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Introduccion

El tratamiento y utilizacion de imégenes digitales en el campo de la fotografia ha
evolucionado de manera acelerada en la Ultima década, donde el paso de camaras
analogicas a camaras digitales ha permitido que las fotografias puedan ser representadas y
tratadas en un formato digital de manera sencilla y eficiente. Este avance ha permitido que
las imégenes digitales sean utilizadas para un gran numero de actividades, creando un
interés en el publico en general que desea integrar mas las tecnologias en sus tareas
cotidianas.

Uno de los puntos mas interesantes y que ha causado mayor auge en los Gltimos afios
es la utilizacion de técnicas de segmentacién, que consiste en detectar objetos o zonas de
interés dentro de la imagen. Existen herramientas de segmentacion que pueden resultar muy
utiles para diversas aplicaciones, como por ejemplo la deteccion de vehiculos en camaras
de seguridad, la extraccion de objetos de las fotografias para efectos especiales en el cine y
la television, o incluso para proyectos personales. Sin embargo la segmentacion de
imagenes no es un problema sencillo, ya que las técnicas que pueden funcionar para una
aplicacion especifica no necesariamente dan los resultados mas adecuados para otra
aplicacion. Otra alternativa es realizar la segmentacién de manera manual la cual es un
problema tedioso que consume mucho tiempo y que esta expuesto al error humano.

Es deseable reducir la intervencion humana durante el proceso de segmentacion.
Actualmente existen diversas técnicas totalmente automaticas, pero éstas no dan resultados
muy precisos. Las técnicas semiautomaticas utilizan sélo una pequefia interaccion del
usuario (usualmente inicializacién del algoritmo), y el resto del trabajo es realizado por el
computador. En los ultimos afios se han desarrollado diversas técnicas semiautomaticas
como las Tijeras Inteligentes (ver [Mor04]) y GraphCut (ver [Boy01]), los cuales
convierten el problema de segmentacion de imagenes en un problema de grafos. Otra de
estas técnicas es llamada GrabCut la cual s6lo requiere una pequefia interaccion del usuario
ofreciendo resultados de alta calidad en un tiempo aceptable. Para mayor informacién
acerca de la implementacién original de esta técnica refiérase a [Kol04].

En este Trabajo Especial de Grado nos enfocamos en investigar sobre los distintos
algoritmos de segmentacion, y muy especialmente en la técnica reciente de GrabCut la cual
fue implementada en este trabajo debido a sus mdltiples bondades. EI documento esta
dividido en 6 capitulos. En el primer capitulo se plantean los objetivos propuestos. En el
segundo capitulo se presentan algunas definiciones basicas de imagenes digitales, asi como
las técnicas de segmentacion mas utilizadas actualmente. En el Capitulo Il se estudia en
detalle la técnica de GrabCut para segmentacion de imagenes. En el Capitulo 1V se detalla
la implementacion de la aplicacion, incluyendo el algoritmo de GrabCut. En el capitulo V
se discuten pruebas comparativas entre la técnica de GrabCut implementada en este trabajo,




otras implementaciones de GrabCut y otras técnicas de segmentacion. Por ultimo, en el
capitulo 6, se muestran las conclusiones obtenidas.




Capitulo |
1. Planteamiento del problemay objetivos

En el Centro de Computacion Grafica de la Universidad Central de Venezuela, se
realizan diversos trabajos de segmentacion de imégenes digitales, especificamente sobre
fotografias digitales controladas de diversos productos. En una primera etapa se toman las
fotografias de las 6 caras de un objeto, para luego segmentarlas obteniendo sélo el objeto de
interés, eliminando asi el fondo de cada imagen. Actualmente este proceso se realiza de
forma manual utilizando un software comercial, lo que resulta bastante lento, tedioso y
susceptible al error humano.

Es por ello que se plantea desarrollar una herramienta computacional que permita
facilitar este trabajo, automatizando el método de segmentacion y reduciendo el tiempo
para realizarla.

1.1. Objetivos Generales
Desarrollar un prototipo de sistema para segmentar de imagenes que requiera poca
interaccidn con el usuario, y que el resultado obtenido de la segmentacién sea adecuado.

1.2. Objetivos especificos
- Implementar el algoritmo de GrabCut de manera eficiente, para utilizarlo en la
segmentacion de iméagenes digitales.

- Comparar GrabCut con otros algoritmos y técnicas de segmentacion, considerando
imagenes de diferentes resoluciones y de diferentes procedencias.

- Construir una interfaz intuitiva y amigable para la segmentacion de iméagenes
usando la técnica de GrabCut.

- Implementar funciones para el mejoramiento de imagenes, como zoom, aplicacion
de brillo y contraste, asi como el soporte de diversos formatos de archivos
imagenes.




Capitulo I
2. Marco Teorico

Una imagen es una representacion en dos dimensiones de un objeto como una pintura,
gréafico o fotografia. En este capitulo veremos como aplicar este concepto al mundo digital,
las definiciones bésicas necesarias y algunos conceptos més avanzados.

2.1. Definiciones basicas
Una imagen digital es la representacion de una imagen en un formato que puede ser
entendido por el computador y otros dispositivos como cdmaras, impresoras, etc.

Las imagenes digitales las podemos clasificar en:

1) Imagenes vectoriales, representan la informacién de la imagen como su color y
forma empleando vectores y/o ecuaciones matematicas.

2) Mapas de bits, representan a una imagen por un conjunto de puntos o pixeles que
usualmente se encuentran igualmente espaciados. Estos pixeles estan formados por un
conjunto de bits, los cuales representan los colores de la imagen. Las imagenes se pueden
ver como una funcion de dos dimensiones f(x,y) donde x e y indica las coordenadas
espaciales de un pixel cualquiera dentro de la imagen, y f(x,y) representa el color y brillo de
la imagen en ese punto. Para mayor informacién sobre este tipo de representacion refierase
a [Ram08] y [Joh07]. En este trabajo nos enfocaremos en este tipo de imagenes.

El pixel es la unidad béasica de los Mapas de bits (ver Figura 1).

Pixel

Figura 1: Pixel de una imagen

Existen diferentes tipos de imagenes representadas por mapas de bits: binarias, en
escala de grises, colores y multiespectrales. En las imagenes binarias cada pixel es
representado por un bit, permitiendo uno de dos niveles de intensidad posibles (ver
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[Ram08]). Por ejemplo en las imagenes en blanco y negro, un pixel solo puede tomar el
valor de blanco o negro. En las imagenes en escala de grises, un pixel es representado por
ocho bits, permitiendo 28 niveles de intensidad. Las imagenes de color usualmente emplean
3 bytes® para representar cada pixel. Un byte representa el nivel de intensidad de una banda
de color.

Uno de los modelos de color més utilizados es el RGB (Red - Rojo, Green - Verde,
Blue - Azul) donde cada pixel estd compuesto por 3 bytes (ver [Joh07] para mayor
informacion acerca del modelo RGB). El primer byte representa la intensidad del color rojo
el segundo la intensidad del verde y el tercero la intensidad del azul. Este modelo puede ser
representado dentro de un cubo normalizado?, donde el color negro se encuentra en las
coordenadas (0,0,0), el blanco en las coordenadas (1,1,1), el azul (0,0,1), el rojo (1,0,0) y el
verde (0,1,0). Luego la tripleta (R,G,B) representa una coordenada de un punto del cubo,
como se muestra en la Figura 2:

255 rojo
verde
azul

cyan
magenta
Am: amarillo

B: blanco

EOorsA

Figura 2: Cubo de color

Las imagenes multiespectrales son aquellas donde un pixel es representado por mas de
3 bytes (refiérase a [Cas08] para mayor informacion acerca de imagenes multiespectrales).
Son ampliamente utilizadas y vienen representadas en distintos modelos de color. Uno de
los mas empleados es el RGBA en donde se utilizan 4 bytes (32 bits) por pixel: los tres
primeros bytes representan el color RGB, y el cuarto byte la transparencia del pixel (valor
alpha). Otro formato es el CMYK donde los 4 bytes representan los colores Cyan, magenta,
amarillo y negro respectivamente.

! Byte: unidad que representa 8 bits
2 Normalizar: Llevar un conjunto de valores arbitrarios a un rango especifico.
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CMYK, 32 bits por pixel

T T N [ [ [ [T DA A

RGBA, 32 bits por pixel
ATATATATARARATA
ARGB, 32 bits por pixel
AAAAAAAA
RGB, 24 bits ior pixel

Figura 3: Formatos comunes de un pixel en una imagen

En el formato HSV (Hue, Saturation, Value), hue representa el tinte o color, saturation
(saturacion) representa la saturacion y value (valor) el brillo de la imagen (ver [Aar02] para
informacion sobre el formato HSV). Este modelo es muy utilizado debido a que se asemeja
a la manera en que los humanos percibimos y describimos los colores. La saturacién
representa que tan dominante es el hue. Los colores con la maxima saturacion posible son
Ilamados colores puros, o con la mayor cantidad de tinta posible. A medida que el hue va
perdiendo intensidad, el color se va acercando cada vez mas a un gris. El value representa
que tan claro u oscuro es el color.

El modelo HSV puede ser representado en un cono tridimensional, donde el hue es el
anillo superior del cono, la saturacion es el rango de valores entre el centro del cono y el
borde y el value son los valores desde el centro del cono hasta la parte inferior del mismo.
En la parte central superior se encuentra el color blanco que es la minima saturacion y el
maximo de value, mientras que la minima saturacién y el minimo value (color negro) se
encuentra en la punta del cono.

Hue:

Figura 4: Modelo HSV [Cas08]




2.2. Procesamiento en imagenes digitales

Es el conjunto de operaciones que se aplican sobre una imagen digital para modificar
los valores de intensidad de sus pixeles realizando transformaciones geométricas o
transformaciones de vecindad de pixel. El objetivo es mejorar la calidad de la imagen,
eliminar distorsiones indeseadas y resaltar caracteristicas importantes entre otros. Refiérase
a [Cas08] para mayor indagacion acerca de procesamiento en iméagenes digitales.

2.2.1. Histograma

Es un grafico que muestra la cantidad de pixeles de cada nivel de intensidad de gris
presentes en una imagen Y sirve como herramienta para el procesamiento en imagenes
digitales (para mayor informacion acerca del histograma vea [Dap03]). Un histograma
grafica la frecuencia de los niveles de rojo, verde y azul en el caso de las imagenes con
formato RGB, y en otros formatos mas compactos el histograma puede representar la
frecuencia de cada color.

El histograma de una imagen digital con F niveles de gris en el rango [0, F-1] es una
funcién discreta de la forma (extraido de [Dap03]):

h(k) = n,/N
Donde:
k es el nivel de intensidad de gris, k € [0, F — 1]
n;, €s el nimero de pixeles de la imagen con intensidad k
N es el nimero total de pixeles de la imagen

Asi, a lo largo del eje X se encuentran las intensidades, mientras que en el eje Y se
encuentra el numero de ocurrencias de cada intensidad (vea [Joh07]). En la Figura 5 se
muestran 3 histogramas, donde el rango de intensidad de grises va desde 0 a 255 (un byte),
representado en el eje X del histograma.

b- C

P
& Contraste normal S | Contraste bajo - Contraste aito
¥ g &
£ : :
= o= - = |10 T O BTy
0 Niveles degris 255 0 Nivelss 8 ors 255 Niveks oeQrs 255

ol



Figura 5: Histograma de frecuencia en imégenes en escala de grises

En la Figura 6 se observa un histograma de los niveles de color de una imagen en
formato RGB (para mayor informacién acerca del histograma de colores vea [Paj0l]). La
Figura 6a representa los niveles de intensidad del color rojo, la Figura 6b segundo del color
verde y la Figura 6¢ del azul.

Un histograma también puede ser visto como una funcién discreta de probabilidad. En
base a ello se puede afirmar que la probabilidad P(k) de ocurrencia de un determinado nivel
de intensidad k se define como:

dondeP (k) = Zk

k
N

Donde N es el nimero de pixeles de la imagen y n, es el nUmero de pixeles en el nivel

de intensidad k (extraido de [Paj01]).
a
l.- e — ‘J
b

Figura 6: Histogramas de una imagen en formato RGB

2.2.2. Modificacion del Brillo

El brillo es el nivel de intensidad que posee un pixel en cada uno de sus componentes.
Para una imagen RGB, el brillo esta representado por las intensidades de rojo, verde y azul,
donde cada uno se encuentra dentro del rango [0,255], suponiendo que cada canal es
representado con 8 bits.

Modificar el brillo de una imagen significa variar los valores de intensidad de todos
sus pixeles. Para esto se utiliza la siguiente funcién:

g(x,y) = f(x,y) + brillo
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Donde f(x,y) representa el valor original de la intensidad en el pixel de posicién (x,y) y
g(x,y) el nuevo valor de intensidad del pixel. Esta funcion debe ser aplicada por cada
componente del pixel. En el caso de las im&genes RGB serd aplicada 3 veces. Aplicar esta
funcién en una imagen implica que el histograma resultante apareceré desplazado hacia la
izquierda o hacia la derecha como se muestra en la Figura 7.

Brillo: -50

Brillo: -25

Brillo: 0

"

Brillo: 25

!Bmm: .

Figura 7: Efecto de la modificacion del brillo en una imagen sobre el histograma

2.2.3. Contraste

Es la diferencia relativa de intensidad que existe entre un pixel de la imagen y su
entorno (para mayor informacion de contraste vea [Joh07]). Al igual que el brillo, el
contraste para una imagen RGB debe ser calculado por cada nivel de intensidad (rojo, verde
y azul). La modificacion del contraste se logra con diferentes técnicas, entre ellas se
encuentran la contraccion del histograma y la expansion del histograma.

a. Contraccion del histograma
Consiste en contraer o agrupar los valores del histograma permitiendo disminuir el
contraste de la imagen (extraido de [Paj01]). Se define por:

Cmax — Cmin
fOry) = | oot [£(x,) = £ (%, YImin + Cin

f(x,y) Es el nivel de intensidad del pixel en posicion (x,y)

Y max V (6 Y)min ES €l mayor y menor nivel de intensidad en la imagen




Crnax Y Cmin SON los valores maximos y minimos deseados en la contraccion del
histograma.

b. Expansién del histograma
Es la operacion contraria a la contraccion del histograma y permite aumentar el contraste
de la imagen (extraido de [Paj01]), se define como:

f(x»y) - f(x»}’)min

f(x:Y) B f(xf.V)max - f(x'.V)min

[MAX — MIN] + MIN

f(x,y) Es el nivel de intensidad de entrada
fY)max V(% Y)min ES €l mayor y menor nivel de intensidad en la imagen

MAX y MIN corresponden al mayor y menor nivel de intensidad posible, en el caso de
imagenes RGB serian 255 y 0 respectivamente.

2.3. Filtrado Espacial

El filtrado espacial se encarga de modificar la contribucion de determinados rangos de
frecuencia a la formacion de la imagen afectando directamente la imagen original y no una
transformada de la misma, cambiando el nivel de intensidad de un pixel en funcion del
valor de sus vecinos. Uno de los tratamientos mas utilizadas para realizar este tipo de
filtrados es la convolucién (ver [Dap03]).

Un ejemplo de operacion de convolucion consiste en una suma ponderada de los
valores de intensidad en los pixeles vecinos al pixel a tratar. A estos pixeles se les aplica un
coeficiente, que viene dado por una matriz Illamada mascara de convolucion. Esta matriz es
usualmente cuadrada y de tamafio impar, de forma que pueda ser centrada sobre el pixel a
modificar.

2.3.1. Mascaras de convolucion

g(x,y) = f(x,y) ® a(x, )
® representa la operacion de convolucion
f (x,y) imagen de entrada
g(x,y) imagen de salida luego de aplicar el filtro

En el caso continuo, la operacion de convolucién se expresa de la siguiente manera
[Cas08]:
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gx,y)= f(x,y) ® alx,y) = jJ- f@,0)a(x— 6,y — a)db da

—00

En el caso discreto, la operacion de convolucion puede ser re-escrita como:

gli,j1 = fli,j/l®ali,j] = 200 > fluviali —u,j - v]

El procedimiento para realizar la convolucion en el caso digital es centrar la mascara
sobre cada pixel de la imagen. El pixel central y sus vecinos son multiplicados por sus
correspondientes coeficientes, que vienen dados en la mascara; luego se suman estos
productos; y el resultado corresponde al nuevo valor del pixel central (ver Figura 8).

Imagen de entrada

A AR Wentana de convolucidn MMascara de convelucidn
| L Is L ||k Mo [ | Mz
L]l ] L LlL |5 % M | By | b5

L k| Mg | M7 | Mg

Imagen de zalida

-+ Muevo pisel = Tpx My + I x M + L x Wy +
Iy x My + Ly x My + Is x Ms +
Tgx Mg + Ipx My + Ig x Mg

Figura 8: Aplicacion del filtro de convolucién

2.4. Segmentacion de imagenes

Son un conjunto de técnicas que permiten dividir o extraer regiones de interés de la
imagen, como lo pueden ser objetos o estructuras dentro de las mismas (para indagar sobre
el concepto general de segmentacion vea [Paj01])

La segmentacion de imagenes se puede dividir en las técnicas basicas de segmentacion
las cuales utilizan el gradiente de la imagen y la convolucion para detectar los bordes de la
imagen. Por otro lado tenemos las técnicas avanzadas, que utilizan una variedad de datos y
transformaciones sobre estos para obtener la segmentacion.
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2.5. Segmentacion basica

Corresponden a técnicas bésicas para detectar los bordes de una imagen. Son sencillas
de implementar, aunque proveen resultados rudimentarios en fotografias con bajo contraste
0 gran cantidad de objetos en la misma. Usualmente estas técnicas consisten en el célculo
de los bordes de la imagen.

Los bordes de una imagen son los puntos donde se presenta un cambio brusco en los
niveles de intensidad. Estos cambios de intensidad pueden ser generados por ruido, o por
elementos de la escena. La intencion de los algoritmos de deteccidon de bordes, es hallar
estos bordes que representan una frontera entre dos objetos en la imagen, omitiendo el
ruido gque pueda estar presente dentro de ella.

En su mayoria, los algoritmos de deteccion de bordes utilizan el célculo de un
operador local de derivacion (vea [Joh07] para mayor informacién). Esto se puede observar
en la Figura 9a, donde se tiene una banda clara sobre un fondo oscuro y en la Figura 9b una
banda oscura sobre un fondo claro. En la parte inferior tenemos el perfil de las imagenes
pasando una linea horizontal sobre las mismas, luego la primera derivada y finalmente la
segunda derivada.

2.5.1. Operadores Primera derivada (Gradiente)

Como se puede observar en la Figura 9, la primera derivada es O en las regiones de
intensidad constante, positiva en la primera transicion y negativa en la segunda transicion.
La segunda derivada es positiva para el lado oscuro del borde, negativa para el lado claro
del borde, y 0 para el resto de los puntos. Con esta informacién es posible localizar los
bordes de una imagen utilizando la primera derivada, mientras que la segunda derivada nos
indica si un pixel pertenece al lado oscuro o claro de un borde.

Imagen

Perfil de
— i~ unalinea
horizontal

Primera
derivada

Segunda
derivada

(a) (b)

Figura 9: Primeray segunda derivada en una imagen
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El gradiente de la imagen es la variacion de intensidad que puede ocurrir de un punto x
a un punto y. El gradiente de una imagen f(x,y) en un punto (x,y) [PajO01] se define como un
vector de dos dimensiones:

0
G a_xf(x,y)
clreenl = 7] =,
== f(x,9)

y

El vector gradiente apunta a la direcciéon del cambio maximo de f en el punto (x,y),
donde la  magnitud y  direccion del vector vienen dadas  por:

Gl = JGZ+ G} B(x,y) = tan"* =
y

Debido a que el valor exacto de la magnitud del gradiente no es relevante, sino la
relacion entre diferentes valores, este usualmente se aproxima de la siguiente manera:

Gl = |G| + |G, |

Las derivadas de la primera ecuacién pueden calcularse de diversas maneras, como los
operadores de Sobel, Prewitt, Roberts, Kirsch, Robinson o Frei-Chen.

a. Sobel

El operador Sobel es utilizado para calcular una aproximacion al gradiente de la
funcién de intensidad de la imagen. Este operador otorga mayor importancia a los pixeles
contiguos en horizontal y vertical que a los contiguos en diagonal.

Este operador utiliza dos mascaras de convolucion de tamafio 3x3 para calcular las
aproximaciones horizontales (Gx) y verticales (Gy) de las derivadas de intensidad.

10 -1 1 2 1
Gx=[2 0 —2] Gy=[0 0 0]
10 -1 -1 -2 -1

b. Prewitt

El operador de Prewitt es similar a Sobel, diferenciandose en los coeficientes. Este
operador otorga mayor importancia a los pixeles contiguos en horizontal, vertical y
diagonal, pero en menor medida que el operador de Sobel. Viene dada por las siguientes
mascaras:
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-1 0 1 1 1 1
Ge=|-1 0 1 G,=10 0 0
-1 0 1 -1 -1 -1

La primera es utilizada para obtener G, del punto donde se centra la méascara y la
segunda mascara es utilizada para obtener G,,.

c. Roberts
El operador de Roberts marca los puntos de borde de una imagen, sin detallar sobre la
orientacion de los mismos. Viene dado por la siguiente formula:

FO,») =JIfy) - fx=1Ly—-DP2+ [fl,y—1 - f(x —1,y)]?

De esta formula se deduce su forma discreta:

f(x'Y) = |f(x'y) _f(x_ 1,y_ 1)' + |f(x;y_ 1) _f(x_ 1))’)'

Donde f (x, y) representa el valor de intensidad del pixel en la posicion (x,y). La forma
discreta es la més utilizada debido a su simplicidad y velocidad de computo.

d. Mascaras de Kirsch
Las mascaras de Kirsch se definen en base a una méscara la cual es rotada 8 veces,
obteniendo 8 mascaras distintas:

-3 -3 5 -3 5 5 5 5 5 5 5 =3
ky=1-3 0 5[k=|-3 0 5k,=|-3 0 -=3|k3=|5 0 -3

-3 -3 5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
0° 450 90° 1350
5 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3 -3
ky=[5 0 -3|ks=|5 0 -=3lke=|-3 0 -3|k,=|-3 0 5
5 -3 -3 2 5 -3 5 5 5 -3 5 5
180° 2250 270° 315°

Cada una de estas mascaras es aplicada sobre el punto, y el valor del médulo del
gradiente sobre ese punto viene dado por el méximo de los valores, mientras que el angulo
por la mascara asociada.

e. Frei-Chen

Al igual que Sobel y Prewitt utiliza dos mascaras, una para las aproximaciones
horizontales y otra para las verticales. Este operador otorga igual importancia a los pixeles
contiguos horizontales, verticales y diagonales:
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1 0 -1 -1 -2 -1
Gx=1|v2 0 =2 G,=10 0 0
1 0 -1 1 V2 1

2.5.2. Operadores de segunda derivada

Los operadores de primera derivada no son muy exactos obteniendo la localizacion
del borde en cambio los de segunda derivada ofrecen una mejor localizacion (consultado
en [Dap03]).

Para calcular la segunda derivada de la imagen utilizamos el operador laplaciano, el
cual consiste en una derivada de segundo orden que ofrece mejores resultados en cuanto a
la deteccion de bordes en donde las variaciones de intensidad son mas suaves. Sin embargo,
este operador es mas sensible al ruido que los operadores vistos anteriormente. EI operador
laplaciano en un punto (x,y) se define como la suma de la segunda derivada parcial con
respecto a x y con respecto a y:

2 2
x y

El borde Laplaciano puede ser encontrado aplicando cualquiera de las siguientes
mascaras de convolucion:

1 -2 1 -1 -1 -1 0 -1 0
-2 4 =2 -1 8 -1 -1 4 -1
1 -2 1 -1 -1 -1 0 -1 0

2.6. Técnicas avanzadas de segmentacion
Permiten obtener areas de interés en una imagen con mayor precision que los
operadores basicos vistos anteriormente.

Las técnicas avanzadas de segmentacion se dividen en tres categorias: manuales,
semiautomaticas y automaticas. Las primeras son aquellas que requieren la intervencion del
usuario en todo el proceso de segmentacion, las semiautomaticas requieren la intervencion
del usuario de manera parcial, y las automaticas se requiere muy poca, 0 ninguna
intervencion del usuario.

2.6.1. Segmentacién manual

Consiste en seleccionar manualmente el contorno del objeto a segmentar, a través de
herramientas de dibujo y software de disefio. Esta es la forma mas basica de segmentacion,
pero es muy poco recomendada ya que requiere gran interaccion por parte del usuario, lo
que resulta en un trabajo monotono, lento y expuesto a errores.
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2.6.2. Segmentacion automatica

Son técnicas donde se requiere muy poca 0 ninguna intervencién por parte del usuario,
facilitando el uso de los mismos, pero requieren una gran cantidad de parametros que en
muchas ocasiones son dificiles de calcular.

A continuacion se explican dos técnicas de segmentacion automatica: crecimiento de
regiones, donde se requiere de la seleccion de un punto que pertenezca al fondo de la
imagen por parte del usuario, y watershed donde no se requiere intervencion alguna del
usuario.

a. Crecimiento de regiones (Region growing)

Est4 basada en la suposicién de que los pixeles adyacentes en una imagen poseen
niveles de intensidad similares si estos pertenecen a una misma region en la imagen (vea
[Gar05] para mayor informacion acerca de esta técnica) .El algoritmo consiste en tomar un
pixel como semilla, luego se van recorriendo los pixeles vecinos. Si un pixel es similar a la
semilla éste es agregado a la region. Esto se puede describir en el siguiente algoritmo:

1. Se escoge un pixel , la semilla a utilizar.

2. Examina los pixeles vecino g y se agregan a la region si son similares a la semilla.
Esto se logra comparando la diferencia en los valores de intensidad del pixel
actual y la semilla con un valor de tolerancia T:

lg(,y) = fe,nI<T

3. Repite el paso 2 por cada nuevo pixel afiadido a la regién. Se finaliza el algoritmo
cuando no es posible agregar nuevos pixeles.

Este algoritmo posee variaciones en cuanto al calculo del valor a comparar con la
tolerancia, siendo el mas comun el mostrado anteriormente donde se utilizan los valores de
intensidad de la semilla. En algunos casos se utilizan “nuevas” semillas a medida que el
algoritmo avanza a través de la imagen.

La principal dificultad del crecimiento de regiones es la escogencia de la semilla y del
valor de tolerancia. Para esto se recomienda utilizar informacion previa que se posea de la
imagen, como por ejemplo informacion dada por el histograma de la imagen.

Existe una gran cantidad de implementaciones de Crecimiento de Regiones. Entre ellas
una muy popular es la herramienta Magic Wand (Varita Magica) que se puede observar en
distintos softwares comerciales. En esta herramienta el usuario selecciona un punto del
objeto a segmentar donde se obtiene el valor de intensidad C del color de ese pixel, y un
valor de tolerancia T tal que se tenga un rango de valores C-T hasta C+T. Luego se
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seleccionan todos los pixeles conectados al punto escogido por el usuario tal que su color se
encuentre entre los dos valores de tolerancia. Refiérase a [Marc02] para mayor informacion
acerca de la herramienta varita magica.

b. Watershed

Es un algoritmo que divide la imagen a segmentar en diferentes areas, basado en la
topologia de la imagen. La longitud del gradiente es tomado como informacion de altura, y
a partir de ahi, se construye un mapa topoldgico como se puede observar en la Figura 10.
Luego este mapa es inundado en las zonas de mas baja altura, y se aumenta iterativamente
el nivel de agua, hasta que los topes de las diferentes zonas de agua se consigan, en estos
topes se considera que existe un borde.

Figura 10: Imagen inicial (a) y mapa topolégico (b)

En la Figura 11 se muestra una secuencia de imégenes realizando una corrida de
Watershed. En la Figura 11a se tiene la inicializacion del algoritmo basado en la Figura 10,
donde se tomé el mapa topoldgico y se comenzo6 la inundacién. En la Figura 11b se tiene la
inundacion finalizada, en los puntos donde el agua de las diferentes regiones se encuentra
cerca de conectarse. Finalmente en la Figura 11c se tiene el resultado final, tomando la
imagen resultante de watershed y plasméndola en la original.
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Figura 11: Ejecucion del algoritmo Watershed

2.6.3. Segmentacion semiautomatica

Son diversas técnicas que requieren intervencién parcial del usuario para completar la
segmentacion de los objetos, debido a que la técnica manual es muy tediosa, y la
automatica muy dificil de lograr. La mayoria de las técnicas de segmentacion existentes
actualmente se encuentran en esta categoria. A continuacion se presentan algunas de las
técnicas existentes.

a. Contornos activos (Snakes)

Permiten modelar los contornos de los objetos pertenecientes a una imagen utilizando
informacién obtenida previamente acerca de la forma de los objetos (refiérase a [Mar02]
para indagar acerca de los contornos activos).

Los contornos activos se clasifican en snakes, patrones deformables y contornos
dindmicos, siendo los primeros donde nos enfocaremos en el siguiente punto.

El snake es una curva spline® definida por las caracteristicas de la imagen, como las
lineas y bordes presentes dentro de ella (vea [Tel06] para informacion acerca de los
snakes). Estas caracteristicas son llamadas fuerzas de la imagen, que van modificando la
curva de manera que se ajusta a los bordes de la imagen. Igualmente el snake posee una
serie de fuerzas internas las cuales ayudan a suavizar la curva y el resultado final.

% Curva definida a trozos mediante polinomios
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El snake se representa como una curva paramétrica v(s) donde el pardmetro s
representa el espacio que ocupa la curva en el espacio. Esta curva se va moviendo en un
namero de iteracion especifico, buscando minimizar el siguiente funcional de energia:

1
.:nake = J- Esnake(v(s))ds
0

Esta integral a su vez de se divide en 3 funciones:
1
f Esnake (v(s))ds
0

— folEinterna (v())ds + J;)

1

Eimagen(v(s))ds + flEExterna(v(S))dS
0

Donde las funciones (Einternas Eimagens Egxterna) definen la curva paramétrica.

a.l. Laenergiainterna
Se puede representar como:

alr' () + B Ir"|?
Einterna(v(s)) = )

Donde r’ representa la derivada de primer orden, y r’’ la derivada de segundo orden.
Las constantes a representan la tension del snake y toma valores entre 0 y 1. A medida que
este término se acerca a 1 el snake tenderd a colapsarse. La constante f es la rigidez del
snake y toma valores entre 0 y 1. A medida que se acerca a 1, la curva serd mas dificil de
doblar, suavizando la misma. Esto se puede apreciar en la Figura 12, donde la imagen
original se encuentra en rojo y el contorno activo en azul.

«=0yp=1 a=1yp=0 a=1yp=1
N S A

f J | ’ e “\j} | S Ifr.._ -\.\ |

| \__/

\ | \_ _

N <L N\ "
M -. ™ d , e

Figura 12: Comportamiento del snake para diferentes valores en las constantes
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a.2. Laenergia de imagen
Es el funcional de energia que atrae el snake a hacia las caracteristicas relevantes de la
imagen, que son las lineas, bordes y las terminaciones:

Eimagen = wlineaElinea + wbordeEborde

donde w;ineq Y @Wporae SON 10s pesos asignados a la energia de linea (Ejj,04) Y €nergia
de borde (Ep,qc) respectivamente.

La energia de linea corresponde a la intensidad de la imagen.

Si el signo de w4 €S positivo el snake se vera atraido hacia las lineas oscuras de la
imagen, si es negativo se vera atraido hacia las lineas claras de la imagen.

La energia de borde viene definido como:

Eporde = _|VI(x,y)|2

donde VI(x,y) representa la operacion gradiente, que puede ser calculada con los
métodos vistos previamente, como el operador de Sobel o Prewitt.

a.3. Laenergia externa

La energia externa corresponde a fuerzas introducidas por el usuario, como por
ejemplo puntos en la imagen que sirven como guia para el contorno activo. Estos puntos
introducidos pueden atraer la curva hacia el o repelerla.

b. Tijeras inteligentes

Es una técnica de segmentacion semiautomatica donde el usuario introduce un punto
inicial y luego mueve el ratdn aproximadamente alrededor del objeto a segmentar, de
manera que una curva se va “pegando” al borde de la imagen a medida que el cursor se va
moviendo alrededor del objeto (refiérase a [Mor04] para mayor informacion acerca de
Tijeras inteligentes). En la Figura 13 podemos ver un ejemplo de esto, donde el recuadro
verde es el punto de inicio, el punto amarillo el puntero del mouse que va moviendo el
usuario y la curva roja el borde detectado por la técnica. En la Figura 13a vemos el
comienzo del algoritmo y en la Figura 13b como el usuario va moviendose alrededor del
objeto y la curva se dibuja sobre el borde de la imagen.

Esta técnica de segmentacion consiste en un problema de bdsqueda de camino éptimo
en grafos. Especificamente, se quiere conseguir el camino éptimo entre un pixel inicial y un
pixel final donde los nodos del grafo son los pixeles de la imagen, y los vertices conectan
un pixel con sus 8 vecinos.

18 |



Figura 13: Tijeras inteligentes

El pixel inicial es seleccionado por el usuario, y el pixel final es el punto donde se
encuentra el puntero del mouse (punto amarillo en la Figura 13). A medida que se va
ejecutando el algoritmo, el usuario puede seleccionar nuevos puntos iniciales, o el
computador puede ir seleccionandolos automaticamente.

El camino optimo es el costo minimo acumulativo entre el pixel inicial y el pixel final,
donde el costo acumulativo es la suma del costo de pasar entre cada uno de los vértices del
camino.

b.1. Costo local

Como se desea conseguir el costo minimo, los pixeles conjunto que presenten
propiedades de pertenecer a un borde en una imagen deberian poseer un costo menor a los
pixeles que no presenten estas propiedades. El costo del vértice que va de un pixel m a un
pixel n se denota como [(m, n) y es calculado de la siguiente manera:

I(m,n) = w,. f.(n) + wg. fz(n) + wp. fp(m,n)

Donde f.(n) representa el valor del laplaciano en el punto n, f;(n) la magnitud del
gradiente y f,(m,n) la direccion del gradiente del pixel m al pixel n. Cada w son
constantes correspondientes a los pesos asignados a su respectiva funcion.

b.2. Camino o6ptimo

El camino optimo entre la semilla y los demas pixeles de la imagen es calculado con
una implementacion del algoritmo de Dijkstra disefiado para calcular el camino méas corto
entre un nodo y todos los deméas nodos en un grafo conexo con pesos en los vértices. Este
algoritmo es muy utilizado debido a que es rapido y eficiente (para informacion acerca del
algoritmo de Dijskstra vea [Bal97]).

En la Figura 14 tenemos un ejemplo del resultado final del algoritmo.
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Figura 14: Ejemplo del uso de tijeras inteligentes para segmentacion de imagenes.

c. GrabCut
Esta técnica semiautomatica consiste en convertir el problema de segmentacion en un

problema de grafos requiriendo muy poca interaccion del usuario y provee buenos
resultados (la implementacion original se encuentra en [Kol04]). En el siguiente capitulo se
explica en detalle esta técnica que fue implementada en este Trabajo Especial de Grado.
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Capitulo 111

3. GrabCut

Esta técnica, basada en el trabajo del afio 2004 realizado por Vladimir Kolmogorov et
al.( refiérase a[Kol04] para informacion acerca de este trabajo) es la implementada en la
presente investigacion y se explica en detalle a continuacion.

GrabCut es un método de segmentacion donde se requiere poca intervencion del
usuario. Inicialmente éste selecciona un recuadro alrededor del objeto a segmentar, luego se
realiza la segmentacion de la imagen de manera automatica. Adicionalmente, si el usuario
desea, puede seleccionar areas de la imagen manualmente para mejorar el resultado inicial,
como se observa en la Figura 15.

Segmentacidn automética

Intervencidn

del usuario

Segmentacidn automética

Figura 15: Luego que el usuario selecciona con un recuadro el objeto a segmentar se ejecuta la segmentacion
automatica de la imagen (Fila superior). Después, el usuario puede seleccionar areas manualmente para mejorar la
segmentacion (fila inferior).

Consiste en crear un grafo de flujo de redes a partir de la imagen a segmentar donde
por cada pixel de la imagen se genera un vértice que lo representa en el grafo, y luego se
conecta cada vértice con sus 8 vecinos a través de arcos no dirigidos los cuales se
denominan N-Link. El peso de cada uno de estos es calculado por un potencial de energia
(refiérase a [Cor01] para indagar acerca de los grafos de flujo).

Adicionalmente se tienen dos vértices mas, la fuente y el destino del grafo de flujo. La
fuente representa el objeto a segmentar en la imagen (foreground), y el destino representa
el fondo de la imagen (background), es decir, aquellos pixeles que no pertenecen al objeto
gue se desea segmentar. Cada uno de los vértices se conecta a través de un arco con la
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fuente y a través de otro con el destino, estos arcos tienen por nombre T-Links. Para el
célculo del peso de estos arcos se utilizan Gaussian Mixture Models* (GMM) uno para el
foreground y otro para el background. Cada GMM est4 dividido en 5 componentes

Gaussianos. Refierase a [Chu01] para informacién acerca del uso de GMMSs en imégenes
digitales).

En la Figura 16 se observa una imagen representando el grafo de flujo construido para
el algoritmo de GrabCut, en el caso de la imagen los pixeles se muestran conectados con 4
vecinos en lugar de 8.

Fuente

MNLinks

Figura 16: Grafo de flujo construido para GrabCut

A partir del grafo de flujo se obtiene su corte minimo (min-cut), que divide el grafo en
dos grafos no conectados como se muestra en la Figura 17. En un grafo se tiene el vértice
fuente y en el otro grafo el vértice destino. El resto de los vértices se encuentra conectado a
uno de estos dos grafos. Los vértices conectados a la fuente representan el foreground de la

imagen, y los vértices conectados al destino representan el background. Vea [Cor01] para
informacidn acerca del corte minimo de un grafo.

Fuente

Tlinks:

ILinks

Destino

Figura 17: Corte minimo

4 Modelos Mixtos Gaussianos, modelos estadisticos
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Inicialmente se tiene un arreglo, f = (fy, f2 - fx- --- fn), donde f; representa un pixel
de la imagen en el espacio de color RGB y N el nimero de pixeles en la imagen.

Igualmente, se tiene un arreglo A = (X, Xy, ....., X, ...,<y) donde cada o<
representa el matte del pixel f,,. EI matte es un valor de intensidad que, en el caso de
GrabCut puede tomar dos posibles valores, foreground si el pixel pertenece al objeto y
background si pertenece al fondo de la imagen. Este valor varia a lo largo de la ejecucion
del algoritmo, y se toma para construir el resultado final. A su vez, esta marca indica si el
pixel pertenece al GMM foreground o al GMM background.

Por cada pixel se almacena el nimero del componente gaussiano al que pertenece. Este
namero en conjunto con el matte permite conocer a cual componente de los 10 creados (5
para el GMM background y 5 para el GMM foreground) pertenece el pixel.

Finalmente, se utilizan 3 marcas temporales para los pixeles Ilamadas trimap. Dichas
marcas pueden ser de pixel de fondo (background), pixel de objeto (foreground) o pixel
desconocido (unknown), y son colocadas por el usuario, y no varian a través de la ejecucién
del algoritmo al menos que éste las modifique intencionalmente.

Todos los pixeles marcados como trimap foreground siempre van a estar marcados
como matte foreground. Igualmente los pixeles seleccionados como trimap background
siempre estan definidos como matte background; por lo tanto, los pixeles que modificaran
su matte en la ejecucion del algoritmo seran los que fueron seleccionados inicialmente
como trimap unknown.

A continuacion se describe paso a paso el algoritmo a ejecutar:

1) El usuario dibuja un rectangulo alrededor del objeto a segmentar, de forma que los
pixeles afuera del rectdngulo son marcados como trimap background, y los pixeles
dentro del rectangulo son seleccionados como trimap unknown.

2) El matte de los pixeles es inicializado de la siguiente manera: los pixeles
pertenecientes a trimap background son en principio matte background, mientras
que los pixeles con valor trimap unknown se le asigna el valor de matte foreground.

3) Se crean dos GMMs, uno para el foreground y otro para el background. Cada uno
con 5 componentes gaussianos. EI GMM foreground se inicializa con los pixeles de
valor matte foreground, mientras que el GMM background se inicializa con los
pixeles de valor matte background.

4) Cada pixel en el GMM foreground es asignado al componente donde es mas
probable que pertenezca, de igual manera cada pixel del GMM background se le
asigna el componente al que es mas probable que pertenezca.
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5)

6)

7)

8)

Los GMM son eliminados, y se crean unos nuevos a partir de la informacion
obtenida anteriormente. Cada pixel es asignado a su GMM respectivo (GMM
foreground 0 GMM background) y al componente de ese GMM que le fue asignado
en el paso 4.

Se construye el grafo y se consigue el min-cut. En base al resultado obtenido del
algoritmo de min-cut se modifica el valor matte de algunos pixeles. Aquellos que
permanezcan conectados a la fuente quedan como matte foreground y los
conectados al destino como matte background.

Se repiten los pasos del 4 al 6 hasta que no cambie ningun pixel de valor matte.

Finalmente el usuario selecciona los bordes que crea necesario para aplicarles un
algoritmo de matting®. Esto permite mejorar los bordes de algunas partes de la
imagen dificilmente de detectar, como pelos de un animal o el cabello de las
personas.

Luego del paso 7, el usuario puede forzar algunos pixeles con un pincel a trimap

foreground o a trimap background. Seguido a esto se ejecuta el paso 6 una vez mas, si
el resultado no es el esperado, se ejecuta nuevamente el algoritmo a partir del paso 4,
donde ahora tendremos los pixeles adicionales forzados por el usuario.

En la Figura 18 tenemos un grafico mostrando el flujo de la ejecucion de GrabCut.

Paso 1 Paso 2 Paso 3
Usuario selecciona »  Seinicializa el » Se crean los
area a segmentar matte de los pixeles GMMs
A
Paso 4
Paso 6 Paso 5 Se calculael
Se ejecuta el < Se crean nuevos e componente més
algoritmo de compor}entes a pa}rtlr probable al que
MaxFlow de la informacién pertenezca cada pixel
obtenida en el paso 4

Usuario modifico pixeles

\ 4
Paso 7
¢Cambiaron
pixeles de
matte?

El usuario

puede 4—— NO
cambiar
pixeles

manualmente

Usuario no modifico pixeles

S|

Fin

Figura 18: Grafico de Flujo de ejecucion del GrabCut

% Algoritmo de mejoramiento de bordes
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3.1. Célculo de los N-Links
Para el célculo del N-Link entre un pixel m y un pixel n se realiza la siguiente férmula
extraida de [Tal06]:

50 2
N = — "~ e Blm-n|
(m,n) dist(m,n) ¢

Donde dist(m,n) representa la distancia entre dos puntos y es utilizado para que los
pixeles diagonales tengan igual importancia que los pixeles adyacentes. |[m —n||
constituye la distancia euclidiana en el espacio de color, y se calcula de la siguiente manera:

lm—n|l = Ry — Rn)z + (G — n)z + By — n)z

Donde R,,,G,,, B,, representan los valores de los colores canales rojo, verde y azul
respectivamente, en el pixel m.

B es una constante que asegura que existan diferentes valores entre cambios de
contraste alto y contraste bajo, y se calcula por medio de la formula:

1

B =
B X Zim=o Zn=ollm — nll?

Donde P simboliza el nimero de pixeles de la imagen, V es el nimero de vecinos del
pixel. Debido a que cada pixel tiene 8 vecinos, V es siempre igual a 8, excepto en los
bordes de la imagen.

El objetivo de la formula N(m,n) para el célculo de los N-Links es tener valores
grandes para los pixeles contiguos con colores similares, y valores pequefios para pixeles
con colores muy diferentes (posible borde del objeto a segmentar). Esto a fin de que sea
mas probable que el algoritmo de min-cut realice un corte por los N-Links que conectan
pixeles con colores diferentes.

3.2. Gaussian Mixture Models

En estadistica cuando se grafica un conjunto de valores, siempre se trata de comparar
la grafica generada con alguna distribucion conocida pero en muchos casos esta no es
comparable con ninguna distribucidn, y calcular la funcién de densidad de probabilidad que
genera dicha grafica (vea [McL00] y [Ros05] para informacién acerca de la Gaussiana,
modelos mixtos y funcién de densidad de probabilidad). En estos casos se utilizan los
modelos mixtos, donde la gréafica inicial es dividida en dos 0 mas componentes, donde cada
uno se asemeje a una funcion de densidad de probabilidad conocida. Luego, la probabilidad
se calcula como la suma de las probabilidades de las funciones de densidad de cada uno de
los componentes gaussianos.
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En el caso de los Gausian Mixture Models, la funcién de probabilidad inicial es
dividida en componentes Gaussianos (vea [Ros05]); concretamente para el algoritmo de
GrabCut se utilizan 5 componentes. Debido a que se esta trabajando con imagenes a color,
donde cada pixel posee 3 componentes (R,G y B), las Gaussianas generadas son
multivariadas, es necesario calcular diversos elementos para las mismas, como son la
matriz de covarianza, la inversa de la matriz y el determinante. Refierase a [Boo03] para
indagar acerca de gaussianas multivariadas.

Para el calculo y la division de los componentes es necesario calcular los autovalores y
autovectores de la matriz de covarianza (vea [McL00] para informacion acerca la matriz de
covarianza y autovalores y autovectores en esta matriz).

La creacion e inicializacion de los GMM (paso 3 del algoritmo) y sus componentes se
realiza de la siguiente manera. Primero se tiene un s6lo componente dentro del GMM
donde se agregan todos los pixeles pertenecientes a ese GMM; por ejemplo, todos los
pixeles con valor matte foreground se agregan al GMM foreground. Después se calcula la
media, el peso del componente la matriz de covarianza, la inversa de la matriz, el
determinante, los autovalores y autovectores del componente. Para mayor informacion
acerca de la creacion de GMMs en imagenes digitales refiérase a [Chu01]

Para el calculo de las variables de cada componente se debe tener en cuenta que cada
pixel es un vector de tres componentes donde el primero representa la intensidad de rojo, el
segundo componente la intensidad de verde y el tercero la intensidad de azul; lo que se
denota de la siguiente manera para un pixel m:

R
m= |G
B

Donde R, G y B representa las intensidades de rojo, verde y azul respectivamente del
pixel m. Por ejemplo un pixel m con la maxima intensidad de color Rojo con 1 byte por
intensidad se representa de la siguiente manera:

255
m=10
0

La media de un componente del GMM se calcula sumando los pixeles agregados al
mismo (suma de vectores) y luego dividiendo el resultado entre el nimero de pixeles
agregados (multiplicacién escalar escalar*vector). Por ejemplo, si se agregan 3 pixeles m, n
y 0 a un componente, con valores de intensidad descritos a continuacion:

240 100
m= ,n = ,0 = 125

210
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El valor de la media es el siguiente:

| /[240] [100] |54
v=§<[5 + |65 |+ 125])
41 471 1210
" [394] [131]
v=2|195|= | 65
3 |208 99

La covarianza Cov(X,Y) entre dos variables X,Y es una medida que permite estudiar la
relacién entre estas dos variables cuantitativas. La matriz de covarianza permite almacenar
la covarianza de todas las posibles combinaciones de un conjunto de variables aleatorias.
En el caso de GrabCut se tiene 3 variables aleatorias, que serian las intensidades de
Rojo(R), Verde (V), y Azul(A) de los pixeles. La matriz de covarianza quedaria definida de
la siguiente manera:

Cov(R,R) Cov(R,V) Cov(R,A)
X = |Cov(V,R) Cov(V,V) Cov(V,A)
Cov(A,R) Cov(AV) Cov(4,A)

Debido a que Cov(X,Y) = Cov(Y,X), la matriz de covarianza es simétrica.
La Covarianza de dos variables aleatorias se define de la siguiente manera:
Cov(X,Y) = E(XY) — E(X)E(Y)

Donde E(X) representa la esperanza de X, que no es mas que la media de X:

1
Donde E(X) = ~%iL; X;
Donde N simboliza el nimero de muestras y X; el valor de la muestra i.

En el caso de un componente gaussiano para el problema de GrabCut, N es el nimero
de pixeles agregado al componente. Como se observa, E(R) es equivalente al primer
componente del vector (media del componente Rojo), E(G) el valor del segundo (Verde) y
E(B) el valor del tercero (Azul).

La E(X,Y) viene dada por la siguiente férmula:
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n
1
E(X,Y) = EEX"Yi
i=1

Entonces la formula final de la covarianza resulta:

n

Cov(X,Y) = E(XY) — EC)E(Y) = < Z:X y) Exi%i v,

=1 i=1

Volvamos al ejemplo anterior, donde a un componente en particular se agregaron 3

pixeles:
100
,n = ,0 = 125
210

Para calcular la covarianza de Ry V (Cov(R,V)) se tiene:

240
m =

Cov(R,V) = E(RV) — E(R)E(V)
E(R) y E(V) fueron calculados previamente, dando los valores:
E(R)=131yE(V) =65

Ahora queda calcular E(RV). Se tiene que:

n
1
E(R, V) = —z RiVi
ni=1

Quedando:

1
ER,V) = 5(240 X5+ 100 X 65 + 54 x 125)

1
E(R,V) = 514450 = 4816

Por lo tanto:
Cov(R,V) =E(RV)—E(R)E(V) =4816 — 131 x 65 = 4816 — 8515 = —3699

La matriz de covarianza del componente quedaria de la siguiente forma:
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Cov(R,R) —3699 Cov(R,A)
Y= | —3699 Cov(V,V) Cov(V,A)
Cov(A,R) Cov(A,V) Cov(A4A)

El resto de las covarianzas se calculan de manera similar.

Luego de obtener esta matriz, se obtiene la inversa de ella, el determinante, los
autovalores y autovectores.

Debido a la complejidad del calculo y manejo de autovalores y autovectores, en los
dos trabajos sobre GrabCut [Kol04] y [Tal06] recomienda la utilizacién de la libreria
matematica OpenCV [Ope]

El siguiente paso en el algoritmo consiste en dividir este primer componente en dos,
utilizando los autovectores, escogiendo el punto de division y cuales pixeles se agregaran al
nuevo componente y cudles se quedaran en el componente original. Para el célculo del
punto P donde se va a dividir el componente se utiliza la siguiente funcion:

P= (). §@))

Donde v(i) representa la media del componente i, y 6(i) simboliza el primer
autovector del componente i. Finalmente (. ) constituye la operacion producto punto entre
dos vectores (vea [Apo67] para informacion acerca de operaciones entre vectores).

Luego, por cada pixel m se calcula el peso del mismo m,,:
donde m, = (6(i) . m)

Donde m es un vector de 3 componentes, y estos representan los valores de rojo, verde
y azul del pixel.

Finalmente si m, > P el pixel m es agregado al nuevo componente, si es menor, es
agregado al componente que se esta dividiendo.

Se calculan nuevamente la media, peso y la matriz de covarianza para los
componentes. Se escoge el mayor de los autovalores de la matriz de covarianza de cada
componente, se elige el componente asociado al mayor autovalor para dividirlo, y se utiliza
el autovector asociado para realizar nuevamente la division como se explico anteriormente.
Este proceso es repetido hasta alcanzar el nimero de componentes deseados. En el caso de
GrabCut se recomienda utilizar 5 componentes en el trabajo original [Kol04].

Para el paso 4 del algoritmo se procede de la siguiente manera. Primero por cada pixel
de la imagen, se calcula cual es el componente de su GMM al que es mas probable que
pertenezca. Por ejemplo: para un pixel m con valor matte foreground se computa la
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probabilidad de que pertenezca a cada uno de los 5 componentes del GMM foreground, y
luego se almacena el namero de componentes que corresponde a la mayor probabilidad.

La probabilidad P(m,i) que un pixel m pertenezca al componente i viene dada por la
siguiente férmula [Tal06]:

1
JdetE(ay,, i)
X exp (G [m —v(a,, DT Z(ay,, )"t [m— v(a,, i)]))

P(m,i) = n(ay,, i)

a., Representa el GMM en el cual se esta trabajando, en el caso de calcular P (m, i)
para un pixel m con matte foreground entonces «,, indica que se esta trabajando en el
GMM foreground, mientras que si se esta computando P (m, i) para un pixel m con matte
background la variable «a,,representa el GMM background.

i Representa el numero del componente de GMM.

n(a,,, i) Equivale al peso del componente i en el GMM a,,. Esto se calcula
dividiendo el nimero de pixeles agregados al componente i entre el nimero de pixeles
agregados al GMM a,,.

YX(a,,, i) Simboliza la matriz de covarianza del componente i en el GMM a,,,
y detZ(a,y,, i) es el determinante de esta matriz.

v(a,,, i) Es un vector de 3 valores, cada uno representa la media de rojo, verde y azul
respectivamente del componente i del GMM «,,,.

m Es un vector de 3 componentes con los valores R,G,B del pixel.

m —v(a,,, i) ES una resta de vectores, lo que da como resultado otro vector de 3
componentes.

[z, — v(a,,, 0)]T Es el vector traspuesto del vector resultado de la resta.
Y(a,,, i)~ Es la inversa de la matriz de covarianza del componente i en el GMM a,,,.

A continuacion en el paso 5; se reinicializan los componentes de ambos GMMs
(matriz de covarianza, media, etc.) y se asigna cada pixel al componente de su GMM que
obtuvo la mayor probabilidad de pertenecer a él.

30 |



3.3. Calculo de los T-Links
Como se menciond previamente, cada pixel tiene un T-link que lo conecta al
foreground (Ty,.) Y otro que lo conecta al background (Tpqc)-

Si el usuario ha seleccionado un pixel m como trimap foreground, se asegura que el
corte minimo del grafo no desconecte este vertice del foreground, por lo tanto al Ty, de
ese vértice se le asigna un valor K, siendo éste el mayor peso posible que pueda existir en el
grafo, y a Ty, Se le otorga 0. Igualmente, si el usuario ha elegido un pixel como trimap
background, a su valor Ty, se le asigna Ky al valor Ty, se le establece 0.

En caso de que el pixel tenga valor de trimap unknown a los valores Tyye Y Tpack S€
les estipula Py (M) Y Ppqck (M) respectivamente, donde Pr,,..(m) es la probabilidad de

que el pixel m pertenezca al GMM foreground y Py, (m) la probabilidad de que éste
pertenezca al GMM background.

La probabilidad P(m) del pixel m viene dada por la siguiente formula [Tal06]

K
P(m) = —log ) [P(m,0)]

Donde k representa el niumero de componentes en el GMM, 5 en el caso de GrabCut.

3.4. Corte minimo de grafo (min-cut)

Sea un grafo G = (V, A) un conjunto de Nodos Yy un conjunto de arcos que relacionan
estos nodos. Un grafo ponderado es aquel en el cual a cada arco se le asigna un peso o
costo. A partir de este punto se asume que todos los grafos mencionados son del tipo
ponderado.

El corte de un grafo consiste en eliminar arcos del mismo, hasta que se consigan dos
grafos disjuntos. El peso del corte de un grafo consiste en la suma de los pesos de los arcos
eliminados para conseguir el corte. EI corte minimo de un grafo (min-cut) es el corte que
tiene el peso minimo, entre todos aqullos posibles del grafo.

Debido al teorema de Max-flow min-cut que podemos conseguir en [Cor01], el corte
minimo del grafo puede ser conseguido utilizando un algoritmo de Max-flow, donde los
arcos que resultan saturados (arcos con peso 0) por el Max-Flow son los arcos que se
eliminan para conseguir el corte minimo.

3.4.1. Flujo en redes (Max-flow)

Un grafo de flujo es aquel en el cual un nodo puede enviar flujo a través de un arco
entre los dos nodos conectados a él, donde el flujo pasado por el arco no puede exceder la
capacidad de éste. Adicionalmente, la cantidad de flujo que recibe un nodo es igual a la
cantidad de flujo que sale de él, al menos que sea un nodo fuente, el cual sélo envia flujo, o
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un nodo destino, el cual anicamente recibe flujo. Cuando la cantidad de flujo enviada por
un arco es equivalente al peso del mismo, se considera que dicho arco esta saturado.

Un camino de flujo, es un recorrido desde la fuente hasta el destino a través de un
conjunto de arcos no saturados. Cuando se envia flujo por un camino, se consigue el arco
con menor peso, se toma ese valor, y se le resta al peso de todos los arcos que recorren ese
flujo, dejando el o los arcos con el menor peso saturados.

212
X C————— v

Figura 19: Flujo en un grafo

Por ejemplo considere el grafo de la Figura 19

Figura 19, donde tenemos un conjunto de nodos Yy arcos, cada uno con un par de numeros
flujo/capacidad, donde el primer numero representa el flujo enviado por el arco, y el
segundo la capacidad total del mismo. A este grafo se ha aplicado un flujo desde el nodo
fuente (X) hasta el nodo destino (Y), el cual pasa a través de los arco X-A, A-C y C-Y, con
pesos 3,3 y 2. Como se ve el menor de los pesos es 2, por lo que se resta este valor a todos
los arcos que pertenecen al flujo, quedando los arcos con pesos 1,1 y O respectivamente y
dejando el arco C-Y saturado. En este ejemplo el nodo X es el nodo fuente, y el nodo Y el

nodo destino.
A
213 \
212
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Figura 20: Ejemplo de Max-flow
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Un problema particular de los grafos de flujo es el llamado Max-flow donde se tiene un
grafo de flujo, con un solo nodo fuente, un nodo destino y un conjunto de nodos y arcos
intermedios que conectan a la fuente y al destino. El problema es conseguir el flujo maximo
(Max-flow) entre la fuente y el destino, donde la cantidad de flujo que sale del nodo fuente
es igual a la cantidad de flujo que entra al destino, llaméndose el flujo méximo del grafo.

En la Figura 20 se observa un ejemplo de Max-flow donde el nodo X es el nodo fuente
y el nodo Y es el nodo destino.
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Figura 21: Grafo de flujo y su grafo residual

Una de las técnicas méas conocidas para el calculo del Max-Flow es el método de Ford-
Fulkerson (vea [Cor01] para indagar acerca de este método). Esta tecnica permite mejorar
cualquier flujo existente previamente exceptuando el maximo. El algoritmo comienza con
un flujo de 0, y luego se aplica el método iterativamente para ir aumentando el flujo, hasta
que no se pueda aplicar mas el método, en ese momento se considera que se consiguid el
flujo méximo. Para la aplicacién de dicha técnica es necesario el conocimiento de dos
conceptos basicos: grafo residual y augmenting path.

Considere un grafo de flujo, el grafo residual tiene los mismos vértices que el grafo
original; y uno o dos arcos por cada arco existente en el original, especificamente, si se
tiene un arco X-Y, que va de un nodo X a un nodo Y, y se envia flujo a través de este arco,
si la cantidad de flujo enviada es menor a la capacidad, entonces se tiene un arco reverso Y-
X con capacidad igual a la del arco original menos la cantidad de flujo enviado. Si el arco
esta saturado, entonces el arco Y-X tendria capacidad igual a la capacidad del arco original
X-Y. Un augmenting path es un camino de flujo desde la fuente hasta el destino en el grafo
residual.

En la Figura 22 se observa un ejemplo de grafo residual. En la figura a se tiene un
grafo con flujo de la fuente X al destino Y a través de los arcos X-B-C-Y; y en la figura b
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tenemos el grafo residual, donde el arco X-B al quedar saturado se elimina y se crea el arco
B-X con igual peso al original, adicionalmente se crea el arco C-B y el arco Y-C con
capacidad igual al flujo enviado.

Este proceso es considerado una iteracion del algoritmo de Ford-Fulkerson, ahora en
cada nueva iteracion se consigue un nuevo augmenting path, hasta que no sea posible
conseguir ningin camino de la fuente al destino. En el ejemplo anterior se puede enviar
flujo de 1 a través del camino X-A-C-Y, saturando el arco C-Y y dejando el grafo residual

mostrado en la Figura 22.
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Figura 22: Grafo residual de la figura 14 luego de enviar flujo a través de X-A-C-Y

Siguiendo con el ejemplo, al grafo de la Figura 22 se le puede aumentar el flujo a través
del camino X-A-C-B-D-E en 1, lo que dejaria el grafo residual de la Figura 23.
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Figura 23: grafo residual luego de mandar flujo a través de X-A-C-B-D-E, de la figura anterior

Luego de esta iteracién ya no existe ningln augmenting path en el grafo residual, por
lo que el algoritmo ha finalizado, dejando el grafo de flujo de la Figura 24, donde el corte
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minimo del grafo se consigue eliminando los arcos saturados X-B y C-Y, y el costo del
Max-flow (equivalente al corte minimo) es la suma del peso de los arcos saturados, que da
un valor de 3 en el ejemplo.

174 173

Figura 24: Grafo de flujo final

La forma en la cual se consigue el camino de la fuente al destino puede variar la
rapidez con la que se ejecuta el algoritmo. Una buena técnica para conseguir el camino es la
de BFS®, la cual consiste en recorrer todos los vecinos de la fuente, luego, para cada uno de
los vecinos se exploran sus vecinos adyacentes, y asi sucesivamente hasta llegar al destino.
Este método permite obtener el camino mas corto (en numero de arcos recorridos) de la
fuente al destino.

Para la implementacién de GrabCut se utilizo la técnica para el calculo de Max-flow
desarrollado por Vladimir Kolmogorov y Yuri Boykov expuesta en [Boy04] donde
explican un nuevo algoritmo de Max-flow optimizado para el problema de grafos en
imagenes digitales, basado en la técnica de Ford-Fulkerson, augmenting path.

3.4.2. Max-flow para problemas de procesamiento digital de imagenes

Usualmente en la técnica de Ford-Fulkerson por cada iteracion del algoritmo se aplica
una busqueda nueva desde la fuente al destino, esto para el caso de las imagenes digitales
puede resultar muy costoso, ya que al tener un nodo por cada pixel de la imagen, el grafo
resulta muy pesado. En la nueva técnica, en lugar de realizar una nueva basqueda, se crean
dos arboles de busqueda, uno desde la fuente y otro desde el destino, estos arboles son
creados en la primera iteracion y son rehusados en el resto de la ejecucion del algoritmo.

® BFS: Breadth First Search, blsqueda en anchura.
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Figura 25: Arboles de basqueda para la ejecucion del Max-flow

En la Figura 25 se tiene la terminologia basica utilizada para este algoritmo. Se trata de
dos arboles de busqueda, S (en rojo) con raiz en la fuente, y el arbol T (azul), con raiz en el
destino, estos arboles no deben tener nodos en comun.

En el arbol S todos los arcos de un nodo padre hacia sus hijos no estan saturados,
mientras que en el arbol T todos los arcos de los nodos hijos a su padre no estan saturados.
Los nodos que no pertenecen a ninguno de los arboles son llamados nodos libres. Los
nodos pertenecientes a los arboles pueden ser activos o pasivos, los activos son aquellos
que tienen arcos conectados con nodos libres o con nodos del otro arbol, mientras que los
nodos pasivos son aquellos que todos sus vecinos ya pertenecen al mismo arbol que él. Los
nodos activos son los que permiten al arbol “crecer”, adquiriendo nuevos nodos de los
libres, y si entran en contacto con un nodo del otro arbol, se consiguié un augmenting path,
procediéndose a aumentar el flujo a través de él.

Cada iteracion del algoritmo pasa por 3 fases, etapa de crecimiento, etapa de aumento
de flujo, y la etapa de adopcion. En la etapa de crecimiento los nodos activos recorren sus
nodos vecinos, siempre que el arco que lo conecte a ese nodo no sea saturado. Si alguno de
los vecinos del nodo activo es un nodo libre, éste es agregado al arbol como hijo de ese
nodo activo, y si alguno de los vecinos pertenece al otro arbol, se inicia la etapa de aumento
de flujo. Si ninguno de los nodos vecinos es agregado como nodo libre o esta conectado al
otro arbol, este nodo es pasado de estado activo a pasivo.

En la etapa de aumento de flujo, se incrementa flujo por el camino conseguido, esto
conlleva a que uno 0 mas arcos queden saturados, por lo que algunos de los nodos quedaran
desconectados de su arbol; estos nodos los llamaremos nodos huérfanos.

En la etapa de adopcion se recorren los nodos huérfanos y se intenta conseguir nuevos
padre para estos, si no se consigue ninguno el nodo es pasado al estado de nodo libre. El
algoritmo culmina cuando en la etapa de crecimiento no se consigue aumentar ninguno de
los arboles, y los dos arboles se encuentran separados por nodos saturados.

Para el algoritmo principal se mantendra una lista de nodos activos, A, y una lista de
nodos Huérfanos, H. A continuacion se presenta el algoritmo pseudo-formal, donde el nodo
fuente lo llamaremos f, el nodo destino lo llamaremos d, el arbol con raiz en la fuente F y
el nodo con raiz en el destino D.
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Se inicializa A={f,d}, H={}, F={f}, D={d}
Mientras (verdad)
1) Ejecutar etapa de crecimiento hasta conseguir un
augmenting path C
2) Si no se consigue ninguin augmenting path se termina
el algoritmo
3) Ejecutar etapa de crecimiento sobre el camino P
4) Ejecutar etapa de adopciodn
Fin mientras

A continuacion se explicard en detalle cada una de las etapas del algoritmo. En la
siguiente notacion se utilizaran tres funciones adicionales, Arbol (p) que indicara si el nodo
p pertenece al arbol F, al &rbol D, o si es un nodo libre L. La funcion Padre (p) nos indicara
el padre del nodo p. La funcién capacidad (p,q), nos indica la capacidad del arco que va del
nodo p al nodo q en caso de que Padre(p) = F, o retornada la capacidad del arco que va de
g a p en caso de que Padre(p) = D. Para que el nodo p sea un padre vélido del nodo g, la
funcién capacidad (p,q) debe retornar un nidmero mayor que cero.

a. Etapa de Crecimiento
A continuacion se presenta un algoritmo pseudo-formal para la etapa de crecimiento.

Mientras (A!=vacio)
Escoger un nodo activo p que pertenezca a A
Para (cada vecino q de p tal que capacidad (p,q) > 0)
Si (Padre (gq) = L) se agrega gq a los nodos activos
Arbol (q) = Arbol (p)
Padre (q) = p
Se agrega q a la lista de activos A
Fin si
Si (Arbol (q)!=L y Arbol(q) j= Arbol(p)
Retornar camino C encontrado
Fin si
Fin para
Remover p de la lista A
Fin mientras
Retornar C = vacio

b. Etapa de aumento de flujo
La entrada de esta etapa es el camino C encontrado en la etapa previa

Encontrar la cantidad de flujo X a mandar
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Aumentar el flujo en X a través del camino encontrado
Para (cada arco (p,q) que quede saturado)
Si (Arbol (p) = Arbol (q) = F)
Padre (g)=vacio
Agregar q a la lista de Huérfanos H
Fin si
Si (Arbol (p) = Arbol (gq) = D)
Padre (p)=vacio
Agregar p a la lista de Huérfanos H
Fin si
Fin para

c. Etapa de adopcidn
A continuacion se presenta el algoritmo pseudo-formal para la etapa de adopcion

Mientras H != de vacio
Escoger un nodo Huérfano p de H y removerlo de la lista
Para (cada vecino q de p tal que Arbol (p)=Arbol (q))
Si (capacidad (q,p) >0)
Si (el camino de la raiz del arbol hacia el

nodo g no posee nodos saturados)
Padre (p) = q
Fin si
Fin si

Fin para
Sino se consiguid un nuevo padre para p
Para (cada vecino g de p)
Si (capacidad (q,p) > 0)
Agregar q a la lista de nodos activos
Fin si
Si (Padre (q) = p)
Agregar q a la lista de nodos Huérfanos H
Fin si
Fin para
Arbol (p) =L
Remover p de la lista de activos A
Fin si
Fin mientras
Luego de conseguir el corte minimo del grafo, se procede a cambiar el valor matte de
los pixeles y se vuelve al paso 4 del algoritmo de GrabCut.

38 |



Capitulo 1V
4. Diseno e implementacion

Para la implementacion de la aplicacion se decidio utilizar el lenguaje de programacion
C# desarrollado por Microsoft el cual posee una sintaxis similar a la de C++ aunque tiene
gran influencia del lenguaje Java. Para mayor informacién acerca de este lenguaje refiérase
a [Tro07]

Es un lenguaje sencillo y moderno el cual resulta facil de aprender para usuarios
experimentados en C++ 0 Java, pero posee ciertas ventajas sobre sus predecesores. Una de
las caracteristicas mas importantes de este lenguaje es el manejo de memoria y el recolector
de basura, ya que la mayoria de las variables en el lenguaje son referencias a objetos que
son creados manejados y destruidos por el entorno de C#, liberando al programador de la
tediosa tarea del manejo manual de memoria, algo muy comun en la programacion sobre el
lenguaje C++, y que conlleva a una gran pérdida de tiempo de programacion y desarrollo;
ademas de bugs’ y otros problemas en el programa dificiles de detectar y reparar.
Adicionalmente el recolector de basura de C# fue desarrollado pensando en la eficiencia,
por lo que consume muy poco tiempo de procesamiento, y a diferencia de Java, el lenguaje
permite el manejo manual de memoria con apuntadores, utilizando una sintaxis muy similar
a la del lenguaje C/C++, que aunque en la mayoria de los casos no es necesario, es una
herramienta muy util para el desarrollo de determinados programas.

Este lenguaje incluye la libreria de manejo de ventanas Windows Form, que en
conjunto con el ambiente de desarrollo Visual Studio 2008 permite el desarrollo de
interfaces graficas de usuario de manera muy sencilla y rapida, liberando al programador de
esta tarea.

Al ser un lenguaje totalmente orientado a objetos, y dar facilidades a conceptos como
encapsulamiento y manejo de excepciones, los codigos usualmente son legibles, facil de
modificar y faciles de reutilizar por otros programadores.

La clase Bitmap del lenguaje permite manejar las imagenes de manera sencilla para el
programador, y en conjunto con la libreria AForge [Afo] la apertura y obtencion de datos
de las mismas resulta muy sencilla y rapida.

El lenguaje provee un nuevo tipo de acceso a las variables de una clase, llamados
Propiedades. Usualmente en un ambiente orientado a objetos, las variables de una clase
deben ser privadas, y se crean métodos para acceder a ellas. Las propiedades permiten
agilizar este proceso, una propiedad implementa las funciones de acceso a una variable

" Bugs. Son problemas que se pueden presentar en tiempo de ejecucion de un programa, usualmente por errores
del programador
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privada, permitiendo que desde otra clase se pueda manejar esa variable como si fuera
publica, como asignarle valores, con la diferencia de que internamente se esta interactuando
con la funcién implementada por la propiedad y no con la variable directamente.

Es muy importante destacar que para la ejecucion del programa no se requiere ningun
hardware especial.

4.1. Implementacion de la técnica GrabCut

Como se mencion¢ anteriormente, la implementacion se realizd en el lenguaje C#. En
el Anexo 1 tenemos un diagrama de clases orientado a C#. A continuacion se explican los
elementos de este diagrama. Hay que resaltar que este lenguaje es sensible a las
mayusculas, por lo tanto en el diagrama de clases se sigue este patron, por ejemplo el
nombre T-Link no es lo mismo que T-Link.

4.1.1. Estructuras de datos
Las estructuras de datos utilizadas son GrabCut, PixelNormalizado, N-Link, Grafo,
Nodo, Arco, nodeptr, GMM y ComponenteGaussiano.

La clase “principal” de la aplicacion es la clase GrabCut, dentro del cual tendremos las
propiedades Cropl y Crop2 los cuales representan el punto superior izquierdo y el inferior
derecho de la caja minima que contiene al objeto segmentado. La propiedad
InicioRectangulo nos permite acceder al punto superior izquierdo del rectangulo
seleccionado por el usuario para el inicio del algoritmo, igualmente FinalRectangulo
accede al punto inferior izquierdo de este rectangulo. Dentro de esta clase existen dos
objetos de la clase GMM, el del foreground y el del background. Finalmente se tiene un
objeto de tipo Grafo.

Usualmente las imagenes en formato RGB se leen con valores entre 0 y 255, debido a
que en la técnica GrabCut se trabajo con valores entre 0 y 1, cada pixel es normalizado y
convertido a la estructura PixelNormalizado que tiene 3 componentes, Rojo, Verde y Azul.

La estructura N-Link, contiene los N-Links de abajo a la izquierda, abajo, abajo a la
derecha y derecha de un pixel. Dentro de la clase GrabCut se tiene una matriz donde se
encuentra un objeto de tipo N-Link por cada pixel de la imagen, esta estructura se utiliza
para almacenar todos los N-Links.

La clase Grafo contiene un arreglo del tamafio de la imagen con todos los nodos del
grafo.

Los nodos del grafo se almacenan en una estructura Nodo, el cual posee un flotante
T-Link, este es positivo si el nodo esta conectado a la fuente, y negativo si esta conectado al
destino. 8 estructuras de tipo Arco que representan los 8 vecinos del nodo, un apuntador al
arco que apunta al padre del nodo, una variable que nos indica el estado del nodo (activo,
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pasivo, huérfano), y una variable Root que nos indica si el nodo se encuentra conectado a la
fuente o al destino.

La clase Arco representa las conexiones entre los pixeles y sus vecinos dentro de la
imagen (los N-Links), esta estructura contiene un apuntador a su arco reverso (Sister), el
peso del arco (cap), y un apuntador al Nodo destino del arco.

Para el manejo de los nodos activos, se tiene una lista doblemente enlazada. En la clase
Grafo tenemos un apuntador al primero (firstActivo) y ultimo (lastActivo) nodo activo de la
lista, dentro de la clase Nodo existen dos apuntadores, uno que apunta al proéximo nodo en
la lista, y otro apuntando al nodo anterior.

La estructura nodeptr, contiene un apuntador a nodo y un apuntador al nodeptr
préximo, esta estructura se utiliza como una lista enlazada para el manejo de los nodos
huérfanos del grafo.

Existen 2 matrices adicionales del tamafio de la imagen, W x H, en la clase GrabCut,
trimaps y mattes. La primera almacena por cada posicion el valor trimap del pixel
(background, foreground o unknown) y la segunda matriz almacena la informacion
referente al matte del pixel (foreground o background). El trimap de cada pixel es de
acceso publico a traves de la propiedad Trimap, esto debido a que el trimap de los pixeles
puede ser modificado manualmente a través de la ejecucion del algoritmo.

En principio para el célculo de los GMMs se necesita el color de cada pixel
normalizado, por lo que se tiene una estructura PixelNormalizado que contiene 3 flotantes
R, G y B, accesibles con las propiedades Rojo, Verde y Azul respectivamente. En la clase
GrabCut se tiene una matriz del tamafio de la imagen donde cada posicion posee una
estructura de este tipo.

Existen dos objetos de clase GMM, uno para el foreground y otro para el background.
En cada GMM se tiene un valor con el nimero de pixeles agregados a él, y 5 componentes
gaussianos.

Los componentes gaussianos se representan con la clase ComponenteGaussiano
Dentro de cada componente se almacena la media de este componente, la matriz de
covarianza, la inversa de la matriz de covarianza, el determinante de la matriz de
covarianza, el peso del componente dentro del GMM, los autovalores, autovectores y un
contador con el numero de pixeles agregados a ese componente.

4.2. Algoritmo Pseudo-formal e Implementacién de la técnica GrabCut
A continuacion se presenta un pequefio algoritmo en pseudo-formal de la
implementacion:

1) Inicializar la clase GrabCut
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2) Seleccionar el area de la imagen a segmentar

3) GrabCut.initPuntosRectanguloBackground (Point inicio, Point
final)

4) Esperar por la intervencidén del usuario

5) Fin algoritmo

Para la inicializacién de la clase se llama al constructor de la clase GrabCut

(Bitmap imagen) . Luego de seleccionar el &rea a segmentar se debe llamar a la funcién

initPuntosRectanquloBackground (Point inicio, Point final):

A4 Inicialisza la clase GrabCut con la imagen sohre la que se wa a trabajar,

A4 se iniecdislizan las diferentes wariasbles con el tamafio de la imagen, se calculan

J47 1los NLinks v se construye el grafo

iy

S Parametro "imagen™: la imagen scbre la gque sSe wa & trabajar
public GrabCut (BEitmap imagen)

A7 Inicializa loz trimaps v loz mattes de la imagen con =1
A0 recuadro seleccionado por el usuario

£
A4 Parametro "inicio™: esgquina superior izguierda del recuadro
A4 Parametro "final™: esquina inferior derecha del recuadro

public woid initPuntosPectanguloBackground (Point inicio, FPoint f£inal)

Los valores N-Links son almacenados dentro de la estructura N-Link, que

posteriormente seran pasados a los arcos del grafo.

Para la creacion del Grafo se llama al constructor de su clase respectiva:

A4 Construye el grafo, crea un nodo por cada pixel de la imagen

A4 v dentro de cada nodo crea 8§ arcos.

A4 Pardametro "Width™: Ancho de la imagen

A4 Pardametro "Height™: Altura de la imagen, en conjunto con 21 ancho,
A4 permite calcular cuantos nodos Se wah a corear.

public Grafo(int Width, int Height)

Luego de inicializar el algoritmo con las dos funciones mostradas previamente, el

usuario puede seleccionar cualquiera de las 3 opciones provistas por la clase GrabCut:

A4 e reinicdian los GMMs v se ejecuta el algoritmo de MaxFlow
A48 ipasos 4,5 v 6 del algoritmo de grablut)

44 31 los GMMs no han sido creados esta funcion llama

A a ConatruirGrans ()

pubrlic int ejecutarcCicloll
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£
£
£
£
£

FPermite ejecutar una iteracion del algoritmo de MaxFlow con

la ultima informacion disponible de los Trimaps de la imagen,

ze llama usualmente a esta funcidn si el usuario wodifico manualmente

la informacion de los trimaps. 31 no e han creado loz GMMs, esta funcion
llama a ejecutarCiclol)

public int ejecutarMaxFlowi()

£
f

Cres e inicializa 211 GMM foregroun v el GMM background
[paso 3 del algoritmo de Grakblut)

public wvoid ConstruirGims ()

Para la inicializacién de los modelos gaussianos, se llama al constructor de la clase

GMM:

e
e
e
e

Inicializa la clase GHMM con un numero especifico de

Componentes

Pardametro "k": Nuwero de compohehtes que Seran creados, eh 2l caso de
Grabicut k=5

public GMM{int k)

Para el paso 4 del algoritmo de GrabCut es necesario conocer la probabilidad de que
un pixel pertenezca a un componente especifico de su GMM respectivo, para esto la clase
GMM provee la siguiente funcion:

£
H
A
H
A

Permwite conocer la probabilidad de cque un pixel pertenezca a un
componente especifico de este GMH

Parametro "componente™: nuwero del componente
Parametro "c™: Valor del pixel al que se le guiere calcular la probabilidad
Fetorno "float™: probabilidad de que el pixel pertene=zca al cowponente

public float probabilidadi{int cowmponente, PixellNormalizado o)

Para el calculo del peso de los T-Links es necesario conocer la probabilidad de que un
pixel pertenezca a un GMM, para esto la clase GMM provee la siguiente funcion:
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A4¢ Caloula la probabilidad de gue un pixel pertenezca & e3te
A4 GMM

A4¢ Parametro "o gl pixel a calcular su probabilidad

A47 Betorno "float™: walor de la probabilidad

public float probabilidad(Pixellormalizado o)

En los pasos 3,4 y 5 del algoritmo de GrabCut, es necesario agregar informacion de

pixeles a los diferentes componentes de un GMM, para esto la clase

Com

ponenteGaussiano provee la siguiente funcion:

i
£
£
LA
L
pub

Agrega un pixel a este componente, dentro de esta funcion se wva

almacenando el numero de pixeles agregados v la suma de los

componentes del pixel para el calculo de la wediana, v e va guardando la

suma de las multiplicaciones entre los componentes para el caleoulo de la covarianza.
Pardmetro "c™: el pixel a agregar al componente gaussiano

lie woid AgregarPixel (PixelMNormalizado o)

Luego de agregar todos los pixeles a un componente, se invoca la funcién

calcularComponente(int totalPixeles) para calcular las variables necesarias del mismo.

fid
i
fid
i
fid

A4 Caleula la matriz de covariansa, su inversa, el determinante, los
A4 autowvalores y autovectores, la media v el peso del componente
public void calcularComponente (int totalPixeles)

La clase Grafo provee la funcién para el calculo del MaxFlow:

Caleula el MaxFlow sobhre el grafo, priwmero inicializa los wvalores de los arcos
copiandoloz de la estructura HNLinks calculada al principio del algoritmo, ¥
caloula los TLinks basado en los GHMs creados. A1 finalizar el calculo del MaxFlow
Aetualiza el matte de los pixeles hasado en el corte minimo.

Betorno "float": la cantidad de flujo enviado

public unsafe float MaxFlow()

Esta interfaz provee al usuario la opcion de seleccionar pixeles manualmente como

trimap foreground o trimap background, como lo indica el paso 6 del algoritmo de
GrabCut. La estructura que contiene la informacion trimap de los pixeles es de acceso
publico, permitiendo modificar facilmente este valor desde cualquier lugar de la aplicacion.
La seleccion de pixeles puede ser realizada igualmente al comienzo del algoritmo.
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Aunado al algoritmo original (explicado en [Kol04]) se agregé la opcion de dibujar un
recuadro dentro del objeto que se desea segmentar, donde todos los pixeles internos a este
recuadro son seleccionados como trimap foreground. Esta opcién puede ser realizada al
comienzo del algoritmo o luego de la ejecucion de un ciclo de GrabCut.

4.3. Implementacion de la aplicacion
En el Anexo 2 se encuentra el diagrama de clases general de la aplicacion. Donde se
utilizaron las clases existentes MainForm, Bitmap, y se cred una nueva clase: ImageForm.

La clase Form es provista por la libreria Windows Form, incluida en el lenguaje C#.
Esta provee las funcionalidades bésicas para crear ventanas (para mayor informacion acerca
del lenguaje ver [25]).

La clase MainForm hereda de la clase Form, representa la ventana principal de la
aplicacion. Esta brinda la opcion de abrir maltiples iméagenes para trabajar sobre ellas.

La clase ImageForm hereda de Form también y simboliza la ventana que contiene una
Imagen, para trabajar sobre ella. Por cada imagen abierta en la clase MainForm se crea un
objeto de tipo ImageForm. La imagen, luego de su apertura, es almacenada en un objeto de
tipo Bitmap, esta clase esta incluida dentro de la libreria System.Drawing del lenguaje C# y
permite almacenar las imagenes dentro del programa en formato RGBA, ofreciendo
funciones para la manipulacion de los pixeles en la imagen.

La clase Bitmap provee la funcién para abrir imagenes, recibe como pardmetro el
nombre y la direccion del archivo, permite abrir imagenes de tipo JPEG, BMP, PNG, TIF y
GIF. lgualmente brinda una funcion para guardar las imagenes en cualquiera de los tipos
mencionados anteriormente.

La imagen dentro de la aplicacién es manejada en formato RGBA, luego de realizar la
segmentacion se tiene la opcion de asignar el valor de 0 al canal Alpha de cada pixel
perteneciente al foreground, y valor de 255 a los pixeles pertenecientes al Background.
Estos valores pueden ser invertidos, asignandole 255 al alpha de los pixeles foreground y
0 al alpha de los pixeles de background. La aplicacion permite mostrar las imagenes con
los valores alphas cambiados, y adicionalmente, y aquellas con el background calculado en
color negro, blanco o rojo.

Se implementd una opcion de realizar Zoom sobre la imagen, esto se logra
multiplicando el area donde se dibuja la imagen por el factor de zoom que se desea aplicar.

La aplicacion proporciona la opcién de calcular el Crop de la imagen segmentada. El
Crop consiste en el recuadro minimo que contiene al objeto segmentado. Por ejemplo en la
Figura 26, se puede ver en color anaranjado el Crop del avion que se desea segmentar.
Existe una opcion para guardar el Crop de la imagen luego de segmentarla, en lugar de
guardar la imagen completa.
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Figura 26: Ejemplo del crop de la imagen

4.4. Interfaz de usuario
La interfaz grafica de usuario (GUI) se desarroll6 utilizando la libreria Windows Form.

En el Anexo 3 se tiene una vista general de la aplicacion. En la parte superior esta
incluido el menu principal, en la parte inferior se observa dos barras de informacion sobre
la imagen y en el centro se tiene la imagen con la que se esta trabajando.

Al inicio de la aplicacién el mena principal solo se muestra el menu de Archivo y
Ventanas (ver Anexo 4). Luego de abrir la imagen, el mend muestra las opciones de
imagen, GrabCut, Herramientas GrabCut e Imagen Mostrada como se muestra en el Anexo
5.

El mend Archivo, mostrado en el Anexo 6, permite abrir una nueva imagen, guardar
cualquiera de las imagenes resultantes (fondo negro, rojo, etc.), guardar el Crop de la
imagen, cerrar la imagen en la que se esta trabajando y cerrar la aplicacion.

El mend Ventana permite seleccionar cualquier imagen gue se encuentre abierta dentro
de la aplicacion, como se puede observar en el Anexo 7.

El mend Imagen permite modificar el zoom y mostrar o esconder el Crop de la misma.

El mend GrabCut da las opciones para ejecutar el algoritmo de segmentacion sobre la
imagen abierta, como se ve en él Anexo 9. Inicialmente s6lo es posible seleccionar la
opcidn Iniciar GrabCut, la cual llama al constructor de la clase GrabCut. Luego la opcidn
Seleccionar area segmentar se activa; permite al usuario seleccionar el recuadro que
contiene el objeto a segmentar y pasa los puntos a la clase GrabCut Ilamando a la funcion
initPuntosRectanguloBackground.
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Después de inicializados los puntos, es posible seleccionar cualquiera de las opciones
Ejecutar Ciclo, ejecutar MaxFlow o Reconstruir GMMS. La primera invoca a la funcion
ejecutarCiclo, ésta ejecuta un ciclo del algoritmo, y construye los GMMs si no han sido
construidos previamente. La opcidén Ejecutar MaxFlow invoca a ejecutarMaxFlow de la
clase GMM, que ejecuta una nueva corrida del algoritmo de MaxFlow, esta opcién se utiliza
en caso que el usuario haya forzado manualmente pixeles a un valor de trimap con las
opciones del mend Herramientas GrabCut. La opcion Finalizar GrabCut elimina el objeto
de clase GrabCut, liberando la memoria ocupada por él. La opcidn Reiniciar GrabCut crea
un nuevo objeto GrabCut y elimina el anterior, borrando los resultados obtenidos
previamente.

El ment Herramientas GrabCut provee opciones para que el usuario modifique
manualmente el valor de trimap de los pixeles, lo que significa, seleccionar areas de la
imagen como background (fondo) o foreground (objeto). La opcion Cuadro Foreground
selecciona un é&rea dentro del objeto a segmentar para forzar esos pixeles como
Foreground. Pincel Background permite seleccionar areas manualmente como background
y la herramienta Pincel Foreground seleccionar areas como foreground. Mostrar/Esconder
Puntos muestra o esconde las areas seleccionadas manualmente por el usuario.

En la parte inferior de la aplicacion se muestra informacion referente a la imagen, el
Zoom donde se encuentra actualmente, el tamafio de la imagen, la posicion del mouse
relativa a la imagen, el tipo de imagen que se esta mostrando actualmente, e informacion
referente a la ejecucion del algoritmo de GrabCut.

A continuacion se muestra un ejemplo de la utilizacion de la aplicacion:

1 — Se abre la imagen:

Segmentador
archivo | Mentanas

A cri+a |

Guardar Chrl+3
Guardar Crop

Cerrar

Salir Chel+Z
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£ Segmentador - [100_0738.jpg]
o' Archivo  Ventanas Imagen  GrabCut

<

Herraniientas

|

|%

Zoom: 100% Tamano de v imagen: 3264,2448  Posicion del mouse: 1528,928

2- Debido a que la imagen es muy grande se le aplica un zoom:

Segmentador - [10!

Archivo  Ventanas

Zoom

> 10%

q-

] Mostrar/Esconder crop 25%

50%

75%

100% Ctr+0
150%

200%

400%

500%

Zoom in Ctrl+8
Ctr+9

Zoom out

TipoEstado GrabCut:

Mostrando Imagen: original

Zoom: 10% Tamano de v imagen: 3264,2448

Posicion del mouse: -1,-1

3- Se inicia el GrabCut:
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GrabCut

| Iniciar GrabCuk ||

4- Se selecciona el area a segmentar

farabCut |

| Iniciar GrabCuk

| Seleccionar area a seqmentar

Finalizar GrabCuk

Reiniciar GrabCuk

Segmentador. - [100_0738.jpg]

o Archivo Ventanas Imagen GrabCut  Herramientas GrabCut - 8 X

=)

TipoEstado GrabCut: Mostrando Imagen: original

Zoom: 10% Tamano de v imagen: 3264,2448  Posicion del mouse: 3239,309

5- Se selecciona un area dentro del objeto como foreground:

Hetramientas GrabCut | Imagen Mostrad

Cuadro Foreground Chrl+F
Pincel Background
Pincel Foreground

Mostrar/Esconder Puntos
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Segmentador - [100_0738.jpg]
o' Archivo Ventanas Imagen GrabCut  Herramientas GrabCut

Zoom: 19% Tamano de v imagen: 3264,2448  Posicion del mouse: 845,430

6- Se ejecuta un ciclo de MaxFlow y se muestra la imagen de brillo disminuido:

£ Segmentador - [100_0738.jpg] EEX

o) Archivo Ventanas Imagen GrabCut  Herramientas GrabCut =) B

) J

Imagen Maostrada - =

| Imagen Criginal

| Brillo disminuido

Fondo Blanco

Fondo Megro

Fondo Rojo
Alpha 0 para el foreground

TipoEstado GrabCut: Terminado, se cambiaron 146152 pixeles

Alpha 255 para el foreground

Zoom: 8% Tamano de v imagen: 3264,2448  Posicion del mouse: -1,-1

7 — Para observar un mejor resultado se ve la imagen con fondo Blanco:
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£ Segmentador - [100_0738.jpg] Q@@

a-) Archivo  Ventanas Imagen  GrabCut  Herramientas GrabCut aled

P

Imagen Maosktrada | — & !I

Imagen Criginal

Brilla disminuido

Fondo Blanco |

Fondo Meqgro

Fondo Rojo

Alpha 0 para el foreground

TipoEstado GrabCut: Terminado, se cambiaron 146152 pixeles

Alpha 255 para el foreground

Zoom: 8% Tamano de v imagen: 3264,2448  Posicion del mouse: -1,-1

En el siguiente capitulo se hard muestra de algunas pruebas de memoria y tiempo, y se
compararan los resultados con otras técnicas de Segmentacion.

51 |



Capitulo V
5. Pruebas y resultados

Para las pruebas se compararon la implementacion de GrabCut realizada en este
trabajo con las siguientes aplicaciones y herramientas:

GrabCut DM: La aplicacién desarrollada en este Trabajo Especial de Grado.

GrabCut PW: GrabCut Iteractive Foreground Extraction: Aplicacion desarrollada por
Peng Wang en la universidad de Wisconsin. Esta aplicacion utiliza la técnica de GrabCut
para segmentar imagenes.

Magic Wand: Herramienta Varita magica de Photoshop V-8.0 con nivel de tolerancia
32.

Tijeras Inteligentes: Herramienta Magnetic Lasso de Photoshop V-8.0. Esta
herramienta utiliza la técnica de Tijeras Inteligentes.

Las imagenes a utilizar para las comparaciones son las siguientes, todas en formato
JPEG:

Imagen 1: Tamafio 481 X 321 pixeles

Figura 27: Imagen de prueba 1
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Imagen 2: Tamafio 600 X 800 pixeles

Figura 28: Imagen de prueba 2

Las imé&genes 3, 4 y 5 son la misma foto con distintos tamafos:
Imagen 3: Tamafio 800 X 600 pixeles
Imagen 4: Tamafio 1024 X 768 pixeles

Imagen 5: Tamafio 3264 X 2448 pixeles

Figura 29: Imagen de prueba 3

5.1. Mediciones de tiempo

Para las mediciones de tiempo se corri6 al menos 30 veces cada aplicacion,
midiéndose el tiempo con cronometro desde que se inicia la herramienta de segmentacion
hasta que se obtiene un resultado visual, luego se promediaron las mediciones que se
presentan en la tabla a continuacién. Las mediciones incluyen el tiempo que se tarda
ejecutando operaciones manuales del algoritmo, por lo que los resultados pueden variar
dependiendo del usuario.
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Todos los tiempos se muestran en segundos.

Imagen 1 Imagen 2 Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5
GrabCut DM | 12s 225 34s 50s 300s
GrabCut PW | 10s 80s 163s 180s No finalizo
Magic Wand | 5s 7s 30s 40s 50s
Tijeras 53s 25s 43s 55s 130s
Inteligentes

5.2.1. Imagen 1

5.2. Resultados visuales
A continuacion se presentan los resultados visuales de las distintas aplicaciones. Para
estos resultados se corri6 cada una de las aplicaciones favoreciendo el resultado final sobre
el tiempo, que en general fue mayor que el promedio calculado anteriormente.

En la Figura 30 se tiene la imagen original

La GrabCut 2 mostro error todas las veces que se intento correr la Imagen 5. Se intento
correr otras imagenes de similar tamafio con el mismo problema, posiblemente la
aplicacion no soporte imagenes de 5 Megapixeles 0 mas.

La herramienta Magic Wand no finalizo en la mayoria de las pruebas su ejecucién para las
imagenes 3 en adelante. Se tomo los tiempos en las ocasiones que fue posible salvar la
imagen antes de dar error.

Figura 30: Imagen original
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A) GrabCut DM B) GrabCut PW

Figura 31: A) Resultado de algoritmo GrabCut 1 para la imagen de prueba 1. B) Resultado de algoritmo GrabCut
2 para la imagen de prueba 2

En la Figura 31 se muestra los resultados visuales de las técnicas GrabCut 1 y GrabCut
2. Para las técnicas de GrabCut se ejecutd un ciclo del algoritmo, GrabCut 1 no requirié
intervencion del usuario. GrabCut 2 requirié la asignacion de algunos pixeles como
Foreground. El resultado visual es muy similar, en las alas del avion de GrabCut 1 se nota
como quedaron con mas picos. En el recuadro naranja se nota como GrabCut 2 elimino una
pequefia parte de la figura.

A) Magic Wand B) Tijeras inteligentes

nat?”

Figura 32: A) Resultado de algoritmo Magic Wand para la imagen de prueba 1. B) Resultado de algoritmo Tijeras
inteligentes para la imagen de prueba 1
En la Figura 32 se ven los resultados de las técnicas Magic Wand vy tijeras inteligentes.
Magic wand elimino parte de la figura en el recuadro anaranjado. Tijeras inteligentes fue
bastante preciso, pero requirié gran intervencién del usuario, se tuvo que agregar 18 puntos
de control manualmente. En el recuadro rojo partes del fondo fueron tratadas como objeto y
en el recuadro verde elimino una pequefa parte del objeto.

5.2.2. Imagen 2
En la Figura 33 se tiene la imagen original. Como se ve en la Figura 34 y Figura 35,

los resultados entre las distintas técnicas fueron muy similares.
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Figura 33: Imagen de prueba 2

A) GrabCut David Martinez B) GrabCut Peng Wang

Figura 34: A) Resultado de algoritmo GrabCut 1 para la imagen de prueba 2. B) Resultado de algoritmo GrabCut
2 para la imagen de prueba 2
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A) Magic Wand B) Tijeras inteligentes

Figura 35

5.2.3. Imagen 3,4y 5

Los resultados visuales fueron muy similares en las imagenes 3,4 y 5, la diferencia se
noto en el tiempo de ejecucion y en memoria, en los resultados visuales solo se mostrara la
imagen 3.

En la Figura 36 se tiene la imagen original.

L\ \

erd

2 ¢

Figura 36: Imagen de prueba 3
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A) GrabCut DM B) GrabCut PW

Figura 37: A) Resultado de algoritmo GrabCut 1 para la imagen de prueba 3. B) Resultado de algoritmo GrabCut
2 para la imagen de prueba 3
En la Figura 37 se muestra los resultados visuales de las técnicas GrabCut 1 y GrabCut
2. En ambos casos se ejecuto un ciclo de GrabCut y se seleccionaron algunos pixeles
internos como Foreground. Los resultados visualmente son similares, no se notaron errores
en la silueta detectada.

A) Magic Wand B) Tijeras inteligentes

Figura 38: A) Resultado de algoritmo Magic Wand para la imagen de prueba 3. B) Resultado de algoritmo Tijeras
inteligentes para la imagen de prueba 3

En la Figura 38 se ven los resultados de las técnicas Magic Wand y tijeras inteligentes.
Magic Wand obtuvo resultados bastante pobres, como se puede ver en los recuadros
naranja. La técnica de tijeras inteligentes requirio bastante interaccion por parte del usuario,
donde se seleccionaron algunos puntos de control manualmente. El resultado fue bastante
satisfactorio, solo elimino una pequefia parte del objeto a segmentar como se puede ver en
los recuadros rojos.

5.3. Mediciones de memoria

Para la medicién de memoria se utilizo el manejador de tareas del sistema operativo.
Primero se tomo la cantidad de memoria consumida por la aplicacion sin ninguna imagen
abierta, luego se abrio la imagen y se monitoreo la cantidad de memoria utilizada durante la
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ejecucion de la herramienta de segmentacion. Finalmente le resto la medicion de memoria
ocupada por el programa sin la imagen abierta, siendo este el resultado mostrado en la tabla
siguiente.

Se utilizaron las imagenes 3,4 y 5 para comparar la cantidad de memoria utilizada por
las aplicaciones a medida que se aumenta el tamafio de la imagen.

La medicion de memoria se muestra en MegaBytes (MB).

Imagen 3 Imagen 4 Imagen 5
GrabCut DM | 75 MB 112 MB 970 MB
GrabCut PW | 50 MB 97 MB No finalizo
Magic Wand | 20 MB 93 MB 100 MB
Tijeras 28 MB 90 MB 112 MB
Inteligentes

La aplicacion implementada en este trabajo aumenta considerablemente la cantidad de
memoria requerida a medida que aumenta la resolucion de la imagen, a diferencia de Magic
Wand y Tijeras inteligentes.
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6. Conclusiones

La técnica de GrabCut para segmentacion de imagenes es bastante novedosa y provee
diversas ventajas.

GrabCut obtuvo mejores resultados visuales en las pruebas, calculando el borde de las
imagenes lo mas cercano a la realidad, sin eliminar partes del objeto de interés. La técnica
de tijeras inteligentes dio resultados visuales similares a GrabCut, pero usualmente elimina
partes del objeto a segmentar. Otro problema de tijeras inteligentes es que requiere
constante interaccion por parte del usuario, asemejandose al calculo manual de la
segmentacion. Esto se puede observar en el tiempo de ejecucion, ya que para lograr
resultados precisos se requirid insertar puntos de control de manera manual.

Ambas técnicas de GrabCut obtuvieron resultados similares, aunque la
implementacién de Peng Wand precisé mayor interaccién por parte del usuario para lograr
los resultados deseados.

La herramienta Magic Wand sélo produjo resultados aceptables en la segunda imagen.
Es una técnica que necesita imagenes de alto contraste y de clara diferencia de colores entre
el fondo y los objetos.

En la implementacion de GrabCut desarrollada en este trabajo se pudo detectar algunas
desventajas con respecto a otras implementaciones y otras técnicas, unas de ellas es el
tiempo de computo que aunque parece aceptable en algunas aplicaciones, supera en gran
medida el tiempo requerido por otros algoritmos. La otra desventaja es que la cantidad de
memoria requerida aumenta de manera considerable cuando se trabaja con imégenes de 8
Megapixeles o0 mas.

A pesar de las desventajas, GrabCut obtiene mejores resultados visuales que las otras
técnicas con una pequefa intervencion humana, a diferencia de las otras técnicas que gran
parte del desarrollo del algoritmo requieren intervencion constante de una persona,
incluyendo herramientas basadas en técnicas automaticas como Magic wand.

La utilizacion del lenguaje C# fue provechosa ya que permitio realizar la interfaz
grafica de usuario con gran rapidez, facilidad y con resultados muy aceptables, lo que
permitio enfocar el tiempo de trabajo en la implementacion de las técnicas de tratamiento
de imagenes.
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7. Trabajos futuros

Como trabajo futuro, se propone ampliar las funcionalidades del programa,
implementando técnicas de pre procesamiento como ecualizacion del histograma,
eliminacién de ruido, correccién gamma entre otros.

Uno de los mayores inconvenientes que se consiguio al implementar y trabajar con el
algoritmo de GrabCut fue que para imagenes de 8 megapixeles o mas, el algoritmo
consume mucha memoria (mas de 1gb), lo que a su vez reduce la velocidad de la
aplicacion, por lo que se podrian mejorar la técnica buscando formas de optimizar el
consumo de memoria.

Se recomienda implementar el algoritmo de matte sugerido en el trabajo original
[Kol04] para mejorar el resultado en los bordes de las imagenes.
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8. Anexos

[‘6MM &
Class
i
=) Methods
9 GMMfint k)

@ probabiidad{int componente, PixelMormalizada c) ¢ float
% probabilidadiPixeMormalizado c) : float

4¥ componentes : ComponenteGaussianol]

#4# gmmBackground

#4# gmmForeground

( ComponenteGaussiano
Class

[=l Properties
é’ Autovalores { get; } 1 doublef]
13?‘ Autovectares { get; + doublel,]
2 pasoComponente { get; } : float
[= Methods
% AgregarPixel{Pixeliormalizada ) : vaid
9 calcularComponente(int totalPixeles) | woid

5 Meds |

PixelNormalizado
Shruct

= Properties
= pal 4 oet; set; b float
Rojo { get; set; } float
ﬁ Yerde { get; set; b : float
= Methods

## imageniormalizada

[ Grabrut
T

= Properties

Q Cropl 4 gst; } i Point

f Cropz { get; } ¢ Point
FinalRectangulo { get; set; + : Paint
f InicioRectangulo { get; set; } : Poink
{ Trimaps { get; set; } : trimap[,]

= Methods

Construiramms() : void
ejecutarCiclol) : ink
EjecutarMaxFlow() : int
Grabiut()
GrabCut(Bitmap imagen)
initPuntoskectanguinEackground(Point inicio, Paint final) @ void

oL

<

Mested Types

\

47 wrafo

# MLinks ¢ WLink[,] MLink
FJ S Struch

A
(= Properties

F Dleft {get; set; } : byte
Down { get; set; } @ byte
Dright { get; set; } @ byte

ﬁ Right { get; set; } : byte
[= Methods
% MLinkiboal temp)

| Grafo
Class

=1 Fields

@7 firstictivo : Nodo*
4# lastictivo ! Nodo®

= Properties
'é‘—r' TotalFlow { get; set; }: Float
(= Methods

% Grafofint Width, int Height)
@ MaxFlow() : float

' Nodos : Moda[,]

& PixelMormalizado(float r, float g, Float by

Nodo (®
Struct
T
= Fields
4# orphans : LinkedList<nadeptr> ¥ arcol : Arco
. . W arcoZ: Arco
| nodeptr @ | @ arcod: Arco
Class @ arcod: Arco
T @ arcoS: Aro
B Properties @ arcoé: Arco
57 Pty { gty st b1 Modo® @ areo?: Arco
\ - =l Properties

Estado § get; set; } i TipoEstado
Indicearcos { get; set; } : byte
ﬁ Nextactive { get; set; } ¢ Hodo®
Padre { get; set; } : Arco*

ﬁ Prevactive { get; set; } ¢ Nodo®
Raak { get; set; } : TipoRoat
ﬁ“ Think { get; set; } : float

Nested Types
¥ arcol
R —
Arco (®
Struct
r

[=l Properties

é“ Cap { get; set; +: byte

57 Desting { get; set; } 1 Mode™®
Sister { get; set; } 1 Arco*

Anexo 1: Diagrama de clases algoritmo de GrabCut
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Anexo 2: Diagrama de clases aplicacion principal
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= Segementador - [ImageForm]

TipoEstado Gl do Imagen: original

ey

Zoom: 100% Tamano de v imagen: 600,800  Posicion del mouse: 596,447

Anexo 3: Vista general de la aplicacion
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&8l Segmentador

Archiva  Mentanas

Zoom: 100% Tamano de v imagen: 589, 366

Anexo 4: Menu al inicio de la aplicacion

Archiva  Yentanas  Imagen  GrabCub  C oo bl

Anexo 5: Menu Principal

E;EEEE Venkanas

Abrir Chel+A

Guardar Chrl+3
Guardar Crop

Cerrar

Saliv Chel4+Z

Anexo 6; Menu archivo
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Ventanas Imagen GrabCut

1 prueba3s.ipg

2 peloka caucho 140.jpg

Imagen | GrabCuk

Anexo 7: Menu ventana

Maskrar Imagen

| Zoam

Mostrar/Esconder crop

10%:
25%
S0%
T5%

100% Ctri4+0

150%
200%:
F00%
S00%

oo in Chrl+a

Zoom ouk Chrl+9

Anexo 8: Menu imagen

GrabiCuk | Herramienktas GrabiCuk

Iniciar arabCut

Selecrionar area a segmentar

Ejecutar Ciclo

Ejecutar MaxFlow

Opriones avanzadas [

Feconstruir Grms

Finalizar GrabCut

Reiniciar GrabiZuk

Anexo 9: Menu GrabCut
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Hetramienkas GrabCut

Cuadra foreground Ckrl+F
Pincel Background 3x

Pincel Foreground 3x

Mada

Mostrar/Esconder Puntos

Anexo 10: Menu herramientas de GrabCut

TipoEstado GrabCut: Mostrando Imagen: original

ZFoom; 100%: Tamano de v imagen: 600,500  Posicion del mouse: 254,593

Anexo 11: Barra de informacion
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