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1. WSTEP

W przypadku wiekszosci obrazéw transformacja wododziatowa prowadzi
do nadsegmentacji. Jest to zjawisko polegajace na tym, ze w wyniku seg-
mentacji obrazu liczba klas znaczaco przewyzsza liczbe jego rzeczywistych
obiektow. W [19] zaproponowano metode redukcji nadsegmentacji, w ktérej
wykorzystano hierarchiczne metody analizy skupien [13]. Ze wzgledu na wiasci-
wosci wspomnianych metod mozliwe jest dostosowanie algorytmu redukciji
nadsegmentacji (w pewnym zakresie) do réznych zadan. Po przeprowadzeniu
procesu klasteryzaciji, algorytm wymaga ustalenia poziomu, na ktdorym zostanie
przecieta otrzymana hierarchia podobienstwa. Umozliwia to uzyskanie seg-
mentacji o zadanej z gory liczbie klas. Czasami jednak liczba klas nie jest
znana/doktadnie znana. Warto wtedy wykorzysta¢ funkcje oceny jakosci
segmentaciji, ktorych mozna uzy¢ przy wyborze ostatecznego poziomu lub do
wyznaczenia sugerowanych poziomoéw podziatu hierarchii podobienstwa.
Ponizej przedstawiono poréwnanie trzech wybranych funkcji oceny jakosci
segmentacji zastosowanych do realizacji wyzej wymienionego celu.

2. METODA REDUKCJI NADSEGMENTACJI

Istnieje wiele metod redukcji nadsegmentacji. Najbardziej popularng
metodq jest przetwarzanie wstepne. Zazwyczaj jego celem jest zmniejszenie
liczby miniméw lokalnych w obrazie gradientowym. Moze ono polega¢ na
przetwarzaniu obrazu oryginalnego lub gradientowego i wykorzystywac filtry
morfologiczne [2, 3], selektywne filtry rozmywajace [8, 16], progowanie [8, 9]. Dodat-
kowo przed wykonaniem transformacji wododziatowej mogg by¢é wybierane
markery [1, 7].

Inng bardzo popularng grupg metod redukcji nadsegmentacji jest
wykorzystanie grafu regionéw (ang. region adjacency graphs). Zazwyczaj
metody te polegajg na tgczeniu sasiadujacych regiondw na podstawie ich
srednich [8, 16]. Innym rozwigzaniem, jest stosowanie algorytmow rozrostu
regionu na grafach [17, 22] czy ponowne wykonanie transformacji wodo-
dziatowej [23, 24].

Nowszym podejsciem do redukcji nadsegmentacji jest analiza wielo-
rozdzielcza. Proponowane rozwigzania polegajg najczesciej na projekcji mi-
nimow obrazu gradientowego [7, 15] lub wynikéw transformacji wododziatowe;j
na obraz o wysokiej rozdzielczosci [11, 21].
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Wreszcie do redukcji nadsegmentacji mozna zaadaptowac inne algo-
rytmy takie jak optymalne progowanie [18] lub aktywne kontury [5, 26].

Metody wymienione powyzej sg projektowane z myslg o konkretnym
zadaniu lub tak aby byty uniwersalne. Metod pierwszego rodzaju nie mozna
tatwo dostosowacC do innych zadan, a metody uniwersalne nie zawsze dajg
najlepsze wyniki. Z tego wzgledu, jak wspomniano wyzej, autorzy zapro-
ponowali metode redukcji nadsegmentacji wykorzystujgca analize skupien [19].
Zlewiska (dziaty wodne, obszary), ktére powstajg w wyniku transformacji wo-
dodziatowej sg traktowane jak obiekty analizy skupien.

Kazdy obiekt (kazde zlewisko) moze by¢ opisany za pomocag wektora
atrybutéw. Autorzy zaimplementowali nastepujace atrybuty [20]: (1) $rednia,
(2) odchylenie standardowe, (3) wariancje, (4)rozmiar zlewiska, (5)rozrzut
wartosci, (7) minimalng wartos¢ w zlewisku, (8) maksymalng wartos¢ w zle-
wisku. Nalezy dodac, ze w przypadku obrazéw barwnych wartosci poszcze-
golnych atrybutéw byly obliczane dla kazdej sktadowej barwnej osobno (np. trzy
osobne Srednie - po jednej dla sktadowej R, G i B).

Poszczegolne atrybuty w wektorze mogq znaczaco rézni¢ sie rzedem
wielkosci. Aby zapobiec sytuacji, w ktorej jeden atrybut bedzie dominujacy,
opcjonalnym krokiem analizy skupien jest standaryzacja [13]. Zaimple-
mentowano nastepujgce cztery metody skalowania kazdego z atrybutow:
(1) skalowanie w taki sposéb, aby wartosci nalezaty do przedziatu [0;1], przy
czym wartos¢ maksymalna zawsze odpowiada jednosci, (2) skalowanie w taki
sposbb, aby wartosci nalezaty do przedziatu [0;1], przy czym warto$¢ minimalna
zawsze odpowiada zeru a maksymalna jednosci, (3) skalowanie w taki sposob,
aby suma jego wartosci wynosita 1, (4) skalowanie w taki sposéb, aby jego srednia
wartos¢ wynosita 0, a odchylenie standardowe 1. Nalezy dodaé, ze w przy-
padku obrazéw barwnych, mimo ze wartosci atrybutow obliczano osobno dla
kazdej sktadowej (np. trzy Srednie), to skalowano je razem (efektywnie trakto-
wano jak jeden atrybut obiektu — czyli np. jedng s$rednig). Miato to zapobiegaé
znieksztatcaniu informaciji o barwie.

Na podstawie wartosci atrybutéw wyznaczana jest macierz odlegtosci
miedzy obiektami. Do wyznaczenia tej macierzy stuzg miary odlegtosci lub
wspotczynniki podobienstwa. Zaimplementowano nastepujace miary/ wspot-
czynniki [13]: (1) odlegto$¢ euklidesowa, (2) srednig odlegtos¢ euklidesowa,
(3) wspétczynnik réznicy ksztattu, (4) wspotczynnik kosinusowy, (5) wspot-
czynnik korelacji, (6) metryke Canberry oraz (7) wspotczynnik Bray’a-Curtisa.
Aby uprosci¢ implementacje wykorzystano wytgcznie miare odlegtosci. Wymie-
nione powyzej wspoétczynniki podobienstwa (wspoétczynnik kosinusowy, wspot-
czynnik korelacji) przeksztatcono w miary odlegtosci za pomoca nastepujgcej

zaleznosci: d = l_TS; gdzie d — to miara odlegtosci a s to miara podobienstwa.
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W trakcie procesu klasteryzacji macierz odlegtosci jest modyfikowana.
Wspomniana modyfikacja polega na potaczeniu dwoéch klastrow w jeden.
Wymaga to obliczenia odlegtosci nowego klastra od wszystkich pozostatych.
Stuzg do tego metody grupowania. Zaimplementowano nastepujgce metody [13]:
(1) pojedynczego wigzania (ang. single linkage — SLINK), (2) sredniego wia-
zania (ang. unweighted pair-group method using arithmetic averages -
UPGMA), (3) petnego wigzania (ang. complete linkage — CLINK). Dodatkowo
zaimplementowano metode minimalnej wariancji Warda [6, 13], w ktorej nie
korzysta sie z macierzy odlegtosSci.

Warto zauwazyC, ze modularnos¢ hierarchicznych metod analizy skupien
umozliwia tatwe rozszerzenie opisywanego rozwigzania o nowe wspotczynniki czy
metody klasteryzacji pozwalajgce na dostosowanie jej do konkretnego zadania.

Wynikiem dziatania algorytmu jest hierarchia podobienstwa, w ktorej
zarejestrowane sg wszystkie wykonane potgczenia klastréw. Aby uzyskaé
ostateczny podziat, nalezy dokonac ,przeciecia” hierarchii na dwie czesci. Aby
uzyskaé ostateczng segmentacje, nalezy wykonac potgczenia zlewisk/klastrow
Zlewisk w kolejnosci od rozpoczecia klasteryzacji do momentu wyznaczonego
poziomem przeciecia hierarchii. Koncowe potaczenia sg odrzucane. Wybér
poziomu okresla liczbe klas. Moze zostaC on wybrany recznie lub z pomocag
funkcji oceny segmentacji prezentowanych w niniejszym artykule. Takie podejscie
umozliwia tworzenie segmentacji z zadang liczbg klas lub automatyczny/pot-
automatyczny dobor optymalne;j ich liczby.

Formalny opis procesu redukcji nadsegmentaciji przedstawia sie nastepujaco:
1. Okre$lane sg parametry klasteryzacji: zestaw atrybutéw zlewiska, metoda
grupowania, miara odlegtosci oraz metoda standaryzacji atrybutéw.
2. Obliczane sg wartosci atrybutéw zlewisk.
. Opcjonalnie wartosci sg standaryzowane.
4. Budowana jest macierz odlegtosci klastrow (poczatkowo kazdy klaster
skfada sie z jednego zlewiska) z wykorzystaniem wybranej miary odlegtosci.
5. Algorytm wybiera dwa najbardziej podobne klastry i taczy je w jeden.
6. Macierz odlegtosci jest aktualizowana zgodnie z wybrang metodg
grupowania.
7. Do hierarchii podobienstwa (drzewa podobienstwa) dodawany jest nowy
wezet.
8. W przypadku, gdy nie wszystkie obiekty znajdujg sie w jednym klastrze,
algorytm wraca do punktu 5-go.
9. Algorytm generuje segmentacje, kitore zawierajq liczbe klas z przedziatu
bedacego parametrem metody.
10. Segmentacja powstaje poprzez przeciecie hierarchii podobienstwa na poziomie
powodujgcym uzyskanie okreslonej liczby klas i wykonanie wszystkich
potaczen klastrow w dolnej czesci drzewa.

w
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11. Otrzymane segmentacje oceniane sg za pomoca wybranej funkcji oceny.
12. Wybierana jest najlepsza segmentacja.

3. FUNKCJE OCENY JAKOSCI SEGMENTACJI

W niniejszym poréwnaniu funkcji oceny jakosci segmentacji wyko-
rzystano trzy wybrane funkcje majgce zastosowanie w przypadku segmentacji
obrazéw barwnych. Na wstepie trzeba zauwazy¢, ze w przypadku wszystkich
omawianych funkcji mniejsza wartos¢ oznacza lepszg segmentacje.

Pierwszg z nich jest funkcja F zaproponowana przez Liu i Yang [12]. Ma
ona postac:

F(I)= \/72\/7 (1)

gdzie:
[ —obraz,
n. —liczba klas w segmentacji,
A; — pole i-tej klasy,
e; — btad barwy i-fej klasy.

Przy czym [27]:

xeR; Y seS

gdzie:
S —zbidr wszystkich skladowych barwnych obrazu,
R, —i-taklasa,
I, - sktadowa barwna s obrazu oryginalnego,
I, —$rednia warto$¢ sktadowej barwnej s pikseli w klasie R..

Na wartos¢ funkcji oceny F majg wptyw dwa czynniki. Pierwszy czynnik
tzn. \/n_ jest globalnym wspoétczynnikiem kary, ktory zapewnia przyznanie

c

gorszej oceny segmentacjom ze zbyt duzg liczbg klas. Drugi czynnik, czyli

ma charakter lokalny, poniewaz odnosi sie do poszczegolnych klas.
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Klasy, ktére posiadajg duzy btad barwy e;, podobnie jak klasy o niewielkim polu
powierzchni A; powodujg zwiekszenie wartosci £, a wiec pogorszenie oceny.
Czasami wartosc¢ funkcji jest normalizowana za pomocg czynnika —— ,
1000- N - M

ktory uwzglednia rozmiary (N i M) obrazu. Funkcja F' ma jedng istotng wade —
— w przypadku segmentaciji, w ktérej znajduje sie bardzo duzo matych klas — wysoki
czynnik kary \/n_ nie ma znaczenia lub ma niewielkie znaczenie, poniewaz su-

maryczny btad barwy bedzie bliski zeru. W skrajnym przypadku, gdy kazdy piksel
obrazu stanowi osobng klase, wartos¢ btedu i co za tym idzie wartos¢ funkcji F
wynosi 0, a to oznacza idealng segmentacje.

M. Borsotti, P. Campadelli oraz R. Schettini [4] opracowali dwie kolejne
funkcje, ktore miaty dawac¢ wartosci lepiej odpowiadajgce ocenie jakosci seg-
mentacji wystawionej przez cztowieka. Pierwszg zaproponowang przez nich funkcjg
jest funkcja F°. Ma ona postac:

F() =157 NW/Z[r(a)]l Z J_, (3)

gdzie:
MiN —rozmiary obrazu,
r(a)  —liczba klas o polu a,
Ane  — pole najwiekszej klasy, pozostate oznaczenia identyczne jak

we wzorze (1).

W funkcji zmienita sie posta¢ wspoétczynnika kary: zamiast \/Z pojawit

Amay 1
sie .[> [r(a)]"« . Wyktadnik 1 + 1/a dla @ =1 wynosi 2, dla a = 2 wynosi 1,5,
a=1

a dla ¢ = 10000 wynosi 1,0001, tak wiec gdy segmentacja sktada sie gtéwnie
z duzych klas, to wyrazenie pod pierwiastkiem jest zblizone do liczby klas #..
Gdy jednak segmentacja zawiera wiele matych klas wyktadnik 1 + 1/4 powo-
duje zwiekszenie wartosci funkcji — a wiec jej pogorszenie. Niestety podobnie
jak F, takze funkcja oceny F' osigga wartos¢ minimalng (zero) dla obrazéw,
ktdre nie sg posegmentowane tzn. piksele nie sg potgczone w klasy i kazdy
z nich stanowi osobng klase. Problem ten wynika z faktu, iz obie funkcje skfa-
dajg sie z dwoch podstawowych czynnikow.

Drugim problemem zauwazonym przez Borsottiego i in. [4] jest to, ze funkcja
podobnym segmentacjom przyznaje zbyt réznigce sie oceny — przyczyng jest
to, ze nowy czynnik kary znajduje sie poza sumg mierzacqg btedy barwy.
Dlatego tez, Borsotti i in. zaproponowali [4] kolejng funkcje. Ma ona postac:
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i | 1+10g 4, i

L e (1))
o) =500 07 v V" Z[ +[ y ” (4)

(oznaczenia identyczne jak we wzorach (1) i (3)).

Funkcja QO podobnie jak F oraz F' sktada sie z trzech czynnikow.
Pierwszy z nich to czynnik normalizujacy wartosci funkcji oceny wzgledem
rozmiaru analizowanego obrazu. Drugi, czyli \/n_ (identyczny jak w funkcji F),

jest wspotczynnikiem kary zwiekszajgcym wartos¢ oceny, gdy segmentacja
sktada sie z wielu klas. Ostatni czynnik jest bardziej rozbudowany niz w przy-
padku wczesniej opisanych funkcji. Kladzie on wiekszy nacisk na karanie klas

charakteryzujgcych sie duzym btedem barwy, a takze klas o matej powierzchni.
2

Pierwszym skfadnikiem kary jest ﬁ Przyjmuje on duze wartosci dla klas,
+log

ktore sg niejednorodne, poniewaz posiadajg one duzy btad barwy e;. Zasta-
pienie \/7 przez [+logA; powoduje silniejsze karanie niejednorodnych klas

i

o tej samej powierzchni.

r(4)

2
Drugim sktadnikiem kary jest ( y ] . Powoduje on pogorszenie oceny

dla segmentaciji, w ktorych liczba klas jest zbyt duza. Na przyktad jezeli jeden
z obrazéw testowych o rozmiarach 384 x 384 piksele zostanie podzielony na
klasy o takiej samej powierzchni wynoszacej 4 piksele, wtedy warto$¢ tego
sktadnika wynosi¢ bedzie ponad 84 miliony. Gdyby jednak klasy byty wieksze i skta-
daty sie z 384 pikseli kazda, to wtedy sktadnik drugi bedzie réwny tylko 1.

Oznacza to, ze sktadnik osigga duze wartosci, gdy segmentacja sktada
sie z wielu matych klas o tym samym rozmiarze. Dodanie skfadnika, ktory jest
niezalezny od btedu barwy e;, spowodowato rowniez to, ze w odroznieniu od
funkcji Fi F', funkcja Q nie osigga wartosci minimalnej dla obrazu, w ktérym
kazdy piksel stanowi osobng klase. Wedtug Borsotti'ego i in. wartosci funkcji O
najlepiej odpowiadajg wzrokowej ocenie jakosci segmentacji [4].

4. POROWNANIE FUNKCJI OCENY

W celu poréwnania przedstawionych w punkcie trzecim funkcji oceny,
wykonano segmentacje obrazow testowych. Obrazy poddano przetwarzaniu
wstepnemu. Pierwszym jego etapem byto zastosowanie selektywnego filtru roz-
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mywajgcego opartego na metodzie poziomic (ang. level-set). Filtr ten (curvature
anisotropic diffusion filter) zostat zaproponowany przez R. Whitakera i X. Xue [25].
Jego parametrami sq: liczba iteracji n, przyrost czasu A¢ oraz konduktancja K.
Dla obrazéw testowych przyjeto nastepujace wartosci: n =5, Ar = 0,12, K = 0,3.
Na podstawie rozmytego obrazu wyznaczono obraz gradientowy. Zastosowano
dwa rozne filtry gradientowe dostosowane do przetwarzania obrazéw barwnych.
Dla obrazu testowego budynek_1 zastosowano filtr wykorzystujacy analize
gtébwnych skfadowych [14] natomiast do obrazu sufit 2 filtr oparty na heury-
styce, ktéra definiuje modut gradientu w punkcie, jako sume kwadratow wszyst-
kich pochodnych czastkowych w tym punkcie, we wszystkich sktadowych [10].
W przypadku obrazu testowego sufit_2 obraz gradientowy byt progowany z war-
toscig progu wynoszacg 5% roznicy miedzy najwieksza i najmniejszg wartoscig
w obrazie gradientowym ponad wartos¢ minimalng. Na podstawie obrazu gra-
dientowego wyznaczono wynik transformacji wododziatowej. Nastepnie przepro-
wadzono zalewanie ptytkich zlewisk na podstawie ich gtebokosci [10]. Para-
metrem algorytmu jest poziom zalewania, ktory w przypadku obrazu budynek_1
wynosit 9% a w przypadku obrazu sufit_2 10% rdznicy miedzy najwiekszg i naj-
mniejszg warto$cig w obrazie gradientowym. Zastosowanie filtru rozmywajgcego,
progowania obrazu gradientowego oraz taczenie ptytkich zlewisk, stanowig czesc
wstepnej redukcji nadsegmentacji. W dalszej kolejnosci wyznaczono wartosci
atrybutow kazdego zlewiska oraz przeprowadzono ich klasteryzacje z wyko-
rzystaniem hierarchicznych metod analizy skupien. Postepowano zgodnie z opisem
w punkcie 2, z tg réznica, ze zachowywano wszystkie segmentacje z zadanego
przedziatu (nie tylko najlepsza).

Funkcje F, F’ oraz Q znaczaco roznig sie zakresem wartosci. Dla przy-
ktadu w przypadku obrazu testowego budynek 1 otrzymane wartosci funkcji za-
wierajq sie w nastepujacych przedziatach: F [2,64:10'°; 4,24-10""], F’[18; 288],
0O [438; 17901]. W celu doktadniejszego poréwnania wszystkie funkcje przeska-
lowano, tak aby przyjmowaty wartosci z zakresu [0; 1]. Wykresy znormalizowanych
funkcji, otrzymanych dla dwoch przyktadowych obrazéw testowych, umieszczono
na rysunkach 1 i 3. Aby dodatkowo uwypukli¢ r6znice, zakres przedstawiony na
wykresie ograniczono do [0; 0,1]. Jak wida¢ przebieg przeskalowanych funkcji
jest podobny. Funkcje F, F’ i Q w przypadku obrazu budynek 1 osiagnety
minima dla 7, 11 i 19 klas, natomiast w przypadku obrazu sufit 2 dla 5, 8, 12,
15 i 20 klas. W przypadku obrazu budynek 1 funkcja Q osiagneta dodatkowe,
czwarte minimum dla 9 klas. Obrazy testowe oraz ich segmentacje wybrane za
pomocg porownywanych funkcji znajdujg sie na rysunkach 2 i 4 (barwne wersje,
zarowno obrazow testowych jak i wynikow dostepne sg pod adresem:
http://pluton.pol.lublin.pl/~jsmolka/test_images/2012_iel/).
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Przeskalowane funkcje F, F'i Q
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Rys. 1. Zalezno$¢ przeskalowanych wartosci funkcji oceny od liczby klas
dla segmentacji obrazu budynek 1

a) b) C)

Rys. 2. Segmentacje obrazu testowego budynek 1 (parametry analizy skupien —
metoda: CLINK, miara odlegtosci: euklidesowa, brak standaryzacji, atrybuty zlewiska:
srednia, wariancja): a) obraz oryginalny (384 x 384 piksele), b) nadsegmentacja po trans-
formacji wododziatowej i wstepnej redukcji nadsegmentaciji (1873 zlewiska), c) segmen-
tacja zawierajgca 7 klas, d) 9 klas, €) 11 klas, f) 19 klas
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Przeskalowane funkcje F, F'i Q
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Rys. 3. Zaleznos¢ przeskalowanych wartosci funkcji oceny od liczby klas
dla segmentacji obrazu sufit_2

Nalezy zaznaczyC, ze w kontekscie rozpatrywanej metody przedsta-
wionej w punkcie 2 istotna jest liczba klas, dla ktérej funkcja oceny jakosci seg-
mentacji osigga minimum. Nie jest istotna jej wartos¢. Dlatego tez mozna stwier-
dzi¢, ze roznice miedzy funkcjami F, F’ i QO sq niewielkie, w przypadku pracy
z segmentacjami, ktére otrzymano poprzez grupowanie zlewisk za pomocg analizy
skupien i zaproponowanej przez autorow metody. Jest to istotna r6znica w po-
réwnaniu z wynikami prezentowanymi w pracy [4], ktérej autorzy testowali funkcje
w innym kontekscie i z wykorzystaniem innych metod segmentacji. Réwniez w [27]
wykazana zostata np. wieksza sktonnos¢ funkcji /i F’ do niedostatecznej seg-
mentacji, czy ich mniejsza doktadno$¢ niz funkciji Q.

5. WNIOSKI

W przypadku segmentacji uzyskanych w wyniku wykonania transformac;ji
wododziatowej i grupowania zlewisk za pomocg metod analizy skupien réznice
miedzy funkcjami F oraz F’ sg znikome. Obie funkcje, w przypadku obrazéw
testowych, osiggaty swoje minima dla identycznej liczby klas. Funkcja Q cha-
rakteryzuje sie nieco innym przebiegiem, jednak zazwyczaj osigga minima dla
tej samej liczby klas co funkcje F'i F'’. Jej zaletq jest to, ze nie osigga wartosci 0
dla segmentaciji, w ktérej kazda klasa sktada sie z jednego piksela. Brak réznic
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Rys. 4. Segmentacje obrazu testowego sufit_2 (parametry analizy skupien — metoda:
CLINK, miara odlegtosci: euklidesowa, brak standaryzacji, atrybuty zlewiska:
$rednia, minimum, maksimum, rozrzut): a) obraz oryginalny (384x384 piksele), b) nad-
segmentacja po transformacji wododziatowej i wstepnej redukcji nadsegmentacji (2144
zlewiska), ¢) segmentacja zawierajgca 5 klas, d) 8 klas, e) 12 klas, f) 15 klas, g) 20 klas

miedzy funkcjami stosowanymi w potaczeniu z zaprezentowang metodg redukciji
nadsegmentacji, umozliwia zastosowanie najprostszej z nich (czyli funkcji F),
co utatwia i przyspiesza obliczenia. Wspomniany brak réznic wynika prawdo-po-
dobnie z faktu, iz funkcje oceny stuzace do wyboru najlepszej z wszystkich wyko-
nanych segmentacji — zawierajgcej niewielkg liczbe klas — stosowane sg w ostatnim
etapie ich powstawania. W przypadku innych metod i w innym kontekscie, réz-
nice miedzy poszczegolnymi funkcjami sg wieksze [4, 27].
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COMPARISON OF SEGMENTATION QUALITY
ASSESSMENT FUNCTIONS IN CONTEXT OF COLOR IMAGE
OVER-SEGMENTATION REDUCTION METHOD

Jakub SMOLKA, Maria SKUBLEWSKA-PASZKOWSKA

ABSTRACT The paper concerns one problem in watershed
transformation: over-segmentation. It compares segmentation quality
assesment functions used to assess the quality of over-segmentation
reduction in images first segmented by means of watershed
transformation. It presents briefly a method of over-segmentation
reduction based on cluster analysis, a method proposed earlier by the
authors. Using the above functions allows for semi-automatic
selection of the number of classes in the final segmentation. Results
are discussed and illustrated with charts and sample test images of
segmentation.
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