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Invenţia se referă la un sistem şi o metodă de segmentare a imaginilor video în timp1

real, bazată pe extinderea regiunilor prin trasarea de raze. Metoda de segmentare rară
etichetează numai o fracţiune din matricea de intrare în vederea minimizării costului3

computaţional. 
Invenţia poate fi aplicată în domeniul informatic medical (detectare automată de5

tumori din scanări CT/RMN, sisteme asistive), roboţi industriali (programele de decizie ale
roboţilor autonomi industriali şi a dronelor folosesc segmentare), industria automobilelor7

(segmentarea este folosită de maşini cu conducere automată pentru percepţia elementelor
de trafic), securitate (urmărirea automată pe camere de securitate foloseşte segmentare,9

detecţia automată a elementelor de interes foloseşte segmentare) precum şi orice domeniu
care foloseşte vedere computerizată (computer vision) sau analiză de date multi-dimensio-11

nale ce necesită segmentare spaţială.
Deoarece segmentarea reprezintă un pas critic într-un număr mare de probleme,13

acest subiect este intens cercetat şi abordat în diverse moduri: clusterizare simplă sau dublă
[13] [14] [19], compresie [30], histograme [30], detecţia muchiilor [30] [18], extinderea15

regiunilor [26] [3] [14] [5], partiţionarea grafurilor [10] [27] [29] [30], transformarea watershed
[15] [30], praguri adaptive [5], divizarea şi unificarea [18] [30], "Random Walker" [8], contururi17

ierarhice [30] [28] şi active [30].
Cercetări recente s-au concentrat pe metode de segmentare şi cosegmentare19

antrenabile [30] [22] [20] [4] [16] [7] [23], folosind tehnici de învăţare automată pentru a
produce rezultate de o acurateţe ridicată, cu supraveghere slabă. Totuşi, aceste metode nu21

reprezintă soluţii pentru segmentări în timp real, deoarece costurile de execuţie sunt mult
prea mari pentru puterea de calcul a sistemelor hardware nespecializate, în special pentru23

laptopuri uzuale şi pentru dispozitive mobile.
Deoarece costul computaţional reprezintă un aspect critic în ce priveşte utilizarea25

algoritmilor, o altă tendinţă recentă este de a exploata paralelismul hardware în vederea
maximizării vitezei. Această tendinţă a condus la dezvoltarea unor metode de segmentare/27

pre-segmentare iterative rapide utilizând GPU [31] [26]. Metodele de pre-segmentare [12]
[19] [18] [1] [2] [17] [11] [5] creează micro-clustere locale, pe baza similarităţii locale, dar29

necesită ulterior un proces computaţional complex de clusterizare. Dacă nu ţinem cont de
costul de clusterizare finală, acestea produc cele mai rapide rezultate locale dintre toate31

metodele de segmentare. Totuşi, chiar şi aceste metode rapide necesită procese iterative.
În multe aplicaţii de segmentare în timp real, o calitate acceptabilă la o viteză foarte33

mare este mai folositoare decât o calitate superioară la o viteză de procesare mult mai mică.
Segmentarea rapidă este esenţială pentru urmărirea şi detecţia obiectelor, navigarea şi35

percepţia pentru roboţi autonomi, dispozitive asistive pentru nevăzători sau dispozitive
medicale controlate automat.37

Segmentarea utilizând GPU este în general realizată prin metode iterative, unde un
număr considerabil de iteraţii este necesar pentru obţinerea etichetării în etapa finală.39

Metodele de pre-segmentare care utilizează GPU folosesc o strategie similară, conducând
la supra-segmentare cu etichetare locală de calitate înaltă.41

Majoritatea metodelor iniţiale de segmentare pe GPU au fost realizate în scopul
utilizării în medicină, unde accelerarea GPU a adus beneficii considerabile în manipularea43

matricilor tridimensionale foarte mari. Schenke şi alţii [26] au investigat oportunitatea oferită
de hardware-ul paralel şi au introdus o metodă de segmentare hibridă CPU-GPU, bazată pe45

extinderea regiunilor pornind de la puncte germen, prin operaţii de dilatare şi eroziune.
Hagan şi alţii [13] au utilizat un model LBM (Lattice Boltzmann Model) extins pentru a rezolva47

ecuaţia „level set", într-o abordare iterativă care generează etichetări de calitate ridicată în
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detrimentul unui număr mare de iteraţii cu sincronizare CPU-GPU. Vineet şi alţii [29] au 1

adaptat algoritmul "maxflow mincut" pentru CUDA, în care este utilizată metoda „tăierii
grafului" pentru a partiţiona un set de date într-o mulţime de sub-seturi disjuncte. Re- 3

etichetarea grafului între numeroasele iteraţii de tăiere a grafului este realizată printr-o
sincronizare intensiv computaţională. Roberts şi alţii [25] folosesc un algoritm iterativ bazat 5

pe "level set" cu o complexitate de O(n*log(n)). Korbes şi alţii [15] au introdus un algoritm
"watershed" paralel iterativ, în care o imagine este divizată în ferestre de dimensiune 16 x 7

16 şi fiecare fereastră realizează o transformare watershed locală, pentru fiecare iteraţie a
algoritmului. Collins şi alţii [8] au mapat problema cosegmentării pe operaţii de algebră 9

liniară, care au fost realizate utilizând CUDA, oferind o soluţie de cosegmentare de calitate
înaltă la un cost computaţional scăzut. Ramirez şi alţii [24] au segmentat volume cu o 11

adaptare pe GPU a GrabCut, un algoritm de flux proiectat pentru partiţionarea imaginilor.
Similar cu [29], algoritmul Push-Relabel este implementat în CUDA, presupunând costuri de 13

sincronizare.
Investigaţii recente în ce priveşte segmentarea executata pe GPU se bazează pe 15

metode antrenabile [30] [22] [20] [4] [16], în care diverşi algoritmi de învăţare automată
supervizaţi slab sunt utilizaţi pentru învăţarea şi detecţia informaţiilor în seturile de date. 17

Segmentarea este astfel realizată cu metode de învăţare automată precum Support Vector
Machines (SVM), Markov Random Fields (MRF), Condiţional Random Fields (CRF) sau Fully 19

Convoluted Networks (FCN). Totuşi, costul acestor metode este prea mare pentru
segmentările în timp real. 21

Algoritmii de pre-segmentare rezolvă problema segmentării numai local, utilizând de
obicei strategii de ascensiune a gradientului, unde punctele germen sunt mutate iterativ în 23

vecinătăţi locale, etichetând imaginile la nivel local, în clustere mici numite superpixeli.
Algoritmii de pre-segmentare au cel mai înalt nivel de performanţă în ce priveşte timpul de 25

rulare. Datorită vitezei, algoritmii de pre-segmentare reprezintă candidaţi excelenţi pentru
metodele de prelucrare în timp real, deoarece pot fi combinaţi cu strategii ieftine de unificare 27

a regiunilor. De aceea algoritmii de pre-segmentare sunt preferaţi în detrimentul algotimilor
compleţi de segmentare în aplicaţii critice. Fulkerson şi alţii [11] au utilizat supra-segmentare 29

conservativă a regiunilor mici pentru a produce super-pixeli de dimensiune variabilă.
Levinshtein şi alţii [17] au introdus TurboPixels, o metodă în care super-pixelii sunt calculaţi 31

cu fluxuri geometrice iar punctele germen sunt iterativ perturbate pentru a acoperi vecinătăţi
locale. Algoritmul are o complexitate de O(n), unde n este dimensiunea setului de date, şi 33

se bazează pe o serie de operatori de dilatare. Fulkerson şi alţii [12] propun o alterare a
algoritmului Quick Shift, compatibilă cu CUDA, în care un spaţiu de cinci caracteristici este 35

utilizat pentru a stabili legătura dintre pixeli şi clustere. Implementarea are o complexitate de
O(d*n2), unde d este o constantă, dar în practică este foarte rapidă, deoarece nu este 37

iterativă. Singurul dezavantaj al metodei este controlul slab asupra dimensiunii şi gradului
de compactare al super-pixelilor rezultaţi. Achanta şi alţii [1] au introdus o metodă simplă de 39

clusterizare liniară iterativă (SLIC - simple linear iterative clustering) în super-pixeli, unind
pixeli pe baza similarităţii într-o manieră iterativă, dar limitând spaţiul de căutare la o regiune 41

proporţională cu dimensiunea superpixelului. Complexitatea algoritmului este O(n). Achanta
şi alţii [2] au îmbunătăţit metoda din [1] cu o variantă a algoritmului numită SLICO. Li şi alţii 43

[18] au îmbunătăţit de asemenea calitatea segmentării SLIC [1] prin utilizarea unei strategii
iterative de divizare şi unificare. În fiecare iteraţie, superpixelii sunt divizaţi pe baza unei hărţi 45

de muchii şi sunt apoi unificaţi cu superpixelul adiacent cu cea mai mică distanţă
Bhattacharyya. Această metodă obţine o calitate ridicată în detrimentul unui timp mai scăzut 47

de rulare. Li şi alţii [19] folosesc clusterizare spectrală liniară pentru a îmbunătăţi acurateţea
segmentării SLIC, obţinând un cost computaţional foarte ridicat. 49
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Dintre toate metodele de pre-segmentare discutate, cele mai potrivite pentru1

segmentare în timp real sunt ReallyQuickShift [12] şi SLICO [2]. Ambele metode folosesc o
strategie de clusterizare bazată pe ascensiunea gradientului şi oferă o calitate a segmentării3

rezonabilă pentru un timp de rulare foarte scăzut.
Pentru rezolvarea problemei tehnice de minimizare a costului computaţional, sistemul5

pentru segmentarea imaginilor video în timp real, bazat pe trasare de raze, este capabil să
realizeze operaţii de segmentare a imaginilor şi matricilor multi-dimensionale într-un mod7

inedit, printr-o eşantionare rapidă a spaţiului setului de date de intrare, în detrimentul
acoperirii tuturor punctelor dintr-o vecinătate locală. 9

Sistemul este compus din următoarele elemente:
a. Un dispozitiv de achiziţie sau de generare a matricilor bi- sau multi-dimensionale;11

b. Un modul opţional de pre-procesare a datelor de intrare (exemplu: filtrarea
zgomotelor, calculul unei hărţi de normale pornind de la imagini de adâncime);13

c. Un modul de segmentare rară prin trasarea de raze care obţine la ieşire regiuni
continue disjuncte, prin metoda de segmentare propusă;15

d. Un modul de post-procesare care utilizează regiunile disjuncte în funcţie de scopul
aplicaţiei. 17

Metoda de segmentare a imaginilor video şi a matricilor multi-dimensionale are un
grad înalt de paralelizare, conducând la o segmentare rapidă, în timp real. Aceasta are19

următoarea succesiune de etape:
- Etapa 1: Calcularea unui flux peste matricea de intrare, care descrie rata de21

schimbare a valorii unui element relativ la vecinătatea acelui element (acest flux se poate
estima prin diferenţe finite);23

- Etapa 2: Împărţirea matricii de intrare în sub-regiuni egale (în cazul 2D, imaginile
sunt împărţite în dreptunghiuri egale de dimensiune 4x4, 16x16 pixeli sau altă dimensiune,25

dată ca parametru de intrare) şi alegerea unui punct germen pentru fiecare sub-regiune.
Aceste puncte germen acoperă cât mai omogen spaţiul setului de date de intrare.27

- Etapa 3: Trasarea de raze multiple plecând de la puncte germen. Această trasare
garantează o acoperire eficientă a întregului set de date, dar cu un număr foarte mic de29

eşantione, minimizând costurile explorării spaţiului de căutare. Fiecare rază conţine statistici
despre elementele din spaţiul traversat.31

Etapa 4: Conectarea punctelor germen (şi implicit, a razelor care aparţin de acele
puncte germen) în momentul în care razele trasate se intersectează. Conectarea se face33

doar în condiţii de similaritate între razele care se intersectează (dacă elementele din spaţiile
parcurse de raze au proprietăţi similare). La conectarea a două puncte germen, unul dintre35

ele devine părintele celuilalt punct germen. Astfel, punctele germen conectate prin raze sunt
unite, rezultând în final un set de puncte germen părinte care partiţionează matricea de37

intrare în regiuni continue care nu se suprapun unele cu celelalte.
Etapa 5: Extinderea opţională a regiunilor generate pentru a acoperi complet setul39

de date iniţial, utilizând un proces de filtrare în doi paşi:
Pasul 1: Pentru fiecare element ne-etichetat, se trimit raze care eşantionează spaţiul.41

Atunci când o rază întâlneşte o regiune, dacă proprietăţile razei sunt asemănătoare cu cele
ale regiunii, elementul ne-etichetat primeşte id-ul regiunii respective;43

Pasul 2: Elementele care nu au fost etichetate nici în pasul 1 şi care nu se află pe
zone de flux mare, sunt prelucrate prin eşantionarea regiunilor care se află în vecinătatea45

lor. Elementul ne-etichetat primeşte id-ul regiunii din vecinătate care are proprietăţile cele
mai similare cu acelea ale elementului respectiv.47
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Etapa 6: Unirea opţională a sub-seturilor generate, folosind un proces iterativ de 1

calcul de statistici în interiorul regiunilor şi de unificare a regiunilor vecine pe baza acestor
statistici (dacă aceste două regiuni au proprietăţi similare). 3

Rezultatul aplicării metodei este un set de regiuni continue disjuncte, fiecare regiune
conţinând elemente cu proprietăţi similare. Acest rezultat poate fi folosit ulterior la 5

segmentarea semantică a imaginilor video sau a matricilor multi-dimensionale (de exemplu,
seturi de date CT). 7

Se dă în continuare un exemplu de realizare a invenţiei, in legătură cu fig. 1...10:
- fig. 1, schema de funcţionare a sistemului şi oferă explicaţii suplimentare cu privire 9

la sub-sistemele constitutive;
- fig. 2, ieşirea sistemului având ca intrare o imagine 2D, cu diferite niveluri de 11

precizie prin diverse configurări ale gradului de risipire a razelor;
- fig. 3, strategii de explorare a spaţiului 2D, de tipul k-means (care caută în întreaga 13

imagine), bazate pe superpixeli (care caută într-o vecinătate) şi prin trasare de raze (care
caută în întreaga imagine, dar cu foarte puţine eşantioane); 15

- fig. 4, algoritmul de segmentare: imaginea de intrare (o imagine de adâncime),
fluxul calculat pe imaginea de intrare, generarea punctelor germen (a generatorilor), 17

explorarea spaţiului prin trasarea razelor, unirea punctelor germen cu proprietăţi similare,
filtrarea şi unificarea regiunilor; 19

- fig. 5, scenarii de trasare şi terminare a razelor, în cazul întâlnirii unui pixel care a
fost parcurs de o altă rază, la întâlnirea unei zone de flux ridicat (o muchie) sau la 21

acumularea de flux;
- fig. 6, împărtăşirea razelor în funcţie de puterea fluxului (stânga) şi rasterizarea 23

conservativă pentru detecţia de conexiuni dacă direcţia unei raze nu se aliniază perfect cu
axele imaginii (dreapta); 25

- fig. 7, rezultate prin unificarea regiunilor;
- fig. 8, rezultate calitative ale segmentării prin trasarea de raze, unde diferite imagini 27

sunt segmentate şi comparate cu segmentări consacrate: imaginea de intrare (coloana 1),
rezultatul metodei de segmentare rară, cu şi fără filtrare, cu diferite configurări ale gradului 29

de risipire a razelor (coloanele 2, 3, 4, 5), rezultatul segmentării ReallyQuickShit (coloana 6)
şi rezultatul segmentării SLIC (coloana 7); 31

- fig. 9, măsurători de viteză, în milisecunde, comparativ cu măsurători ale unor
segmentări consacrate (SLIC şi ReallyQuickShift); 33

- fig. 10, folosirea ca o metodă de pre-segmentare. 
În fig. 1 se  prezintă modul de funcţionare a sistemului, care obţine date de intrare de 35

la un dispozitiv de achiziţie sau de la un generator de date (de exemplu, prin calcule
ştiinţifice). Un modul de pre-procesare prelucrează datele înainte de segmentare (de 37

exemplu, pentru sistemul Sound of Vision, modulul de pre-procesare determină un nor de
puncte pornind de la o imagine de adâncime şi calculează o hartă de normale). Urmează 39

segmentarea cu trasare de raze, care calculează regiuni continue disjuncte. Post-procesarea
poate fi orice modul care utilizează regiunile disjuncte, pentru identificarea şi urmărirea de 41

obiecte (exemplu: în sistemul Sound of Vision modulul de post-procesare identifică obiecte
de interes în mediu, cum ar fi podeaua, pereţii, tavanul, obstacolele, scările şi le 43

interpretează în semnale audio şi haptice).
Sistemul propus are la bază un algoritm original de segmentare (partiţionare) a 45

câmpurilor K-dimensionale (exemplu: imagini bidimensionale), care asigură o viteză la
execuţie de aproape 5 ori mai mare decât cea realizată de sistemele existente, după cum 47

se poate observa în fig. 9. Această performanţă este obţinută prin redefinirea problemei de
partiţionare ca o problemă de trasare de raze utilizând unitatea de procesare grafică (GPU: 49

Graphical Processing Unit) a calculatorului.
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Algoritmul a fost dezvoltat pentru Sound of Vision [32], un sistem asistiv pentru1

nevăzători care scanează mediul înconjurător prin camere video, identifică elementele de
interes din imaginile obţinute şi emite semnale audio şi haptice care permit utlizatorului să3

perceapă mediul înconjurător, ajutându-l să navigheze în medii necunoscute. Cu toate că
în sistemul Sound of Vision algoritmul de segmentare partiţionează imagini bidimensionale,5

modelul său matematic poate fi folosit pentru partiţionarea de matrici K-dimensionale.
Metoda de segmentare rară etichetează numai o fracţiune din matricea de intrare în7

vederea minimizării costului computaţional. Fig. 2  prezintă ieşirea sistemului având ca
intrare o imagine 2D  şi modul în care se pot obţine diferite niveluri de precizie prin diverse9

configurări ale gradului de risipire a razelor. Gradul de risipire este controlat parametric.
Chiar cu un grad de risipire ridicat, segmentarea rezultată este suficient de calitativă pentru11

numeroase aplicaţii în timp real.
Metoda este proiectată astfel încât să permită procesare în paralel pe un număr mare13

de procesoare (spre exemplu, paralelismul hardware al plăcilor grafice actuale) şi să profite
de pe urma unor optimizări în trasarea razelor („packet tracing" [6], Digital Differential15

Analyzer - DDA [21]).
Metoda este exemplificată în 2D, dar poate fi implementată în oricâte dimensiuni.17

Metoda de segmentare propusă are un grad înalt de paralelizare, conducând la o
segmentare rapidă, în timp real. 19

Metoda de segmentare a imaginilor video şi a matricilor multi-dimensionale în timp
real, bazată pe trasare de raze, are următoarea succesiune de etape:21

- Etapa 1: Calcularea unui flux peste matricea de intrare, care descrie rata de
schimbare a valorii unui element relativ la vecinătatea acelui element (acest flux se poate23

estima prin diferenţe finite);
- exemplu de implementare: în cazul imaginilor video 2D, acest flux poate fi25

gradientul; în cazul imaginilor de adâncime, se poate calcula un flux adaptiv, care ţine cont
de eroarea senzorului de adâncime (care creşte o dată cu distanţa de la senzor)27

- Etapa 2: Împărţirea matricii de intrare în sub-regiuni egale (în cazul 2D, imaginile
sunt împărţite în dreptunghiuri egale de dimensiune 4x4, 16x16 pixeli sau altă dimensiune,29

dată ca parametru de intrare) şi alegerea unui punct germen pentru fiecare sub-regiune.
Aceste puncte germen acoperă cât mai omogen spaţiul setului de date de intrare.31

- exemplu de implementare şi optimizare: Poziţiile punctelor germen pot fi
alese folosind secvenţe de tipul Sobol, Hammersly si Van der Corput sau distribuţii Poisson.33

După construcţie, generatorii sunt mutaţi iterativ departe de zonele de flux mare, pentru a
maximiza şansele de generare de regiuni de segmentare din zone cu flux scăzut, adică zone35

în care similaritatea dintre vecini este mare.
- Etapa 3: Trasarea de raze multiple plecând de la puncte germen. Această trasare37

garantează o acoperire eficientă a întregului set de date, dar cu un număr foarte mic de
eşantione, minimizând costurile explorării spaţiului de căutare. Fiecare rază conţine statistici39

despre elementele din spaţiul traversat.
- exemplu de implementare şi optimizare: Pentru imagini 2D, trasarea41

presupune parcurgerea pixelilor cu raze care sunt trimise în 8 direcţii: pe verticală (sus, jos),
pe orizontală (stânga, dreapta) şi pe cele patru direcţii diagonale. Traversarea spaţiului este43

făcută cu rasterizare conservativă bazată pe algoritmul Digital Differential Analyzer modificat.
Etapa 4: Conectarea punctelor germen (şi implicit, a razelor care aparţin de acele45

puncte germen) în momentul în care razele trasate se intersectează. Conectarea se face
doar în condiţii de similaritate între razele care se intersectează (dacă elementele din spaţiile47

parcurse de raze au proprietăţi similare). La conectarea a două puncte germen, unul dintre
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ele devine părintele celuilalt punct germen. Astfel, punctele germen conectate prin raze sunt 1

unite, rezultând în final un set de puncte germen părinte care partiţionează matricea de
intrare în regiuni continue care nu se suprapun unele cu celelalte. 3

Etapa 5: Extinderea opţională a regiunilor generate pentru a acoperi complet setul
de date iniţial, utilizând un proces de filtrare în doi paşi: 5

Pasul 1: Pentru fiecare element ne-etichetat, se trimit raze care eşantionează spaţiul.
Atunci când o rază întâlneşte o regiune, dacă proprietăţile razei sunt asemănătoare cu cele 7

ale regiunii, elementul ne-etichetat primeşte id-ul regiunii respective;
Pasul 2: Elementele care nu au fost etichetate nici în pasul 1 şi care nu se află pe 9

zone de flux mare, sunt prelucrate prin eşantionarea regiunilor care se află în vecinătatea
lor. Elementul ne-etichetat primeşte id-ul regiunii din vecinătate care are proprietăţile cele 11

mai similare cu acelea ale elementului respectiv.
Etapa 6: Unirea opţională a sub-seturilor generate, folosind un proces iterativ de 13

calcul de statistici în interiorul regiunilor şi de unificare a regiunilor vecine pe baza acestor
statistici (dacă aceste două regiuni au proprietăţi similare). 15

Rezultatul aplicării metodei este un set de regiuni continue disjuncte, fiecare regiune
conţinând elemente cu proprietăţi similare. Acest rezultat poate fi folosit ulterior la segmen- 17

tarea semantică a imaginilor video sau a matricilor multi-dimensionale (de exemplu, seturi
de date CT). 19

Segmentarea rară prin trasarea de raze aduce următoarele contribuţii:
- extinderea de regiuni pe baza trasării de raze conduce la o segmentare cu acoperi- 21

rea rapidă a spaţiului setului de date de intrare (matricii K-dimensionale) în detrimentul
acoperirii tuturor punctelor dintr-o vecinătate locală; 23

- un număr constant de treceri prin banda grafică, conducând la un timp de execuţie
care nu depinde de tipul imaginii, fără a afecta calitatea; 25

- lăţime de bandă scăzută datorită rarităţii razelor, care determină un număr mic de
accese la memorie; 27

- o complexitate de O(n/tsize) unde n este dimensiunea setului de intrare iar tsize
este dimensiuniea ferestrei (sub-regiunii) pentru care este generat un punct germen de 29

pornire a razelor (exemplu: 16 x 16). Segmentările cu cele mai bune rezultate, SLIC [2] şi
ReallyQuickShift [12] au complexităţi de O(n) şi 0(d*n2). 31

Segmentarea rară prin trasarea de raze este sumar descrisă în fig. 4.
Aceasta este o componentă cheie pentru proiectul Sound of Vision [32, 33], unde 33

este utilizată pentru segmentarea imaginilor de adâncime în timp real, pe plăci grafice
uzuale. 35

Segmentarea K-dimensională este o problemă de partiţionare în care un set de date
S care conţine n elemente K-dimensionale (o matrice K-dimensională) trebuie să fie împărţit 37

în regiuni continue disjuncte, pe baza unor proprietăţi de similaritate locală sau globală între
elemente. Această problemă este rezolvată prin căutarea regiunilor disjuncte în S şi 39

determinarea celei mai bune soluţii.
Metodele de extindere a regiunilor sau de clusterizare determină această partiţionare 41

prin încercarea iterativă de unire a elementelor din afara clusterelor, după cum este ilustrat
în fig. 3. Metodele tradiţionale precum k-means [14] explorează întregul set, producând un 43

spaţiu de căutare extrem de mare, care se explorează destul de greu. Metode de pre-
segmentare prin extinderea regiunilor ca SLIC [2] limitează spaţiul de căutare la o vecinătate 45

foarte mică a clusterului, garantând o explorare rapidă a spaţiului de căutare, dar neputând
să detecteze segmente (regiuni) foarte mari. 47
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Strategia propusă de invenţia noastră combină avantajele celor două abordări:1

numărul mic de elemente explorate de abordarea SLIC şi spaţiul mare de căutare al metode-

lor tradiţionale, ducând în acelaşi timp la o viteză de execuţie foarte mare şi la conexiuni de-a3

lungul întregului set. Metoda de segmentare rară cu trasare de raze funcţionează identic pe

matrici de orice dimensiuni, dar pentru simplitate este ilustrată pe imagini bidimensionale.5

Algoritmul de segmentare complet este ilustrat sumar în fig. 4: calculul fluxului,

generarea punctelor germen (a generatorilor), explorarea spaţiului prin trasarea razelor şi7

conectarea regiunilor parcurse.

Fluxul reprezintă rata de schimbare a matricii de intrare. Poate fi un simplu gradient9

adaptiv pentru imagini color/în niveluri de gri şi este extrem de ieftin de calculat pe GPU.

Pentru imagini de adâncime (de exemplu, cele obţinute de la dispozitivul de achiziţie Sound11

of Vision) s-a utilizat un gradient adaptiv care ţine cont de eroarea de estimare a senzorului

de adâncime. Un exemplu de flux se poate observa în fig. 4.13

Poziţionarea punctelor germen este iniţial generată printr-un şablon pseudo-aleator

de-a lungul întregului set. De exemplu, pentru imagini 2D, oricare din secvenţele Sobol, van15

der Corput sau Hammersly pot fi utilizate. După generarea poziţiilor iniţiale, se utilizează o

strategie bazată pe ascensiunea gradientului pentru distanţarea punctelor germen de zonele17

cu flux ridicat, utilizând următorul algoritm, redat în pseudocod:

Pseudocode 1. Poziţionarea punctelor germen19

1: seedPos 7 getPseudoRandomPosition()

2: iterations 7 021

3: flux 7 getFlux(seedPos)

4: while flux > Threshold and iterations < Maxlterations23

5: flux Direction 7 getFluxDirection(seedPos)

6: seedPos 7 seedPos + fluxDirection25

7: flux 7 getFlux(seedPos)

8: iterations 7 iterations + 127

9: return seedPos

Un exemplu al distribuţiei rezultate a punctelor germen poate fi observată în fig.  429

(subfig. 3), colorată cu o funcţie de hash Jenkins aplicată peste indicii punctelor germen.

După generarea poziţiilor punctelor germen, din fiecare astfel de punct sunt trimise31

raze prin imagine în vederea acoperirii rapide a întregului spaţiu de căutare. Razele au

multiple cazuri de terminare, după cum se poate observa în fig. 5: întâlnirea unui pixel care33

a fost parcurs de o altă rază, întâlnirea unei zone de flux ridicat (o muchie) sau acumularea

de flux.35

Razele suportă de asemenea reflexii pe marginile imaginii sau în zone de flux ridicat

(muchii), reprezentând exploratori eficienţi chiar şi pentru cazuri complicate. Razele37

numeroase sunt cu uşurinţă distribuite pe toate nucleele de procesare disponibile. Rezultatul

razelor trasate dar neconectate se poate observa în fig. 4 (subfig. 3).39

O structură arborescentă este creată peste punctele germen, care leagă toate

punctele de plecare ale întregului set de date. Iniţial toate punctele germen pornesc ca arbori41

separaţi. Cu fiecare conexiune între raze, numărul de arbori separaţi scade. În vederea

minimizării înălţimii arborilor atunci când două raze se întâlnesc, numai punctele germen sunt43

conectate. Deoarece sincronizarea datelor pe GPU poate fi implementată eficient numai prin

operaţii atomice, trebuie stabilită o ierarhie atunci când două puncte germen sunt conectate.45
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Noi am utilizat indicele minim al punctelor care trebuie conectate. Următorul algoritm este 1

utilizat pentra conectarea a două puncte germen:
Pseudocod 2. Conectarea a două puncte germen 3

getGreatestParent(initial_seedId)
1: seedld 7 initial_seedld 5

2: while seedld … getParentld(seedld)
3: seedld 7 getParentld(seedld) 7

4: return seedld
ConnectSeeds (seedld1, seedld2) 9

1; parent1.id 7 getGreatestParent (seedId1)
2: parent2.id 7 getGreatestParenl (seedId2) 11

3: ifparentl.id < parent2.id
4: atomicExchange(parent2.parentId, parent1.id) 13

5: else
6: atomicExchange(parent1.parentId, parent2.id) 15

Fiecare rază menţine un set de proprietăţi legate de spaţiul traversat, incluzând
valoarea medie a punctelor, varianta şi valoarea ultimelor T puncte traversate. Proprietăţile 17

sunt salvate într-un buffer auxiliar (matricea TProps din pseudocodul 3). O conexiune
potenţială între puncte germen are loc atunci când o rază întâlneşte puncte traversate de altă 19

rază. Conexiunea este realizată numai dacă există potrivire locală şi globală între cele două
puncte germen. Conexiunea are loc numai dacă proprietăţile celor două raze sunt similare. 21

Următorul pseudocod descrie acest proces:
Pseudocod 3. Trasarea de raze 23

Initialization Pass:
1: initialize labei matrix Labels to empty 25

2: initialize traced properties matrix TProps to empty
Ray Tracing Pass (1 thread per each ray per seed): 27

1: seed 7 getSeed (ray. id)
2: rayProperties 7 initializeRayProperties() 29

3: iterations 7 0
4: pos 7 seed.pos 31

5: while iterations < Maxlterations
6: flux 7 readFluX (pos)//from flux matrix 33

7: if flux > MaxFlux
9: end//high flux (edge) termination case 35

10: input 7 readlnput (pos)//from input image
11: updateRayPropertiesInputFlux (rayProperties, input, 37

12: flux)
13: if rayPropertiesDeviateFromCluster(rayProperties) 39

14: end //average value of the last T traced pixels
15: //deviates from average value of the ray 41

16: if (rayProperties.accumulatedFlux > AccMaxFlux)
17: end //accumulating enough flux termination case 43

18: scatterDir 7 getScatteringBasedOnAccumFlux()
19: //see fig. 6 45

20: id 7 readhabel (pos)
21: if id is undefined 47

22: //the pixel has not been traversed by other rays
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23: writeLabel (pos, seed.id)1

24: writeTraceProperties(pos, rayProperties)

25: else3

26: if alreadyConnectedNets (seed.id, id)

27: end //the seeds are already part of the same5

28: //forest (they have the same greatest parent)

29: posProperties 7 readProperties(pos)7

30: if rayProperties not_similar posProperties

31: end9

32: updateRayProperties (rayProperties, posProperties)

33: //update with the properties of the other ray traced through pos11

34: writeTraceProperties (pos, rayProperties)

35: ConnectSeeds(seed.id, id)13

36: if (ray.dir + scatterDir) aligned to image axes

37: pos 7 pos + ray.dir + scatterDir15

38: else

39: pos 7 StaircaseTracing (ray.dir + scatterDir)17

Traversarea conservativă este utilizată dacă direcţia unei raze nu se aliniază perfect

cu axele imaginii, în vederea asigurării detecţiei de conexiuni chiar şi în cazuri dificile, după19

cum se poate observa în fig. 6 (dreapta). În plus, devierea slabă a direcţiei este utilizată dacă

raza acumulează suficient flux, în vederea ghidării razei departe de regiunile cu flux mare21

către cele cu flux mic, urmărind aceleaşi principii ca transformarea watershed. Reflectanţa

stocastică a razelor către regiuni de flux local mic împiedică razele să realizeze conexiuni23

riscante în regiuni de flux ridicat, după cum este ilustrat în fig. 6 (stânga).

În final, după ce toate razele sunt trasate, rămâne o mică posibilitate ca două raze25

să se termine aproape una de cealaltă, dar nici una din ele să nu realizeze un caz de

conexiune. Astfel, un pas în plus este necesar pentru a impune conectivitatea. Pasul final27

actualizează fiecare pixel la punctul germen părinte final. Punctele germen fără părinte, care

acţionează ca rădăcini în structura arborescentă construită peste imagine, reprezintă id-urile29

de segmentare unice. Pseudocodul pentru forţarea conectivităţii este următorul:

Pseudocod 4. Forţarea conectivităţii (în paralel pentru fiecare pixel)31

1: pos 7 getPos(pixel)

2: seedld 7 readLabel (pos)33

3: properties 7 readProperties(pos)

4: flux 7 readFlux(pos)35

5: foreach posN neighbor of pos

6: seedNId 7 readLabel(posN)37

7: propertiesN 7 readProperties(posN)

8: fluxN 7 readFlux(posN)39

9: if properties similar propertiesN

10: if maxflux, fluxN) < MaxFlux41

11: ConnectSeeds (seedId, seedNId)

Numărul de operaţii de acces la memorie în această metodă este foarte mic.43

Trasarea pachetelor ("packet tracing") poate fi utilizată pe raze, iar împachetarea per punct

germen conduce la rezultate bune deoarece în mod uzual fiecare generator trimite raze45

comparabile ca lungime şi cu conexiuni similare.
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Trasarea razelor a fost îmbunătăţită prin modificarea algoritmului clasic de rasterizare 1

DDA şi transformarea lui într-unul conservativ. Această îmbunătăţire elimină un număr ne-

necesar de operaţii de acces al memoriei. Utilizarea direcţiilor predefinite poate scădea de 3

asemenea costul computaţional de traversare a spaţiului.

Segmentarea rară este suficientă pentru un număr mare de aplicaţii practice de 5

segmentare, dar în anumite cazuri o segmentare completă este de dorit. Această etapă
opţională este prezentată în continuare. 7

După etichetarea rară a spaţiului, id-urile unice de segmentare pot fi considerate ca
o reţea rară peste imagine. Filtrarea este implementată prin conectarea pixelilor care nu au 9

etichete, într-un proces iterativ, fiecare iteraţie având două etape. În prima etapă pixelii sunt
conectaţi prin aceleaşi principii ca în pasul anterior, de conexiune a razelor. În a doua etapă 11

pixelii sunt conectaţi pe baza unei similarităţi în interiorul unei vecinătăţi.
Pseudocodul pentru filtrarea exactă este următorul: 13

Pseudocode 5. Filtrarea exactă (labeling complet) - prima etapă (pentru fiecare pixel)
1: pos 7 getPos(pixel) 15

2: if readLabel(pos) not undefined
3: end 17

4: steps 7 0
5: for rayld 7 1, rayld < NumRays, rayld+ + 19

6: alivefrayld] 7 true
7: rayProperties[rayld] 7 empty 21

8: for steps 7 1, steps < MaxSteps, steps ++
9: for rayld 7 1, rayld < NumRays, rayld+ + 23

10: if not alivefrayld]
11: continue 25

12: ray 7 getRay(rayld)
13: if ray.dir a lign ed to im age axes 27

14: rpos 7 pos + steps @ ray.dir
15: else 29

16: rpos 7 StaircaseTracing(ray. dir)
17: flux 7 readFlux(rpos) 31

18: if flux > MaxFlux
19: alive[rayld] 7 false 33

20: continue
21: input 7 readlnput(rpos) 35

22: updateRayProperties(properties[rayld], input)
23: seedld 7 readLabel(rpos) 37

24: if seedld not undefined
25: posProperties 7 readProperties(rpos) 39

26: if properties[rayld] similar posProperties
27: writeLabel(pos, seedld) 41

28: end
29: else 43

30: alive[rayld] 7 false
A doua etapă de filtrare, bazată pe similaritate, este identică cu etapa de filtrare 45

exactă cu excepţia constrângerilor bazate pe potrivirea proprietăţilor. Procesul de filtrare este
aplicat iterativ, însă în general este nevoie de un număr foarte mic de iteraţii (2 sau 3) pentru 47

a eticheta întregul set de date.
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Unificarea regiunilor este un alt proces opţional, care poate conduce la îmbunătăţiri1

calitative semnificative, după cum se poate observa în fig. 7. Unificarea este de asemenea
un proces iterativ ce conţine mai multe etape. În prima etapă se porneşte de la imaginea3

complet etichetată şi fiecare punct germen trimite raze scurte pentru a obţine statistici despre
etichetarea locală.5

Apoi, în etapa a doua se acumulează informaţii în părintele final al fiecărui punct
germen, utilizând operaţii atomice pentru a sincroniza scrierile. În a treia etapă se rulează7

o metodă per-pixel care compară toţi vecinii potenţiali dintr-un nucleu cu pixelul central. Dacă
proprietăţile se potrivesc dar etichetarea este diferită, atunci cele două etichete sunt9

unificate.
Atât filtrarea cât şi unificarea regiunilor cresc calitatea etichetării, în timp ce costurile11

suplimentare conduc în continuare la timpi de procesare comparabili cu cei ai metodelor de
ultimă oră de (pre)segmentare, după cum este ilustrat în fig. 9.13

Metodologia de evaluare a rezultatelor compară segmentarea imperfectă rară cu
trasare de raze atât calitativ cât şi din punct de vedere al vitezei cu cele mai rapide metode15

de segmentare pe GPU, cu ReallyQuickShift [12] şi SLICO [2].
În timp ce acestea sunt metode de pre-segmentare şi necesită procesare supli-17

mentară pentru producerea de segmentări complete, ele reprezintă singura categorie de
metode care sunt comparabile în timp cu metoda prezentată. Din punctul de vedere al19

vitezei, segmentarea rară cu trasare de raze are o complexitate de O(n/tsize), fiind mult mai
rapidă decât orice algoritm complet de segmentare pe GPU, cel mai rapid având complexi-21

tatea O(n*log n).
Rezulatele arată că metoda propusă are rezultate locale bune, după cum este23

prezentat în fig. 8, şi rezultate de viteză excepţionale, după cum este prezentat în fig. 9.
Metoda propusă obţine segmentare completă în mai puţin timp decât au nevoie metodele25

actuale să finalizeze segmentările locale.
Fig. 8 prezintă rezultatele calitative ale segmentării prin trasarea de raze, unde27

diferite imagini sunt segmentate şi comparate cu segmentări consacrate. Testarea calitativă
include atât varianta rară (în care se trasează numai razele) cât şi filtrată (când se29

etichetează tot setul de date) a algoritmului prezentat, şi ferestre de dimensiuni diferite care
afectează direct numărul de puncte germen. Astfel, a patra coloană din fig. 8 necesită mărire,31

deoarece rezultatele sunt obţinute cu o valoare de raritate/risipire foarte mică.
Fig. 9 prezintă rezultatele de viteză, unde segmentarea bazată pe trasarea de raze33

are în mod consistent timpi de rulare de aproximativ 5 ori mai mari decât SLIC şi de
aproximativ 20 de ori mai mari decât ReallyQuickShift. Figura ilustrează faptul că metoda35

propusă obţine timpi de rulare aproximativ egali cu SLIC chiar şi utilizând pasul opţional de
filtrare. Din fig. 9 se poate observa de asemenea că metoda prezentată are o degradare sub-37

liniară a performaţei în ce priveşte numărul de pixeli, fiind ideală pentru seturi de date mari
şi foarte mari.39

Segmentarea rară bazată pe trasarea de raze este o metodă flexibilă, unde compro-
misul între calitate şi viteză este controlat printr-un singur parametru de risipire. Aceasta41

poate fi folosită chiar ca o metodă de pre-segmentare, după cum este ilustrat în fig. 10. Pre-
segmentarea rezultată conservă o mare parte din structura locală dar descoperă complet şi43

unifică segmente foarte mari, diferenţiindu-se faţă de metodele existente de pre-segmentare
care partiţionează astfel de segmente.45

O limitare a abordării noastre este dependenţa de calculul fluxului, care poate conţine
mulţi parametri, în special dacă se utilizează o soluţie neadaptivă. Explorarea rară a spaţiului47

conduce la posibile erori cauzate de zgomot. O altă limitare este faptul că metoda a fost
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proiectată pentru utilizare în cazuri uzuale (urmărirea video, detecţia de caracteristici 1

importante, utilizare în timp real) şi nu reprezintă alegerea perfectă pentru cazuri de
segmentare specializată unde calitatea este mult mai importantă decât viteza (exemplu: 3

OCR).
Segmentarea rară bazată cu trasare de raze este deja utilizată într-o aplicaţie 5

practică în cadrul sistemului Sound of Vision [32], unde segmentează cadre video de
adâncime în rimp real, utilizând un detector de flux adaptiv exponenţial. Datorită costului 7

computaţional foarte scăzut al segmentării, aceasta poate fi folosită într-un flux de lucru
complex, împreună cu alte module ca detecţia caracteristicilor, estimarea normalelor, stabili- 9

zarea şi filtrarea semnalelor, analiza pentru determinarea spaţiului navigabil, etichetarea
obiectelor şi codificarea elementelor mediului în semnale audio şi haptice. 11
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1. Metodă, implementată cu ajutorul calculatorului, de segmentare a imaginilor video 3

şi a matricilor multi-dimensionale în timp real, bazată pe trasare de raze, caracterizată prin

aceea că, urmează succesiunea de etape: 5

- Etapa 1: Calcularea unui flux peste matricea de intrare, care descrie rata de
schimbare a valorii unui element relativ la vecinătatea acelui element, flux estimat prin 7

diferenţe finite).
- Etapa 2: Împărţirea matricii de intrare în sub-regiuni egale şi alegerea unui punct 9

germen pentru fiecare sub-regiune, punct germen ce acoperă cât mai omogen spaţiul setului
de date de intrare. 11

- Etapa 3: Trasarea de raze multiple plecând de la puncte germen, garantând o
acoperire eficientă a întregului set de date, dar cu un număr foarte mic de eşantione, 13

minimizând costurile explorării spaţiului de căutare, fiecare rază conţinând statistici despre
elementele din spaţiul traversat. 15

- Etapa 4: Conectarea punctelor germen şi implicit a razelor care aparţin de acele
puncte germen, în momentul în care razele trasate se intersectează, conectarea realizându- 17

se numai în condiţii de similaritate între razele care se intersectează, dacă elementele din
spaţiile parcurse de raze au proprietăţi similare, la conectarea a două puncte germen, unul 19

dintre ele devine părintele celuilalt punct germen şi astfel punctele germen conectate prin
raze sunt unite, rezultând în final un set de puncte germen părinte care partiţionează 21

matricea de intrare în regiuni continue care nu se suprapun unele cu celelalte.
Etapa 5: Extinderea regiunilor generate pentru a acoperi complet setul de date iniţial, 23

utilizând un proces de filtrare în doi paşi:
Pasul 1: Pentru fiecare element ne-etichetat, se trimit raze care eşantionează 25

spaţiulm, iar atunci când o rază întâlneşte o regiune, dacă proprietăţile razei sunt
asemănătoare cu cele ale regiunii, elementul ne-etichetat primeşte id-ul regiunii respective. 27

Pasul 2: Elementele care nu au fost etichetate nici în pasul 1 şi care nu se află pe
zone de flux mare, sunt prelucrate prin eşantionarea regiunilor care se află în vecinătatea 29

lor, elementul ne-etichetat primeşte id-ul regiunii din vecinătate care are proprietăţile cele mai
similare cu acelea ale elementului respectiv. 31

Etapa 6: Unirea a sub-seturilor generate, folosind un proces iterativ de calcul de
statistici în interiorul regiunilor şi de unificare a regiunilor vecine pe baza acestor statistici, 33

dacă aceste două regiuni au proprietăţi similare.
2. Sistem pentru segmentarea imaginilor video în timp real, bazat pe trasare de raze, 35

capabil să realizeze operaţii de segmentare a imaginilor şi matricilor multi-dimensionale
printr-o eşantionare rapidă a spaţiului setului de date de intrare, în detrimentul acoperirii 37

tuturor punctelor dintr-o vecinătate locală, alcătuit dintr-un  dispozitiv de achiziţie sau de
generare a matricilor bi- sau multi-dimensionale, un modul opţional de pre-procesare a 39

datelor de intrare, un modul de post-procesare care utilizează regiunile disjuncte în funcţie

de scopul unei aplicaţii,  caracterizat prin aceea că, mai conţine un modul de segmentare 41

rară prin trasarea de raze care obţine la ieşire regiuni continue disjuncte, prin metoda de
segmentare de la revendicarea 1. 43
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