétile cele mai similare cu acelea ale elementului respectiv.

- Etapa 6: Unirea optionald a sub-seturilor generate, folosind un proces iterativ de calcul
de statistici in interiorul regiunilor si de unificare a regiunilor vecine pe baza acestor
statistici (daca aceste doud regiuni au proprietati similare).

Rezultatul aplicdrii metodei este un set de regiuni continue disjuncte, fiecare regiune
contindnd elemente cu proprietati similare. Acest rezultat poate fi folosit ulterior la
segmentarea semanticd a imaginilor video sau a matricilor multi-dimensionale (de exemplu,
seturi de date CT).
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