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Resumo

A segmentacao estd presente em muitas aplicagoes nas areas de processamento de
imagens, visao computacional e computacao grafica. Desta forma, uma segmentacao sa-
tisfatoria pode ser crucial para o sucesso da aplicacao. Uma das técnicas mais difundidas,
e a utilizada neste trabalho, é tratar a segmentacao como um problema de otimizacao.
O objetivo dessa monografia foi implementar um segmentador para multiplos objetos em
imagens com fundo com pouca variacao de cor. A técnica de misturas de gaussianas se
mostrou muito adequada ao problema, o que foi provado através de varios experimentos,
proporcionando, assim, resultados satisfatorios.



1 Introducao

A segmentacao é, geralmente, a primeira etapa realizada em diversas solugoes nas
areas de processamento de imagens, visao computacional e computacao grafica, como na
reconstrucao automatica de documentos fragmentados e na localizacao de determinado
objeto em uma cena. Se essa tarefa for mal realizada, acarretard na ma realizacao das

tarefas restantes.

A idéia é determinar, em uma dada imagem, o que é considerado objeto e o que é
considerado fundo. A Figura 1 ilustra uma imagem digital e a segmentacao de um objeto

desta imagem.

(a) Imagem Original (b) Fungao caracteristica

Figura 1: Exemplo de segmentagao

O problema tratado nessa monografia é o de segmentacao de multiplos objetos ar-
bitrarios em uma imagem com fundo com pouca variacao de cor. Ou seja, obter uma
funcao caracteristica que representa fielmente o suporte dos objetos, preservando seus

contornos.



1.1 Objetivos

O objetivo primario deste trabalho é estudar, desenvolver e implementar métodos de
segmentacao para o problema de se obter miltiplos objetos em um fundo com pouca

variacao de cor.

Como conseqiiéncia do objetivo primério deseja-se:

e criar um método confidvel e robusto, isto é, que consiga segmentar os objetos de

qualquer imagem de forma correta;
e estudar formas para obtencao das cores mais significativas da imagem:;

e aplicar a segmentacao em um problema especifico de reconstrugao automaética de

quebra-cabeca.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho apresenta alguns métodos para resolucao do problema segmentacao de
imagens, tratando-a como um problema de otimizagao (Segoes 2.2 e 2.5.1) e utilizando a

multiresolugao para sua realizacao, através da teoria de Wavelets (Segoes 2.4 e 2.5.2).

Para um bom entendimento do processo de segmentacao, as segoes indicadas sao: 2.1,

2.2, 31.1e3.1.2.

Se o interesse for técnicas de minimizacao de energia, as secoes 2.2.1, 2.3, 2.5.1 ¢ 3.1.3
apresentam explicagoes claras sobre a energia de Gibbs, minimizacao via corte em grafos

e otimizagao.

Para as técnicas de calculo das cores significativas da imagem, etapa inicial do processo
de segmentacao, as secoes adequadas sao 2.6 e 3.1.1, onde sao tratadas a construcao de

histogramas e o uso de Gaussian Mixture Models.
Uma visao geral do segmentador implementado neste trabalho é mostrada em 3.1.

Os resultados obtidos através do método criado podem ser vistos em 3.2.



2 Fundamentos

Este capitulo apresentara as nogoes matematicas que caracterizam o problema e via-

bilizam a sua solucao.

2.1 Funcao caracteristica

As técnicas de segmentacao subdividem a imagem em regioes baseadas em um critério
especifico. No caso deste trabalho, a subdivisao serd em fundo e objeto. Isso serd conse-

guido através da construcao da funcao caracteristica da imagem.

A fungao caracteristica f(z) carrega toda a informacao da segmentagao e é definida

por

fa) = (2.1)

1, x € Objeto
0, x € Fundo

O problema da segmentacao pode ser tratado como encontrar a funcao caracteristica
da imagem, tratando a imagem como uma matriz onde cada pixel é um elemento dessa e
rotulando cada pixel como sendo do fundo (0) ou do objeto (1), como mostra a Figura 2.

Essa segmentacao é chamada segmentacao rigida.

s B

(a) Imagem Original (b) Funcao caracteristica (c) Resultado da segmentagao

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

Figura 2: Exemplo de segmentacao construindo a funcgao caracteristica
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2.2 Otimizacao

Otimizacao se refere ao estudo de problemas nos quais se deseja minimizar ou ma-
ximizar uma funcao real através de escolhas sistematicas de valores de varidveis reais
ou inteiras dentre um conjunto permitido, ou seja, dada uma fungao f : A — R de al-
gum conjunto A para os numeros reais, deseja-se obter um elemento zy em A tal que

f(zo) < f(x), Vo € A (minimizagao) ou tal que f(z9) > f(x),Vx € A (maximizagao).

Normalmente, A é um subconjunto do espaco euclidiano R" com algumas restrigoes
que seus elementos devem obedecer. Tal subconjunto recebe o nome de espago de busca,
seus elementos sao chamados de solucoes possiveis, ou solugoes candidatas, e a funcao f
de funcao objetivo. Uma solugao possivel que maximiza, ou minimiza, dependendo do

objetivo, a funcao objetivo é chamada de solugao 6tima.

2.2.1 Segmentacao como um problema de otimizagao

E possivel modelar o problema de segmentacao de forma que se consiga a funcao
caracteristica através da minimizacao de uma fungao objetivo. Ou seja, dado um conjunto
matricial M, deve-se encontrar a fungao caracteristica X que seja o argumento minimo
de uma fungao objetivo f:

argminy f(X) (2.2)

Um tipo de funcao objetivo muito utilizada na drea de segmentacao de imagens é a
energia de Gibbs, como pode ser visto em (LI et al., 2004) e (ROTHER; KOLMOGOROV;
BLAKE, 2004).

2.3 Modelo de Gibbs

A energia de Gibbs é definida da seguinte forma:
E(X)=) BE(X(z)+A Y Ea(X(w:), X(z;)) (2.3)
z, €V Ti,T;E€

onde z; e x; sao elementos do conjunto a ser segmentado, V' ¢ o conjunto de elementos, €
o conjunto dos elementos com relagao de vizinhanca entre si e A é uma constante com o

objetivo de dar uma importancia maior para um dos termos.

FE4 é o termo que define um custo para cada x; pertencer a um dos conjuntos. Com
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o objetivo de minimizar a funcao objetivo, tal custo deve ser inversamente proporcional

a probabilidade de x; pertencer ao conjunto. Geralmente é dado na forma:

EX(z)=1)=0  E(X(x:)=0)= Vo, € O
EiX(z)=1) =00  Ey(X(z;) =0) = Vo, € F (2.4)
<auu»=n=¢m»zmxwazmzwm>VmeN

onde O sao os elementos x; que ja tem rétulo de objeto, F' os elementos que ja tem rotulo
de fundo, N os elementos que ainda nao estao rotulados e ¢ uma funcao inversamente

proporcional ao seu parametro.

FE5 é o termo que define uma penalidade para que dois elementos vizinhos pertencam
a conjuntos diferentes. Esta penalidade deve ser tal que mantenha as descontinuidades
originais. Ou seja, o custo que Ej, atribui para dois elementos z; e z; depende da seme-
lhanca entre eles. Se a semelhanca for grande, significa que eles tém maior probabilidade

de estarem no mesmo conjunto, tornando o custo maior. Caso contrario, o custo diminui.

2.4 Multiresolucao

Algumas das técnicas para segmentacao como problema de otimizacao utilizam a

multiresolucao.

Uma representacao diddica em multiresolucao do espago L*(R) consiste na seqiiéncia

de sub-espagos aninhados
.CcVycWVC..CV,CVy1 C...CLAR)
que satisfaz as seguintes relagoes:
o M;V; #{} UV = L2(R)
o f(t) eV [(2t) € Vin

o f(t) € Vo= flt—k) € Vo

e Existe uma fungao ¢(t), chamada fungao de escalamento, tal que {¢(t — k)} é uma

base ortonormal de Vj

Uma decomposicao em multiresolugao é obtida pela Transformada de Wauvelets. As

Wawvelets sao aproximagoes que usam superposicao de fungoes. Existem desde o inicio do
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século XIX, quando Joseph Fourier descobriu ser possivel representar funcgoes periddicas

através de fungoes seno e cosseno.

A Transformada de Wawvelets pode ser vista como técnica por janelas, com dimensao
variavel da janela, o que permite avaliacao do sinal sob analise, no espaco-tempo x freqiiéncia,
e a identificacao de quais componentes espectrais existem em um dado intervalo de tempo.
Essa caracteristica da transformada torna-a mais apropriada também para aproximar

funcoes com descontinuidades.

H& duas versoes da transformada de wavelets: a continua e a discreta. A continua,
analoga a Transformada de Fourier, é usada principalmente em anélise e caracterizacao
de sinais. A discreta, analoga a Transformada Discreta de Fourier, é a mais apropriada

para compressao de dados e reconstrucao de sinais.

A transformada continua de Wawvelets é a soma, ao longo do tempo, do sinal, multipli-
cado pela wavelet em certa escala e deslocada de certa quantidade. Este processo produz

coeficientes wavelet que sao fungoes da escala e da posicao.

Matematicamente, pode-se definir a Transformada Continua de Wavelets em F'(a,b)

COImMo.

Fla) = [ f0v.ad 2.5)

As varidveis a e b sao valores reais, em que a é um parametro de escala (contragao
ou dilatagao) e b é um parametro de localizacao (deslocamento). A fungao W,;(t) é

denominada wavelet e é definida como:

mw@yziiycif)ﬂ¢o¢e% (2.6)

A wavelet mae precisa satisfazer a seguinte propriedade:
/@@ﬁ:o (2.7)

O efeito do parametro a na funcao wavelet pode ser observado na Figura 3. Quanto
menor a escala, mais comprimida sera a funcao wavelet, e vice-versa. Entao, existe uma

relacao entre a escala e a freqiiéncia revelada pela analise por wavelet:

e menor escala a = wawvelet comprimida = detalhes mudando rapidamente = alta

freqiiéncia w

e maior escala a = wavelet dilatada = caracteristicas globais mudando lentamente
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= baixa freqiiéncia w.

—— S —— | [O=HU0)a=1
[~ — | fo=wra=1/2
- Jl— 1 Foy=wana=1/4

Tempo

Amplitude

Figura 3: Fator de escala de uma fungao wavelet ¥ (REIGOTA,
2007)
Outro fator presente na anélise por wavelet é o fator de deslocamento (b), representado

por f(t —b). Pode-se observar o efeito de deslocamento na Figura 4.

Figura 4: Fator de deslocamento: a direita a fungao
wavelet WU(t), a esquerda a funcdo wavelet deslocada

U(t—b).
A Transformada de Wauvelet pode ser tratada sob sua forma discreta, sem prejuizo de

suas qualidades e propriedades, e de maneira numericamente estdvel (REIGOTA, 2007).

Na Transformada Discreta de Wavelet o parametro de escala a e de deslocamento b

assumem apenas valores discretos. Para a escolhe-se valores inteiros, poténcias de um

parametro fixo ag, sendo que geralmente ay ¢ uma poténcia de 2:

(2.8)

a:agj ap>1e j€”2

Diferentes valores de j correspondem a wavelets de diferentes larguras.

A discretizacao do parametro b deve depender de j: wavelets estreitas (alta freqiiéncia)
sao transladadas por pequenas distancias a fim de cobrir todo o dominio do tempo, en-

quanto que wavelets mais largas (freqiiéncia mais baixa), devem ser transladadas por uma
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distancia maior. Assim, a escolha natural é:

b= kboay” by >0, fizo,j,k € Z (2.9)

A wavelet discreta fica entao:

U, () = a0 (alt — kby) (2.10)

A Transformada de Wavelets para sinais discretos é entao definida como:

Fuila,b) =ai S f(OU(adt — kby),  acbeZ (2.11)

2.5 Técnicas de Otimizacao

Nesta secao, todos os elementos matematicos apresentados antes sao combinados para
que seja possivel modelar o problema de segmentagao na forma de um problema de corte

em grafos e de um problema de otimizacao utilizando multiresolucao.

2.5.1 Corte em Grafos

Como foi mencionado na secao 2.2.1 os problemas de segmentacgao de imagens podem
ser facilmente definidos na forma de minimizacao de energia. Porém, a tarefa computaci-

onal de minimizar energias costuma ser muito custosa.

Uma forma de se abordar a segmentacao por otimizagao é transformé-la em um pro-
blema de corte em grafos (RODRIGUES, 2007). A idéia bésica é construir um grafo es-
pecializado para a fungao de energia ser minimizada, tal que o corte minimo no grafo

minimize também a energia.

Um grafo é um par G = (V,¢) de conjuntos tais que ¢ C [V]?>. Os elementos do

conjunto V' sao os vértices ou nés do grafo GG, e os do conjunto e suas arestas.

Um grafo pode ser orientado, ou seja, suas arestas contém informagao de diregao, e
assim, sao chamadas de arcos. Neste caso, uma aresta dada por (z;,x;) representa um
arco que vai do vértice x; para o vértice x;. Isso nao implica que haja um arco inverso. Ele
pode conter também pesos, ou custos, para cada aresta. O peso de uma aresta e = (z,y)

é denotado por ¢(z,y).

Supondo um grafo direcionado G = (V,€) com dois vértices especiais, ou terminais,
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s e t, um corte-s-t C' = €(S,T) é uma particdo dos vértices em V' em dois conjuntos
separados S e T , tais que s € S et € T. O problema do corte minimo é achar um corte

C com o menor custo.

Um corte C' = ¢(S,T) pode ser denotado como uma fungao caracteristica f(x;) para
todo vértice x; € V — {s,t}, onde:
0, x; €85
f(@) = { (2.12)

1, x, €T

Cada corte em G tem um custo, logo, G' representa o mapeamento de funcao de
energia de todos os cortes no grafo GG para o conjunto dos niimeros reais nao negativos.
Portanto, a energia F que G representa pode ser vista como uma fungao de n variaveis

binarias: E(f(x;)),Vx; € V é igual ao custo do corte definido por 2.12.

Uma funcao E de n variaveis binarias pode ser representada por um grafo se existe
um grafo G = (V,€) com terminais s e t e um subconjunto de vértices Vy = zg, ..., z, C
V —{s,t} tal que para qualquer configuracao f(z;) o valor da energia E(f(x;)) é igual a
uma constante mais um custo de um corte-s-t minimo entre todos os cortes C' = €(S,7T),
nos quais x; € S se f(x;) =0, e x; € T se f(x;)) =1, V; € 0,...,n. E dito que E é

exatamente representado por G se essa constante for zero.

2.5.2 Otimizagao Utilizando Multiresolucao

A idéia por tras das técnicas de otimizacgao utilizando multiresolucao é que ao dimi-
nuir a resolucao, o ruido e as complexidades das texturas sao reduzidos, porque o nivel
de detalhe estd diminuindo. Assim, os objetos na imagem serao mais significativos, ja
que tem-se menos altas freqiiéncias que poderiam atrapalhar a localizacao dos objetos

(BOCCIGNONE et al., 2007).

Figura 5: Representacao piramidal de uma imagem
com 3 niveis de resolugao
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Em (KOEPFLER; LOPEZ; MOREL, 1994), a segmentagao é tratada como o encontro
de véarias regioes na imagem e nao é unica. Na verdade, tem-se uma hierarquia de seg-

mentacoes de uma escala mais fina até uma mais grosseira.

Em (CHOI, BARANIUK, 2001) as informagoes sdo passadas de pai para filho, uma
vez que um pixel em uma escala maior é pai de quatro pixels de uma escala menor.
Assim, tem-se aqui também um algoritmo de segmentagao passando em varias escalas e

propagando as informacoes para a proxima.

Figura 6: Pixel na escala j repre-
senta 4 pixels na escala j-1

E possivel perceber que as técnicas citadas utilizam apenas o espago de escala. De
fato, geralmente é este o mais utilizado, porém o espago de detalhes acrescenta informagcao
importante sobre as altas freqiiéncias, como por exemplo, as bordas dos objetos ficam mais

definidas neste espaco.

2.6 Modelo de Misturas (Gaussianas

A maioria das técnicas de segmentacao trabalha com as cores mais significativas da
imagem para encontrar fundo e objeto. O método mais simples é montar o histograma
da imagem, no qual cada cor presente na imagem é contada. As cores mais significativas,

entao, sao aquelas que aparecem mais vezes na imagem.

Métodos baseados em histograma sao muito limitados, logo se faz necessario um
método mais sofisticado que seja capaz de, com poucas amostras, cobrir satisfatoriamente

0 universo de amostras.

O modelo de misturas gaussianas (ou Gaussian Mizture Models ou GMM) formam
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aglomerados representando a funcao de probabilidade da densidade de variaveis observa-
das como uma mistura de gaussianas multivariadas. Este pode ser aplicado como modelo
de cores de um objeto para resolver tarefas como segmentacao e localizacao de objetos

em tempo real baseado em cores (RAJA; MCKENNA; GONG, 1998).

A densidade condicional para um pixel,£, pertencer a um objeto, O, é modelada como
a mistura com m componentes de densidade:

m

p(£[0) =Y p(Elj)P () (2.13)

=1

onde P(j) corresponde a probabilidade do pixel £ ser gerado pelo componente j e
> P(j) =1 (2.14)

Cada componente do modelo de mistura ¢ uma Gaussiana com média p e matriz de

covariancia S. Em um espago de cores 2D tem-se:

1

1 et 219
27|27 2

p(&lj) =
O problema esta em descobrir as componentes gaussianas da GMM que descrevem
a distribuicao de cores da imagem de forma satisfatoria. Assim, é necessario estimar a

média e a covariancia da gaussiana. Um dos métodos mais utilizados para o encontro

destes valores é o Ezxpectation-Maximization.

2.6.1 O método FExpectation-Maximization

O método Ezpectation-Mazimization(EM) é usado para achar a estimativa de parametros
que estao faltando ou estao incompletos. No caso da segmentacao, deseja-se saber quais

gaussianas se ajustam as cores da imagem calculando suas médias e covariancias.

O EM ¢ formado por duas etapas: a etapa de estimagao, na qual estima-se os valores
que faltam (média e covariancia, no caso); e a etapa de maximizagao, na qual maximiza
os valores para se ajustar aos dados. Essas duas etapas sao repetidas até que um critério

de parada seja satisfeito (CARSON et al., 2002).

Sendo K o ntimero de gaussianas no modelo de misturas, a densidade de probabilidade
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¢ dada por:
K
©) = Z o fi(z]6;) (2.16)
i=1

onde x é um vetor de cores, oy sao pesos, # a colecao de parametros e f; uma gaussiana

multivariada com média p e covariancia ¥ na forma:

1 1 Tyt
fi(2]0;) = ———e 2 (@7m) %5 (@ny) 217
(10) = i 217)

As equagoes de atualizagao sao dadas na seguinte forma:

ot —

p(ilz;, 0% (2.18)

IIMZ

N . old
. Tip\t|x;, C)
new Z‘jfl ]p( | J ) (219)

Z > plila;, ©°1)
§_ ¥ pliles, ©°9) s — ) ;= )"
Zj:l p(ilz;, ©)

onde N é o ntmero de pixels e p(i|zr;, ©) é a probabilidade da gaussiana i se ajustar ao

(2.20)

pixel z; dado o dado ©:
;i fi(;]6;)
> fi;10k)

Essas atualizacoes garantem o encontro de todas as matrizes de covariancia e as res-

p(’i|[L‘j, @) =

(2.21)

tringe a matrizes diagonais ou a constante vezes a matriz identidade.

As atualizacoes sao repetidas até

logL(©|X) = log H f(zk]©) (2.22)
k=1

crescer menos de 1% entre uma iteragao e outra (se isso nao acontecer em 10 iteragoes,
a parada é forcada). O ntumero de iteragoes nao precisa ser fixo, caso se deseje refinar a

solucao, basta aumentar o niimero de iteracoes.
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Este capitulo apresentard as solugoes adotadas para resolver o problema de seg-

mentacao.

3.1 Visao Geral

A Figura 7 mostra um diagrama do funcionamento geral do segmentador implemen-

tado neste trabalho.

Imagem com . o0 o
. . Calcula cores mais ! Imagem original
marcacdo de fundo T i
— ™ significativas do |
1
] fundo :
R T T e, S W ST S I it BNt o E A ——
: Cria energia E :—b: Monta grafo G com
1
Imagem com re—————-——————- A . e ; E

|
marcacdo de objeto !
4 |

Calcula cores mais !

significativas do

. - _y |
, Gera imagem de = Funcédo caracteristica f | Calcula corte
-

| minimo de G

I saida com f

Figura 7: Diagrama do funcionamento geral do segmentador

3.1.1 Calculo das Cores mais Significativas

Para iniciar a segmentacao é necesséario informacgoes sobre o que é considerado fundo

e objeto. Para tal, basta fazer pequenas marcagoes na imagem original, como mostra a

Figura 8.
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(a) Imagem Original (b) Imagem com marcagdo (c¢) Imagem com marcagao
de cores do fundo de cores do objeto

Figura 8: Exemplo de marcagao de cores

Uma das formas para calcular as cores mais significativas é montando o histograma,
um para o fundo e um para objeto, com as cores marcadas. Depois basta ordena-lo e
escolher as k£ primeiras cores. Mas esta abordagem nao traduz a distribuicao de proba-
bilidade satisfatoriamente e k£ nao é simples de ser calculado, pois nao pode ser muito

pequeno, para nao perder informacgao, e nem muito grande, para nao perder eficiéncia.

Outra forma é transformar a imagem para o espaco Lab, que por ser uniforme, torna
as distancias entre as cores significativas (CARSON et al., 2002). Mas esta transformagao

¢ muito custosa, portanto, nao é eficiente.

Neste trabalho, a partir das cores marcadas, sao calculadas as cores mais significativas
para o fundo e para o objeto usando modelos de misturas gaussianas. Foram usadas duas
GMM: uma para o fundo e uma para o objeto. Para o fundo foram escolhidas menos
gaussianas, porque este trabalho tem como objetivo segmentar imagens com fundo com

pouca variacao de cor.

A primeira etapa para o calculo das cores mais significativas ¢ montar um histograma
de cores, um para o fundo e um para o objeto, em ordem decrescente. As cores do

histograma serao as amostras para a criagao das componentes gaussianas das GMM.

Para estimar as GMM foi utilizado o método Fxpectation-Maximization. Como este
trabalho utiliza imagens coloridas, cada pixel possui como cor um vetor de cores RGB,
assim o pixel z e a média p das Equacgoes 2.17, 2.18, 2.19, 2.20 e 2.21 sao vetores de trés

posicoes.

Para evitar que as matrizes de covariancia sejam singulares ou sejam mal condiciona-
das, por causa dos valores muito préximos de zero que o algoritmo calcula, a cada iteragao
do algoritmo ¢ adicionado um ruido a diagonal da matriz com distribuicao uniforme entre

0el.
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3.1.2 Criagao da Energia

Neste trabalho, a segmentacao foi tratada como um problema de minimizacao de

energia. Essa energia segue o modelo de Gibbs mostrado na Equacao 2.3.

O primeiro termo, F1, levara em consideracao a probabilidade do pixel pertencer a

GMM do fundo ou do objeto.

Ei(X(z;) =1) =0 Ei(X(2;) = 0) = Va; € O
Ey(X(2;) = 1) = oo Ey(X(2;) = 0) = 0 Vi eF o (31)
Ey(X(2:) = 1) = Pe/(Po+ Pr) Ey(X(2;) = 0) = Po/(Po+ Pr) Va, € N

Po = 3219 040
Pp =32 fFaf

sendo ng, o nimero de gaussianas da GMM do objeto, ngs o nimero de gaussianas da

(3.2)

GMM do fundo, ff" e f° as componentes gaussianas do fundo e do objeto, respectiva-
mente, e o e af os pesos de cada gaussiana onde Y, a; = 1. Pr e Pp estdao normalizados

entre seus valores minimos e maximos.

O segundo termo, F2 , é definido como uma funcao do gradiente de cor entre dois
pixels z; e x;:

Ey(X (2, 75)) = 9(Co ;) (3.3)

com g(§) = £+1 e Cp,a, = ||C(2:) — C(2)|]* * (Vpz(xi) + Vpz(x;)), que é a norma-L2 da

diferenga de cores RGB dos pixels z; e x; multiplicada pelo gradiente de Di Zenzo (Vpy)

de cada um dos pixels.

Figura 9: Imagem original e imagem do gradiente de Di Zenzo
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O gradiente de Di Zenzo (ZENZO, 1986) é calculado a partir das derivadas em z e v,
de cada um dos canais RGB, obtidas através do método de Shen-Castan (SHEN; CASTAN,
1987), que é um operador derivativo 6timo para encontrar multiplas bordas de passo. A
imagem resultante, mostrada na Figura 9, é utilizada para armazenar o valor do gradiente
de cada um dos pixels. Nota-se que a imagem contém apenas as altas freqiiéncias da

imagem, por isso ela foi utilizada na FEs, para aumentar a energia das bordas.

3.1.3 Montagem do Grafo e Minimizacao da Energia

Para a minimizagao da energia, foi montado um grafo com vizinhanca 8-conexa, isto
¢, cada vértice é conectado aos 8 vizinhos mais proximos, a partir da energia mostrada

em 3.1.2 e da imagem original da seguinte forma:

e Cada pixel x; representa um vértice do grafo G;
e Cada pixel z; possui custo equivalente a Ey(x;);

e A aresta (z;,7;) de G tem custo equivalente & Ey(x;, x;).

Partindo do fato de que os métodos de corte em grafos acham qualquer corte presente
no grafo, é possivel afirmar que um algoritmo de segmentacao que use corte em grafos é
capaz de localizar mais de um objeto na imagem, como pode ser visto na Figura 10. O
algoritmo escolhido para o célculo do corte minimo foi o proposto em (KOLMOGOROV;

ZABIN, 2004).

3.2 Resultados

Nesta secao encontram-se alguns resultados obtidos com a aplicacao desenvolvida
neste trabalho. Inicialmente, o niimero de componentes gaussianas para cada GMM (ng,
para objeto e ngy para o fundo) se manteve fixo, mas foi possivel perceber que aumentando
o numero de gaussianas, a qualidade de segmentacao melhora e possibilita a segmentacao

de imagem mais complexas. Isto pode ser observado nas Figuras 13 e 14.

As figuras a seguir mostram a imagem original, a imagem de marcacao de fundo, a
imagem de marcacao de objeto, o gradiente de Di Zenzo, usando o operador 6timo para

derivada parcial de Shen-Castan, a funcao caracteristica e a segmentacao obtida.



23

Figura 10: Segmentacao de um objeto utilizando ng, = 6 e ngy = 2. A imagem
possui 800x600 pixels e 24 bits.

Figura 11: Segmentacao de nove objetos utilizando ng, = 6 e ngy = 2. A imagem
possui 636x876 pixels e 24 bits.
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Figura 12: Segmentacao de um objeto utilizando ng, = 6 e ng; = 2. A imagem
possui 800x549 pixels e 24 bits.

Figura 13: Segmentacao de um objeto utilizando ng, = 6 e ngy = 2. A imagem
possui 548x510 pixels e 24 bits.
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Figura 14: Segmentacao de um objeto utilizando ng, = 10 e ng; = 6. A imagem
possui 548x510 pixels e 24 bits.

/

Figura 15: Segmentacao de trés objetos utilizando ng, = 6 e ngy = 2. A imagem
possui 800x600 pixels e 24 bits.
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A Tabela 1 contém as informacgoes sobre o tempo gasto, em segundos, para construir
o histograma do fundo e do objeto com as cores marcadas, realizar as tarefas de calcular
o gradiente de Di Zenzo com o operador de Shen-Castan, as GMM, minimizar a energia,

e a percentagem desses tempos em relacao ao tempo total.

Tabela 1: Tempo de Fxecugao de cada etapa do algoritmo

Figura | Tamanho | Histograma | Shen-Castan e Di Zenzo GMM Minimizacao | Total
10 800x600 | 2s(2,53%) 8s(10,13%) 62s(78,48%) | 3s(3,79%) 79s
11 636x876 0s(0%) 9s(16,36%) 38s(69,09%) | 3s(5,45%) 558
12 800x549 | 1s(2,38%) 75(16,66%) 27s(64,28%) | 2s(4,76%) 42s
13 548x510 0s(0%) 4s(14,28%) 19s(67,86%) | 1s(3,57%) 28s
14 548x510 0s(0%) 4s(5,97%) 58s(86,56%) | 2s(2,98%) 67s
15 800x600 | 2s(3,03%) 8s(12,12%) 48s(72,72%) | 3s(4,54%) 665

Com a Tabela 1, pode-se concluir que a etapa mais custosa do método apresentado
neste trabalho é o cdlculo das misturas gaussianas. Nesta etapa, o tamanho da imagem e
o numero de gaussianas influenciam muito o tempo de execucao. Por exemplo, a Figura
10, por ser maior, gastou mais tempo para o calculo da GMM do que a Figura 13. Ja a
Figura 14, por ter usado mais gaussianas, levou um tempo muito maior do que a Figura

13, mesmo ambas sendo iguais.

O célculo do gradiente de Di Zenzo sé sofreu influéncia do tamanho da imagem. A

minimizacao e o calculo do histograma foram, em geral, as etapas mais rapidas.

Conclui-se que a energia criada neste trabalho é muito dependente das misturas gaus-

sianas, o que deixou o método lento.

Além do tempo de execucao, outro problema deste método é quando as cores do fundo
e do objeto coincidem ou sao muito préximas. Isso levou a alguns erros de rotulacao, como
pode ser visto na Figura 15, onde parte do fundo foi confundida com objeto. Isso também
levou a problemas nas bordas dos objetos, como na Figura 11, o que pode prejudicar
o uso da segmentacao em outras tarefas, por exemplo, a reconstrucao de documentos

fragmentados faz uso das bordas do objeto para a juncao das pecgas.

Apesar destes problemas, o método se mostrou eficiente ndo s6 para imagens com
pouca variacao de cor no fundo, como as Figuras 10 e 11, mas também imagens mais

complexas, como as Figuras 14 e 15.
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4 Conclusao

Neste trabalho foram apresentados os conceitos necessarios para segmentacgao de ima-
gens como um problema de otimizacgao. Diferentes trabalhos nesta area foram estudados,
como o caso da otimizagao por corte em grafos e das técnicas utilizando multiresolucao.
Optou-se pelo uso de corte em grafos para a minimizacao da energia para o encontro da

funcao caracteristica da imagem.

Uma atencao maior foi dada a criagao de uma energia que levasse em consideragao
as informagoes da GMM e das altas freqiiéncias da imagem. Isso foi possivel utilizando
a Energia de Gibbs. As informacoes da GMM foram usadas para calcular a penalidade
do pixel ser do fundo ou do objeto, uma vez que ela mostra uma boa distribuicao de
probabilidade das cores. As informacoes de altas freqiiéncias, provenientes do gradiente
de Di Zenzo, ajudaram a aumentar a energia das bordas no calculo do custo da penalidade

para que dois elementos vizinhos pertencam a conjuntos diferentes.

E importante destacar que o algoritmo ficou robusto o suficiente para segmentar
imagens mais complexas. Portanto, também o é para a segmentacao de imagens com

fundo com pouca variagao de cor, objetivo principal desta monografia.

O grande problema do método apresentado é sua alta complexidade de tempo e espaco,
a qual pode ser verificada na Tabela 1. Portanto, técnicas mais eficientes devem ser

implementadas.

As nogoes de multiresolugao nao puderam ser aplicadas em tempo habil, mas algumas
idéias ja foram estudadas para um futuro artigo e/ou dissertagdo de mestrado. Uma
delas seria que o peso a das componentes gaussianas de cada GMM leve em consideragao
sua importancia em cada resolucao da imagem. Desta forma, as gaussianas que tém
distribuicao de cores que aparecem em mais de uma resolugao, tem maior peso para o

calculo das penalidades.

Como trabalhos futuros, pode-se utilizar multiresolucao e o segmentador para auxilio

de outras tarefas, por exemplo, a reconstrucao automatica de quebra-cabecas, onde a



segmentacao faria a extracao das bordas para posterior juncao das pecas.
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