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Colorizacao de sequéncias de imagens em tons de cinza utilizando
descritores de textura e segmentacao hierarquica.

RESUMO

A colorizagao é considerada o processo de adicionar cores a imagens e filmes em escala
de cinza. Atualmente hda uma vasta quantidade de filmes e imagens em escala de cinza,
Esses materiais, em muitos casos, demandam colorizacao uma vez que quando coloridos
se tornam mais agradaveis ao ser humano, facilitando a percep¢ao de detalhes da cena. A
colorizagao manual é tarefa drdua, que exige do usudrio a definicao de uma determinada
cor para cada ponto da imagem, o que normalmente é feito por segmentacao manual
tornando o processo lento. Desta forma, este trabalho propoe um método para realizar
a colorizacao de videos de forma assistida. No método proposto nesta dissertacao, o
usuério define regioes e cores de um primeiro frame. Na sequéncia o algoritmo segmenta
o frame atual e o proximo utilizando um algoritmo de segmentacao automatica que gera
regioes de forma controlada, como segmentacgao hierarquica ou por superpixel. Extrai-se
descritores de textura LBP e Gabor além de informacoes de intensidade e entao se realiza
a comparagao de cada regiao entre os dois frames encontrando a melhor correspondéncia.
Por fim, as cores sao propagadas na imagem por meio de um algoritmo que utiliza
uma técnica de otimizacao para gerar cores mais naturais. Os experimentos realizados
demonstraram que o método proposto gerou resultados superiores em relagao a técnica
manual, bem como em relagao a técnicas do estado da arte, tanto no que se refere ao
tempo, ao nimero de interacoes do usuario e quanto a qualidade final.

Palavras-chave: Processamento de imagens, colorizagao, segmentacao.



Grayscale image sequence colorization using texture descriptors
and hierarchical segmentation.

ABSTRACT

Colorization is considered the process of adding color to grayscale images and movies.
Currently there are a vast amount of films and images in grayscale, these materials, in
many cases, require colorization since to become more human-friendly, facilitating the
perception of details of the scene. Manual colorization is an arduous task, requiring
the user to define a specific color for each point in the image, which is usually done
by manual segmentation, making the process slow. In this way, this work proposes a
method to perform colorization of videos in an assisted way. In the method proposed
in this dissertation, the user defines regions and colors of a first frame. The algorithm
then segments the current and next frame using an automatic segmentation algorithm that
generates regions in a controlled way, such as hierarchical or superpixel segmentation. We
extract LBP and Gabor texture descriptors in addition to intensity information and then
we compare each region between the two frames to find the best match. Finally, colors
are propagated in the image through an algorithm that uses an optimization technique to
generate more natural colors. The experiments demonstrated that the proposed method
yielded superior results in relation to the manual technique, as well as in relation to
state-of-the-art techniques, in terms of time, number of user interactions and final quality.

Keywords: : Image processing, colorization, segmentation.
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Introducao

A colorizacao é considerada o processo de adicionar cores a imagens e videos em tons
de cinza. Apesar de atualmente ser alvo de diversos estudos, a colorizagao de imagens é
tao antiga quanto a prépria fotografia, sendo que ha registros histéricos, de colorizagao a
mao, que datam desde 1842 (Yatziv e Sapiro, 2006).

Para os filmes, a colorizagao também existiu antes mesmo de haver técnicas de capturas
coloridas, os frames eram coloridos de forma manual, um a um. Filmes datados desde
1902 como o filme A Trip to the Moon (A TRIP ..., 1902), tiveram versoes coloridas de
forma manual. Os laboratérios de colorizagao normalmente envolviam diversas pessoas e
funcionavam como uma linha de montagem, de forma que cada individuo era responsavel
por uma das cores aplicadas (Duval e Wemaere, 2011).

Em 1932 a empresa Technicolor fabricou a camera de trés rolos de filme, a primeira a
ser capaz de gravar os trés canais de cores (Azul, Verde e Vermelho), entretanto a mesma
se mostrou cara e extremamente complexa de operar, sendo que era exigida uma equipe
inteira fora o seu tamanho que limitava as ages das cenas (Ball, 1935). Tudo isso limitou
sua adogao em larga escala. Somente no final dos anos de 1960 que efetivamente os filmes
comegaram a serem capturados e exibidos de forma autenticamente colorida. Até entao
todo processo de colorizacao era manual (Yumibe, 2012). Na década de 1970, comegaram
a aparecer algumas técnicas de colorizacao digital, porém, ainda assim, de forma manual
ou entao usando técnicas de mapeamento de niveis de cinza, aplicados a cada frame (Ball,
1935). Mesmo atualmente, ainda hé dificuldades de se realizar a colorizagao de videos de
forma eficiente, apesar de diversos estudos direcionados a esse problema.

Com isso, boa parte das fotos e videos produzidos eram capturados e armazenados em

escalas de cinzas, desprovidos de qualquer informacao de cor, sendo apenas capturada a
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informacao de intensidade ou luminancia da cena. Como as cores captadas pelos olhos
e reconhecidas pelo cérebro humano sao constituidas de trés componentes primitivas
(vermelho, verde e azul, respectivamente) (Gonzalez e Woods, 2007), nao é possivel
recuperar com precisao a cor original a partir de uma imagem em escala de cinza, pois
somente esta disponivel uma informacao: a intensidade.

Com isso, o trabalho de colorizagao originalmente é manual e arduo, pois necessita
que o usuario defina a cor para cada area da imagem, o que normalmente é feito através
de uma exaustiva segmentacao manual de cada regiao que possua uma determinada cor,
para que entao possa aplicar efetivamente a cor ao objeto de interesse, sendo a colorizagao
da imagem finalizada somente apds realizada essa atividade para todas as regioes. Em
caso de videos, o trabalho aumenta de forma significativa (Levin et al., 2004; Yatziv e
Sapiro, 2006), uma vez que o video é a composi¢ao de varias imagens em sequéncia, que
faz com que o usuario repita o trabalho descrito anteriormente centenas de vezes para
conseguir apenas alguns segundos de video.

Desta forma, varios estudos sao conduzidos na tentativa de diminuir o esfor¢co ne-
cessario para realizar a colorizacao, na procura de métodos que auxiliem na distribuicao
de cor, segmentagao e classificagao. Os métodos de colorizagdo podem ser automaticos,
quando nao hé interferéncia do usuario no que se refere a escolha das cores ou formas dos
objetos a serem coloridos. Ja os semiautomaticos, sao os que a intervengao do usuario é
necessaria em alguns ou diversos pontos, para que o algoritmo possa realizar a colorizacao.
Apesar de todos estudos, a quantidade destes que se dedicam a videos é pequena se
comparado aos voltados para imagens, havendo, por tanto, ainda muito a ser desenvolvido
nessa area.

Este trabalho aborda o problema de colorizacao de videos, tarefa que pode ser descrita
como, colorir uma sequéncia de imagens de uma mesma cena com informagoes semanticas
similares.

Na abordagem proposta nesta dissertacao, o usudrio inicialmente ira colorir uma
primeira imagem da sequéncia por meio de uma ferramenta interativa, que o auxiliara na
segmentacao e definicdo de cores para cada regiao da imagem. Apds isso, serd realizada
uma segmentacao automatica em toda sequéncia de forma a particionar cada frame em
centenas de regioes. Na sequéncia, descritores de textura, bem como informacoes relativas
a intensidade, sao extraidas para compor um vetor de caracteristicas. E realizada uma
comparagao entre os vetores de cada regiao do frame previamente colorido, com os do
frame no qual se deseja colorir a fim de encontrar a melhor correspondéncia e efetuar
a transferéncia das cores. Por fim, as cores sao propagadas na imagem por meio de

um algoritmo de otimizacao. O usudrio pode, entao, analisar o resultado aprovando ou
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alterando, corrigindo eventuais erros ou definindo cores para eventuais novos objetos que
aparecam na cena. O processo ird se repetir para o frame seguinte, onde o frame recém

colorido servira de referéncia para o processo descrito.

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é a proposta de um método assistido que seja capaz
de realizar a colorizacao de videos pelo usuario, com o minimo possivel de interferéncia

do mesmo, utilizando descritores de textura e informagoes de intensidade.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Avaliar métodos de segmentacao de imagens existentes no que tange a sua aplica-

bilidade ao problema apresentado;

e Avaliar a capacidade descritiva de métodos de extracao de caracteristicas de ima-

gens, para comparagao e classificacao;

e Avaliar métodos de distribuicao de cores em imagens em tons de cinza de forma a

torna-las mais natural;

e Propor um benchmark de avaliagao de métodos interativos de colorizacao de sequéncias

de imagens.

1.2 Organizacao

O presente trabalho estd assim organizado: o Capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica
realizada para este trabalho bem como os trabalhos relacionados; o Capitulo 3,abrange a
fundamentagao tedrica dos conceitos técnicos e descreve técnicas relevantes ao problema;
o Capitulo 4 descreve em detalhes o método proposto; o Capitulo 5 traz o resultado de
diversos experimentos realizados; por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes deste
trabalho.
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2

Revisao de literatura

Este capitulo traz alguns trabalhos relacionados ao problema de colorizagao de videos em
tons de cinza, bem como a de colorizagao de imagens em tons de cinza, uma vez que,

como comentado, um video pode ser dividido em uma sequéncia de imagens.

2.1 Trabalhos Relacionados

No seu trabalho, Levin et al. (2004) introduziram uma técnica que trata o problema de
colorizacao como um problema de otimizacao, no qual parte do preceito de que pizels
proximos com intensidades semelhantes devem ter a mesma informacao de cor. Para
o funcionamento da técnica, o usuario deve fornecer algumas informacoes de cor. Tais
informagoes s@o representadas como rabiscos (scribles) coloridos na imagem. A partir
desses rabiscos, o algoritmo propaga as cores para os demais pizels usando um algoritmo
de otimizacao. A técnica apresenta resultados interessantes sendo bem realistico em varias
situacoes, nas quais o observador tem dificuldade de perceber que a colorizacao foi feita
artificialmente. A principal desvantagem da técnica estd na questao que, dependendo da
imagem, podem ser necessarias muitas intervencgoes do usuario para se ter um resultado
satisfatorio.

O trabalho de Yatziv e Sapiro (2006) aprimorou a técnica de Levin et al. (2004)
tratando a imagem como um grafo, no qual o peso das arestas é representado pela diferenca
de luminancia entre os pizels. O problema é entao tratado de forma a encontrar as menores
distancias entre os pizels sem informacao de crominancia e os que tiveram a informacao

fornecida pelo usuario, por meio da utilizacao do algoritmo de Dijkstra.
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Na linha do trabalho de Levin et al. (2004), os trabalhos de Qu et al. (2006) e Luan et
al. (2007) utilizam descritores de texturas para reduzir a quantidade de rabiscos fornecidos
pelo usuario. Em ambos trabalhos foi conseguida uma redugao significativa de rabiscos
para algumas imagens, entretanto para outras ainda foi necessaria uma maior intervengao
do usuario.

Em seu trabalho, Cheng et al. (2015) propuseram a utilizagdo de uma Rede Neural
para realizar a colorizacao de forma automatizada. Primeiramente, descritores de textura
sao extraidos de cada pizel da imagem e a rede utiliza tais descritores tanto para realizar
o treinamento quanto para realizar a classificacao. Apéds treinada, dada uma imagem em
tons de cinza, sao extraidos descritores da mesma e enviados para a Rede Neural. Para
cada descritor de cada pizel, a rede neural fornece uma informacao de crominancia. Como
se trata de um problema de classificagao, a maior limitacao reside no vicio da Rede Neural
em fornecer cores se baseando no conjunto de treinamento, na qual imagens que fogem a
semantica do conjunto tendem a ter resultados ruins.

O método desenvolvido por Zhang et al. (2016) utiliza uma Rede Neural Convolucional
(CNN), abordando o problema de colorizagdo como um problema de classificagao, para a
colorizagao de forma totalmente automatica. A rede é treinada para mapear a distribuigao
das escalas de cinza da imagem de entrada para valores de cores por meio de uma
funcao objetivo elaborada para esse fim. Em experimentos realizados com individuos,
32% classificaram as imagens coloridas pelo algoritmo como reais. Apesar de apresentar
bons resultados, em alguns conjuntos de imagens, a distribuicao de cor fica com aparéncia
artificial em outros.

Por sua vez lizuka et al. (2016) utilizaram um conjunto de CNN para efetuar a
colorizacao, sendo uma rede para caracteristicas de baixo nivel, uma caracteristica de
médio nivel, outra para caracteristicas globais e finalmente uma para realizar a colorizacao.
Como saida, a rede fornece as informagoes de crominancia preditas da imagem. As
principais vantagens residem na possibilidade de processar imagens de alta resolugao sem
impacto significativo no desempenho. Como limitagao, a rede tem dificuldade de colorir
imagens que possuam informacoes semanticas muito distintas do conjunto de treinamento.

J& o método proposto por Bugeau et al. (2014) aborda a coloriza¢ao automatica por
meio da utilizacao de imagens similares. Para uma imagem em tons de cinza que se
deseja colorir, o usuario fornece uma outra imagem ja colorida que possui semantica
similar. Com isto, o algoritmo tenta mapear, para cada pixel em tons de cinza, o pixel da
imagem colorida que possui melhor correspondéncia, e entao é realizada a transferéncia
de cor. No método proposto, os autores tentaram minimizar uma fun¢ao, bem como

manter uma coeréncia espacial. O resultado se mostra satisfatorio para alguns dos



19

exemplos selecionados. A maior limitacao consiste no fato da imagem escolhida ter que
ser semanticamente similar a em tons de cinza, além de possuir as cores desejadas pelo
usuario.

Uma abordagem baseada em imagens semelhantes também foi proposta por Gupta et
al. (2012). No método proposto, ambas imagens sao segmentadas utilizando a técnica de
segmentacao por superpixel e descritores de textura e de luminancia sao extraidos de todos
as regioes de ambas imagens. Para cada regiao da imagem em tons de cinza é identificada
a regiao da imagem colorida que possui mais similaridade e suas informagoes de cor sao
transferidas. Por fim, utiliza-se o algoritmo proposto por Levin et al. (2004), para uma
distribuicao mais uniforme da cor. O método apresenta bons resultados, sendo que a
maior limitacao reside no fato de que a imagem tem que possuir similaridade seméantica
com a imagem em tons de cinza bem como as cores desejadas pelo usuario.

Como uma evolugao do seu trabalho anterior, Gupta et al. (2017) inclui um algoritmo
de aprendizagem de maquina para realizar a colorizacao automatica. Da mesma forma
que em seu trabalho anterior, a imagem é segmentada por Superpixel e descritores de
textura e luminancia sao extraidos da imagem. Apos isso um algoritmo de aprendizagem
de maquina denominado Randomized decision forest é utilizando, sendo o mesmo treinado
para conseguir predizer as cores de uma imagem monocromética qualquer. Os resultados
variam muito, sendo que imagens com menor semelhanca as usadas no treinamento tendem
a ter piores resultado.

Utilizando rabiscos para colorir, o método proposto por Teng et al. (2013) seleciona
determinados frames chave. A partir disto, sao calculados os vetores de movimento entre
os frames chave e os préximos frames, deslocando-se os rabiscos de forma a seguir os
elementos da imagem.

No trabalho de Pierre et al. (2017) sao utilizadas técnicas de propagagao de cor junto
com a utilizagao de rabiscos. Primeiro é realizada a colorizacao de um determinado frame.
A partir dessa, o algoritmo realiza uma propagacao das cores para as cenas seguintes,
terminado o processo. Caso o usuario nao ache o resultado satisfatorio, podera adicionar
mais rabiscos a um determinado frame, o algoritmo entao realizara a correcao e propagara
para os seguintes.

Em trabalho similar desenvolvido por Xia et al. (2016), dado um frame previamente
colorido, o algoritmo aplica uma técnica de Optical Flow nas sequéncias de imagens para
estimar os vetores de movimento para os demais frames. Com os vetores calculados, é
aplicado o algoritmo proposto por Yatziv e Sapiro (2006).

Por sua vez, o trabalho de Paul et al. (2017) se aproveita das caracteristicas tridi-

mensionais de um video, em que o terceiro eixo é o tempo. O mesmo utiliza técnicas
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espago-temporarias, aplicadas ao volume 3D do video para propagar as cores. Com isso,
os autores conseguiram eliminar o uso de Optical Flow a coloracao inicial fica a cargo do

usuario.
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3

Fundamentacao Teorica

Este capitulo traz conceitos e fundamentos dos varios métodos utilizados neste trabalho.

3.1 Imagens e Videos Digitais

Seja E C Z x Z um subconjunto finito retangular de pontos. Seja K = [0, k] um conjunto
totalmente ordenado. Representaremos por Fun|E, K] o conjunto de todas as fungoes
f: E — K. Esse conjunto representa todas as imagens em tons de cinza.

O valor k£ denota o valor maximo de intensidade possivel para essas imagens, enquanto
K representa todos os niveis de cinza observaveis em uma imagem em tons de cinza
f € Fun[E, K], do preto (0) ao branco (k). No caso de imagens bindrias terfamos k = 1
e K = {0,1}. Para imagens em tons de cinza, é comum utilizar imagens com o pixel
ocupando o espaco de um byte, neste caso temos que k = (28) — 1 = 255, ou seja, temos
256 niveis distintos de cinza, indo do preto (0) até o branco (255), sendo K = {0, 1,...255}
ou K = [0,256).

As formas de representacao de imagens demonstradas até agora abordam apenas
imagens em tons de cinza, ou seja, imagens que nao possuem informacao de cor. Os
pixels dessas imagens se limitam a representar somente a luminancia, ou intensidade,
e nao as cores. Para termos uma imagem colorida se faz necessaria uma informagao
adicional: a crominancia, que ¢é a informacao de cor. Varios modelos de espago de cor sao
encontrados na literatura, tais como, RGB, CMY, HSV, Lab, YUV, YCbCr (Gonzalez
e Woods, 2007). Em alguns deles é possivel separar a informacao de crominancia e de

luminancia.
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Tomando como referéncia o modelo CIE L*a*b* ou simplesmente Lab, que serd
utilizado neste trabalho, temos que o canal L representa a luminancia, enquanto os canais
a e b representam a informacao de crominancia da imagem A Figura 3.1 ilustra o modelo
Lab.

Podemos definir a informagao de crominancia de uma imagem colorida no sistema
Lab como Chr =a x bonde @ = {—1,...,1}, b = {—1, ..., 1} sendo que os conjuntos @ e
b representam os valores possiveis dos canais a e b do modelo Lab. Logo, a funcao que
representa unicamente as informacoes de crominancia no sistema Lab para uma imagem

¢ de acordo com a Equacao 3.1.

f:E— Chr (3.1)

Uma imagem colorida seria a juncao da informacao de luminancia com a informagao

de crominancia que, no nosso contexto, pode-se representar como a Equacao 3.2.

f:E—=ChrxK (3.2)

White
L

Black

Figura 3.1: Modelo de cor Lab. Fonte: Wikimedia.

Observe que em relagao as imagens em tons de cinza, o contradominio da funcao
apresentada na Equacao 3.2 é maior. Note que, para um determinado k£, uma imagem em
tons de cinza apresenta um conjunto K de tonalidades e na Equacao 3.2 temos o produto
cartesiano de K por Chr .

Para videos digitais, além das dimensoes existentes em uma imagem é acrescida mais
uma, que representa o tempo. Isso se da pelo motivo que o video é uma sequéncia de
imagens apresentadas ao espectador com um intervalo de tempo entre elas. Por tanto, um
video, ou sequéncia de imagens em tons de cinza, pode ser representado por um conjunto
de imagens conforme a Equacgao 3.3, sendo I o conjunto de todos os frames da sequéncia

e I; um frame de indice 7 da sequéncia .
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I:{I,,L,...1,}: I, € Fun|E, K] (3.3)

Para as informagoes de cores, representaremos conforme a Equacao 3.4, sendo C' o

conjunto das informagoes de cor da imagem e C; a informacao de cor de um frame .

C: {01,02,...,Cn} . C,L € FU?%[E, Ch'l"] (34)
Por fim, temos o conjunto das imagens coloridas, representado pela Equacao 3.5.

(O {01,02, ,On} :0; € FUTL[ChT‘ X K] (35)

3.2 Descritores de textura

Apesar de ser intuitivo ao ser humano a percepcao de texturas em imagens, para a
computacao o processo € mais complexo pois é puramente numérico. Para imagens
em tons de cinza, Bharati et al. (2004) descrevem textura como sendo um atributo
representando o arranjo espacial dos niveis de cinza dos pizels em uma regiao da imagem.
Tais descritores podem ser utilizados para extrair caracteristicas de forma a classificar
parte ou toda uma imagem digital. J& Gonzalez e Woods (2007) descrevem a textura
como um conjunto de caracteristicas estaticas ou outras propriedades locais da imagem
que sejam constantes, com pouca variagao ou aproximadamente periodicas. Nas subsecoes

seguintes abordaremos os descritores de texturas utilizados neste trabalho.

3.2.1 LBP

LBP ou (Local Binary Pattern) é um descritor de textura amplamente usado em diversos
tipos de aplicacoes, sendo que o mesmo provou ser altamente discriminativo bem como
possuir um baixo custo computacional comparado com outros descritores (Ahonen et al.,
2006). O método visa encontrar um histograma de padroes bindrios locais para serem
utilizados como descritores de textura. O LBP permite a defini¢cao do raio e do niimero
de pizels vizinhos para se fazer o cédlculo, possibilitando a operagao em diversas escalas
de textura. A Figura 3.2 demonstra a influéncia dos parametros de raio R e do nimero
de vizinhos P.

Para cada pizel da imagem, o algoritmo compara a intensidade do pizel central com a

dos vizinhos, dentro da vizinhanga determinada pelos parametros R e P. De acordo com
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Figura 3.2: Influéncia dos parametros do LBP (Mé&enpéaé, 2003)

Ojala et al. (2002), o algoritmo determina o valor 1, se a intensidade do pizel vizinho é
igual ou superior a do central, e o valor 0 em caso contréario, formando uma matriz binaria.

Com isto, o algoritmo entao considera que cada pizel alcancado pelo raio R tenha
uma numeragao crescente, indo de 1 até P. Para cada pirel da vizinhanca que o LBP
encontrou o valor 1, ele efetua a soma do valor de 2 elevado a numeracao designada para
aquele pixel. A Figura 3.3 demonstra o calculo. Feito isto para todos os pizels da imagem,
é calculado o histograma do resultado. Este histograma ¢é entao utilizado como descritor

para classificacao e comparagcao.

5 4 3 1 1 1 1 2 4 1 2 !
4 3 1 1 . 0 8 . 16 8 . 0
2 0 3 0 0 1 32 | 64 | 128 0 0 | 128

LBP = 142+4+8+128 = 143
Figura 3.3: Exemplo de célculo do LBP (M&enpéad, 2003)

As Equacoes 3.6 e 3.7 demonstram o cédlculo do LBP, onde Ge é valor de intensidade

do pizel central, Gp o valor de intensidade dos vizinhos, P o nimero de pontos e R o raio.

P
LBPpr =Y 2"V x X(Gp — Ge) (3.6)
p=1
1 ifz>0,
X(z) = (3.7)

0 caso contrario.
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Em sua forma de calculo padrao, o LBP com parametros P = 8 e R = 1 pode gerar um
total de 256 valores distintos, o que exigiria um histograma de 256 posicoes. Entretanto, de
acordo com Maenpad (2003) é possivel levar em consideragao apenas os padroes uniformes,
que se caracterizam por ter, no maximo, duas ocorréncias do valor “01”ou “10”em sua
representacao bindria, com isso o total possivel de valores é reduzido para 59, o que

possibilita criar um histograma de 59 posicoes.

3.2.2 Filtro de Gabor

O filtro de Gabor é um descritor de textura conhecido e 1til no contexto de processamento
de imagens e visao computacional. Ele possui a caracteristica de conseguir extrair
informacoes sobre textura tanto no dominio do espago, quanto no da frequéncia de uma
imagem (Yang et al., 2003). O filtro utilizado para imagens é uma evolugao da sua versao
original de uma dimensao, famoso, também, por ter sido inspirado no comportamento dos
neuronios do cértex visual dos mamiferos (Daugman, 1985).

A extracao de texturas por meio do filtro de Gabor se da pela criacao de um kernel
ou filtro gaussiano. Esse filtro é entao aplicado por meio de um processo de convolucao
na imagem e resultado é o descritor de textura.

A geragao de um filtro bidimensional se d& pelas Equagoes 3.8 € 3.9. Onde B e C sao
fatores de normalizacao previamente definidos, f € a frequéncia desejada, 6 e o se referem

a direcao e intensidade.

_G245%)

Gli,j] = Be™ 202 cos(2m f(icosf + jsinf)) (3.8)
G0, 5] = Ce™ 54 sin(2r f (i cos § + j sin ) (3.9)

A Figura 3.4 demonstra um filtro de Gabor, a Figura 3.5 mostra o resultado da
convolugao do filtro da Figura 3.4 em uma imagem em tons de cinza.

Normalmente sao utlizados varios filtros, com diversas orientacgoes e intensidades, em
uma mesma imagem gerando um banco de descritores. Isso é feito porque apenas um

filtro pode nao ser descritivo o suficiente.

3.3 Segmentacao de Imagens

A segmentagao de imagem consiste em particionar uma imagem R em sub-regioes,

Ry, Ry, R3,...R,,, de tal modo que a interseccao de todas as regioes seja um conjunto
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Figura 3.4: Filtro de Gabor orientagao 2.35 e intensidade exp 2

Figura 3.5: Resultado da aplicacao do filtro de Gabor em uma imagem.

vazio (), R; = 0. Por outro lado a unido de todas as regides resulta na imagem original
U; Ri = R, ou seja, nao existe pizel presente em mais de uma regiao, bem como todo
pizel deve estar presente em uma regiao. Normalmente é utilizada para conseguir separar
objetos de interesse do restante da imagem. Varias técnicas sao utilizadas para realizar
diversos tipos de segmentagoes, algumas delas sao totalmente automaticas enquanto
outras necessitam da assisténcia do usuario. Aqui apresentaremos alguns conceitos e

métodos de segmentagao que sao relevantes para o presente trabalho.

3.3.1 Watershed

O algoritmo de Watershed é um algoritmo de segmentacao morfologica de imagens,
proposto por Digabel e Lantuéjoul (1977) e posteriormente melhorado por diversos autores
(Beucher, 1979; Vincent e Soille, 1991). Nessa técnica, a imagem ¢é interpretada como uma

estrutura topoldgica, onde os pixels com maior valor, ou seja, com maior intensidade, sao
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considerados os pontos mais altos chamados de picos da regiao topografica, enquanto os de
menor valor sao considerados os pontos mais baixos, chamado de vales, ou ponto minimo,
dessa regiao.

A partir disso o algoritmo simula como se a partir dos pontos de minimo regional,
a estrutura topografica comecasse a ser inundada, com a agua subindo pelos minimos
regionais. Em determinado momento, quando as aguas provenientes de dois minimos
regionais distintos forem se encontrar, barreiras sao criadas para impedir que tais aguas
se misturem: essas barreiras representam as linhas de particao de agua, ou Watershed
(Vincent, 1992). A aplicacao usual do Watershed é no gradiente morfolégico da imagem,
onde as bordas dos objetos estao realgadas.

Embora o algoritmo original seja totalmente automatico, algumas variagoes do mesmo
permitem que a segmentacgao seja assistida: um exemplo é o uso do Watershed com
marcadores (Beucher e Meyer, 1992). Isso permite, por exemplo, que o usudrio possa
de forma iterativa segmentar as imagens conforme as regioes de interesse, até alcangar o
particionamento desejado (Dougherty, 1992).

Como a segmentagao por Watershed utiliza todos os minimos regionais do gradiente da
imagem como marcadores, acaba-se por ter uma quantidade excessiva de marcadores que,
consequentemente, ird gerar um ntmero muito elevado de regides, o que resulta em um
problema de super-segmentacao. Tal supersegmentacao é normalmente indesejada, pois
gera regioes com poucos pixels sendo muitas vezes dificil extrair informacgoes relevantes
dessa regiao. Para amenizar esse problema diversas técnicas podem ser utilizadas, como

a segmentacao hierarquica.

3.3.2 Segmentacao hierarquica

A segmentacao hierarquica constitui um conjunto de segmentacoes de uma mesma ima-
gem, com diferentes niveis de detalhes, no qual as segmentacoes com niveis mais grosseiros
de segmentacgao sao produzidas pela juncao de regioes das segmentacoes de niveis mais
refinado (Meyer, 2001).

A Figura 3.6 ilustra um processo de segmentacao hierarquica. Observe que nos
primeiros niveis ha um particionamento mais grosseiro que pode ser obtido pela juncao

de regides dos niveis posteriores mais refinados.
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R1 Nivel 1
R3 R4
Nivel 3
R1 R2

Figura 3.6: Segmentacao hierarquica

O conceito de segmentacao hierarquica pode também ser aplicado na segmentagao por
watershed.

Existem, na literatura, diversas formas de se extrair uma segmentacao hierarquica por
meio de watershed. Varias delas se baseiam no controle da quantidade de marcadores,
selecionando apenas os que considera mais relevantes para o problema.

Uma das técnicas para se obter uma segmentacao hierarquica por meio da segmentacao
de watershed ¢ a utilizacao de valores de exting¢ao. O objetivo desses valores de extingao
¢ remover os minimos regionais que nao atendam a um certo critério.

O valor de extingao de um minimo regional, para qualquer atributo crescente, é o valor
maximal de um filtro de atributo, tal que o minimo ainda exista apéds a filtragem (Silva e
de Alencar Lotufo, 2008).

Neste trabalho foi utilizado o valor de exting¢ao por drea (Vachier, 1995). Tal extingao
consiste em eliminar os minimos regionais cuja a area seja inferior a um determinado valor
de extingao. Desta forma, é possivel realizar um controle do refinamento da segmentacao,
variando o valor de extingao. Também ¢é possivel ter um controle sobre o nimero de
regioes geradas. Uma vez calculado o valor de extingao para cada minimo regional, basta

selecionar os n minimos regionais com maiores valor.
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Além do critério de extingao por area, é possivel também utilizar outros critérios
para valores de extin¢ao, como volume e altura. Entretanto, conforme demonstrado nos
experimentos, o valor por area se mostrou ligeiramente melhor para o presente problema.

A implementagao de filtro de extingao por area pode ser feita por meio da aplicagao
de sucessivas operagoes de fechamento no gradiente da imagem (Vachier, 1995), ou entao,
por meio da implementacao de uma maz-tree da imagem (Souza et al., 2015).

A Figura 3.7 ilustra a segmentacao por Watershed na forma padrao e a segmentagao
usando valor de exting¢@o por drea. A Figura 3.7(a) apresenta a imagem supersegmentada.
A Figura 3.7(b) apresenta a mesma segmentacao com um refinamento menor, obtida pela
escolha dos 950 minimos regionais com maiores valores de extingao por area. As linhas

de Watershed na Figura 3.7(b) sdo um subconjunto das linhas da Figura 3.7(a).

Figura 3.7: Exemplo de imagem segmentada pelo Watershed padrao e segmentada por
Watershed apds o gradiente da imagem passar por um filtro de extingao por
area.

3.3.3 Superpixel

Superpixel é um método também conhecido de segmentagao de imagens. O método
consiste em segmentar a imagem em grupos de pizels com significado semelhante, de
forma a diminuir a redundancia da imagem. Portanto, cada superpixel deve ter uma
aparéncia natural, sem se sobrepor a miultiplos objetos e logo cada objeto da imagem

pode estar associado a um ou mais superpixels (Li e Chen, 2015). Desta forma, temos
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como resultado final uma imagem supersegmentada onde cada superpixel pertence a um
unico objeto e cada objeto possui um ou mais superpixel.

O numero desejado de superpixels é normalmente fornecido pelo usuario de forma a
controlar o nivel de supersegmentagao. A técnica consiste em um pré-processamento da
imagem, de forma a trabalhar com uma quantidade menor de objetos do que se trabalharia
com cada pizel individualmente.

Para a geracao desses resultados varios métodos sao propostos na literatura, cada um
com a sua vantagem e desvantagem indo desde tempo de execucao até a quantidade de
parametros fornecido pelo usudrio (Achanta et al., 2012).

Os algoritmos atuais de geragao de superpixel podem ser divididos, em sua maioria, em
dois grupos: os baseados em Grafos e os baseados em métodos de Gradiente Ascendente.
Os modelos baseados em Grafos tratam a imagem como um Grafo, no qual cada pizel é
um vértice e as arestas interligam os pizels vizinhos tendo como peso um certo grau de
similaridade entre os dois. Os métodos baseados em Gradiente Ascendente operam a partir
de um certo particionamento e iterativamente refinam cada grupo até um certo critério
de parada seja encontrado (Achanta et al., 2012). No presente trabalho foi utilizada
uma implementacao baseada em Gradiente Ascendente, denominada Seeds: superpixel,
proposta por Van den Bergh et al. (2012). A escolha foi devido ao seu bom desempenho
em comparac¢ao com outros métodos da literatura.

A Figura 3.8 demonstra a aplicagdo do algoritmo de superpixel em uma imagem.
Na Figura 3.8(a), o Algoritmo aplicado com parametro de 3000 regioes; na Figura 3.8(b),

o algoritmo foi aplicado na mesma imagem, porém com parametro de 1000 regices.

3.4 Colorizacao por Otimizacao

Um dos trabalhos conhecidos na literatura de colorizacao de imagens é o de Levin et al.
(2004). Os autores propuseram uma nova abordagem para colorizagdo de imagens, na
qual tratam o problema de colorizacao como um problema de otimizacao. Assume-se que
pizels vizinhos com intensidade similares devem possuir a mesma informacao de cor, desta
forma o trabalho, do algoritmo é propagar as cores dos pizel, que ja possuem informacao
de cor para os demais seguindo uma restrigao imposta. O algoritmo trabalha utilizando o
espaco de cor YUV, no qual Y representa a luminancia da imagem e U e V as informagoes
de cor. Dado um volume de entrada Y(x,y,t) a saida do algoritmo sao dois volumes
U(x,y,t) e V(z,y,t) que representam os canais de crominancia. Para simplificacdo o trio

(x,y,t) serd tratado como as letras p,q, sendo Y(p) a luminancia de um determinado pizel.
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Figura 3.8: Exemplo de segmentacao por superpixel.

Logo, o objetivo é minimizar a diferenca de cor U(p) no pizel p com a média ponderada

das cores dos pizels vizinhos, seguindo a Equacao 3.10.

2

JU)=)_ |U®) = > wpal(a) (3.10)

p qeN(p)
Para poder propagar as cores alguma informacao de cor deve ser fornecida ao algo-
ritmo. Para isto, o usudrio realiza rabiscos coloridos na imagem, nos lugares onde deseja
aquela determinada cor. O lugar marcado pelo rabisco do usuario permanecera com a cor

informada enquanto o restante da imagem sera colorida seguindo a restricao.
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4

Método Proposto

Neste capitulo, é apresentado o método proposto para colorizacao de sequéncias de

imagens em escala de cinza, por meio do uso de descritores de textura.

4.1 Visao Geral

O método proposto tem como seu principal objetivo realizar a colorizacao de um video,
ou uma sequéncia de imagens, em tons de cinza de forma assistida. O objetivo é que
o usuario consiga realizar a colorizacao de modo que a tarefa seja executada em um
tempo consideravelmente menor e com redugao do niimero de interferéncias do usuario
no processo. Para isso, em um primeiro momento, o usuario devera realizar a colorizacao
de um primeiro frame da sequéncia para se ter uma referéncia inicial. Propoe-se o uso de
uma ferramenta que auxilie o usudrio nesta primeira tarefa, de tal modo que, por meio de
um algoritmo de segmentagao assistida, sera realizada a segmentacao do frame em regioes
de interesse e para cada regiao serda definida uma cor escolhida livremente pelo usudrio.
Além disso, também serd possivel utilizar uma ferramenta no estilo de “pincel”, de forma
que possa ser feito um refinamento da colorizagao manual por meio de riscos na imagem.

Tendo esse primeiro frame colorido manualmente, o método utiliza a imagem seg-
mentada e colorida como referéncia para realizar de forma automatica a colorizacao do
frame seguinte. Para isso, sao extraidas informacoes de textura e de intensidade de ambos
os frames, essas informagoes sao agrupadas por regioes, definidas por um algoritmo de
segmentacao, o que resulta em um vetor de caracteristicas para cada regiao de cada frame.

Para cada regiao do frame atual, denominado como o frame a ser colorido, sao comparados
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os vetores de caracteristicas deste com os das regioes do frame de referéncia, que é o frame
anterior, a fim de encontrar a melhor correspondéncia.

Como resultado, cada regiao da imagem terd uma cor associada, proveniente do frame
anterior. Para isso, utiliza-se um algoritmo especifico de colorizacao, descrito no trabalho
de Levin et al. (2004) para realizar a distribui¢do das cores gerando o frame colorido.
Neste momento, da-se ao usuario a chance de se realizar uma conferéncia do resultado, no
qual o mesmo podera alterar as cores designadas pelo método, ou adicionar novas cores
para eventuais novos objetos que possam surgir. Apos estar satisfeito com o resultado, o
usudrio da inicio ao processo automatico que iniciara a colorizagao do frame subsequente.
Tal processo se repete até a conclusao da sequéncia de imagens.

Desta forma, o método proposto pode ser dividido em seis principais estagios, sendo

eles:
1. Segmentacao e colorizacao manual do primeiro frame, realizada pelo usuério;
2. Segmentagao automatica de todos os frames da sequéncia;

3. Extragao de informagoes de textura e luminéancia do frame atual, a ser colorido e

do frame anterior, caso ainda nao tenham sido extraido;

4. Comparacao das informagoes de textura e luminancia extraidas do frame atual e

anterior para encontrar a melhor correspondeéncia;

5. Transferéncia das cores do frame anterior para o atual de acordo com as corres-

pondéncias encontradas;
6. Conferéncia e intervencao do usuario.

Detalhes de cada um desses estdgios serao descritos a seguir.

4.2 Algoritmo

Um exemplo de implementagao do método proposto é apresentado no Algoritmo 1, que

tem como objetivo facilitar a compreensao do método.

Conceitos preliminares

Para compreender o funcionamento do algoritmo reforcamos alguns conceitos ja descritos
no Capitulo anterior do trabalho bem como também se faz necessaria a introducao de

conceitos adicionais.
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Seja I : {I1,1Is,..I,} : I; € Fun|E, K| a sequéncia original, em escala de cinza, que se
deseja colorir. Seja C' : {C},Cy,...C,} : C; € Fun[E,Chr] o conjunto de informacdes de
crominancia da sequéncia, sendo C; : E — @ x b a informacao de crominancia para o frame
i da sequéncia. Seja O : {Oy,0s,...0,} : O; — Chr x K a sequéncia final totalmente
colorida, onde O; é o frame i ja colorido.

Tomamos como S : {S1, S, ..., Sp} a sequéncia I segmentada por meio de um algoritmo
de segmentacao hierarquica automéatica, como Watershed ou superpixel, onde r representa
uma das regioes de S;.

Seja U(i,r,rad) o conjunto de todas as regides de S;_; que possuem pontos dentro
de um raio rad predeterminado a partir da borda da regiao r € S;, sendo estas regioes
denominadas regioes candidatas de r.

Seja FD.(t) (veja Equacao 4.9) uma funcdo que calcula a soma ponderada das
distancias entre os vetores de caracteristicas das regides r e t. Seja M D;(r) a fungio
que retornara a melhor correspondéncia entre a regiao r € S; e os elementos do conjunto

U(i,r,rad) , dada por,
MD;(r) =t € S;_1: FD,(t) = min{FD,(t;) : t; € U(i,r,rad)} (4.1)
j

Seja Segment(I) a funcao que realiza a segmentagao automatica para cada I; gerando o
conjunto S. Seja Colorize(l;, C;) uma fungao em que dado um frame I; e uma informagao
de crominancia Cj;, a mesma retorna um frame que foi colorido através de um algoritmo

de otimizacao.

4.3 Segmentacao

Como citado anteriormente, o agrupamento das caracteristicas da imagem, bem como
a realizacao da colorizagao sao feitos baseados em regioes da imagem. Para gerar essas
regioes se faz necessaria a utilizagdo de um algoritmo automatico de segmentacao. Antes
do processo iniciar, fornecemos ao algoritmo de segmentacao o conjunto de imagens em
escala de cinza I para que o mesmo forneca a versao segmentada S. As regides geradas
pelo algoritmo devem ser capazes de satisfatoriamente separar os objetos da imagem,
podendo haver mais de uma regiao para o mesmo objeto, evitando que uma regiao acabe
por pertencer a dois objetos de interesse, ao mesmo tempo na imagem. Por outro lado,
¢ importante destacar que uma quantidade excessiva de regides na imagem pode causar
outros efeitos colaterais, como um volume alto de processamento e prejudicar a qualidade

descritiva dos atributos extraidos.
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Algoritmo 1 Algoritmo para colorizacao.
Entrada - Sequéncia em escala de cinza [
Saida - Sequéncia colorida O

S < segment(I)
for all segment r € S; do
//Usuadrio efetua a colorizagdo manual de S,
defina crominancia (a,b) para a regido r : a € @, b € b;
Ci(x) < (a,b),Vx € 1;
end for
for i in [2..n] do
for all regioes r in .S; do
Ci(z) < Ci_1(y),Vx €1,y € t;
end for
//Usuério interage com resultado em C;
O; < Colorize(I;, Cy);
end for

Portanto, é necessario equacionar a quantidade de regioes geradas pelo algoritmo a
fim de se conseguir bons descritores, bem como a capacidade de se isolar com exito
objetos da imagem. Para este trabalho, demonstramos a utilizacao com dois algoritmos
de segmentagao distintos sendo eles o algoritmo de geragao de superpixel (Li e Chen,
2015), também denominado algoritmo de agrupamento por superpixel, ou simplesmente
representacgao por superpixel e o algoritmo de Watershed (Vincent e Soille, 1991) usando
valor de extingao por area.

O algoritmo de superpixel, por ter como base uma técnica de agrupamento, fornece
a facilidade de se controlar a quantidade de regides na imagem, bem como possue pouca
variacao de tamanho entre as regices. O Watershed, por sua vez, demonstrou ter uma
capacidade melhor de isolar objetos da imagem. Detalhes do desempenho de ambos para
o presente método serao relatados no Capitulo 5. A Figura 4.1 mostra um exemplo dos
resultados dos algoritmos de segmentacao citados.

Importante salientar que varios outros algoritmos de segmentagao poderiam ser utili-

zados.

4.4 Colorizacao Manual do Primeiro Quadro

Como o objetivo do método € realizar a colorizacao de uma sequéncia de imagem em tons
de cinza, parte-se do principio que nao ha informacao de cor prévia disponivel. Assim, para

ser possivel que o método realize a sua parte automatica de colorizagao é necessaria uma
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Figura 4.1: Exemplos dos algoritmos de segmentagao utilizados: (a) superpixel; (b)
Watershed com extingao por area.

primeira informagao de cor. Tal informacao é provida pelo usuario através de um processo
de colorizacao manual de um primeiro frame, normalmente o primeiro da sequéncia.

O processo puramente manual de colorizagao, mesmo sendo de apenas uma imagem,
é demorado e exige muito esforco do usudario. Para auxilid-lo neste processo, utiliza-se
uma ferramenta, que faz uso de algoritmos de segmentacao e outros meios para facilitar
esse processo manual. Para essa etapa é utilizado uma implementacao do algoritmo de
Watershed utilizando marcadores fornecidos pelo usuério (Vincent, 1992; Vincent e Soille,
1991).

O usuério adiciona livremente marcadores na imagem, que sao representados como
riscos. Conforme cada marcador é inserido, em tempo real, é calculado o gradiente da
imagem e executado o algoritmo de Watershed utilizando os marcadores fornecidos e,
entao, sao exibidos para o usudrio as linhas de segmentacao demonstrando as regioes
geradas. O usuario pode, em seguida, adicionar e remover quantos marcadores forem
necessarios até estar satisfeito com a segmentacao resultante. Apos esse processo, basta
selecionar a regiao e definir a cor desejada, repetindo o processo para todas as regides.

Além disso, uma ferramenta livre, no estilo das ferramentas de Pincel existentes em
aplicativos de edicao de imagem, é disponibilizada para que o usuério possa fazer pequenos
retoques onde eventualmente a segmentacao nao tenha sido precisa o suficiente. A Figura

4.2 demonstra as ferramentas propostas para a realizacao da colorizagao manual.



Figura 4.2: Ferramenta para colorizacgao manual, a esquerda a segmentagao usando
marcadores (em vermelho). A direita a ferramenta de pincel para retocar
pequenas areas.

4.5 Extracao de Caracteristicas

Uma das etapas mais importantes do método aqui apresentado é a extracao de descritores
de textura e informacoes de intensidade, pois é por meio dessas informacoes que serd
definida a designacao das cores para o frame atual. Para essa etapa, foram estudados
varios descritores de textura e caracteristicas na literatura a fim de encontrar os mais
promissores para o presente problema. Apds uma andlise criteriosa de suas aplicagoes,
resultados em outros problemas, inclusive de colorizagao, bem como em problemas de
classificacao envolvendo imagens, se optou pela utilizacao de dois descritores de textura,
sendo um os Filtros de Gabor, e o outro o Local Binary Pattern (LBP), ambos jd
introduzidos na fundamentacao tedrica do presente trabalho. Também optou-se pela
utilizacao das informacoes de intensidade como mais uma caracteristica.

Para cada regiao de ambos os frames se gera um vetor de caracteristicas de 101
dimensoes, composto dos trés tipos de caracteristicas citadas, sendo um subvetor de
40 dimensoes para o Descritor de Gabor, um subvetor de 59 dimensoes composto do
histograma do LBP e por fim um subvetor de 2 dimensoes para as informagoes de

intensidades. Tais subvetores sao extraidos e calculados conforme demonstrado a seguir.
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4.5.1 Intensidade

Como a proposta é transferir as cores entre imagens semelhantes (dois frames consecuti-
vos) informagoes de intensidade se tornam muito relevantes para discriminar regioces da
imagem (Bugeau et al., 2014). Extrair, porém, informagoes somente da intensidade da
regiao podem nao ser discriminativas o suficiente. Por esse motivo, extrai-se informagao
de intensidade da regiao bem como das intensidades das regioes vizinhas, o que gera o
vetor de duas dimensoes para intensidade.

A primeira posicao do vetor corresponde a média da intensidade dos pontos dentro
da prépria regiao. Assim, para um frame i, seja n o numero de pontos dentro da regiao
r € [;(z) e I;(x) o valor de intensidade do pixel z, a primeira dimensao é calculada

conforme a Equacao 4.2.

FI(r) = % > Iix) (4.2)

xer
Para a segunda dimensao, consideramos M como o nimero de regioes vizinhas de r e
r; € N(r) uma regiao vizinha de r, sendo, por tanto, N(r) o conjunto de regides vizinhas
de r, com isso, a segunda dimensao deste vetor de intensidade é calculada conforme a
Equagao 4.3.

% FIi(ry) (4.3)

ry€ N(r)

FN(r)=

4.5.2 Filtros de Gabor

Como ja citado, os Filtros de Gabor sao bem populares na area de processamento de
imagem, sendo majoritariamente utilizados para extragao de descritores de textura (Man-
junath e Ma, 1996). A extragao ocorre pela da aplicacdo dos filtros sobre a imagem
por meio do processo de convolucao. O resultado desse processo sao os descritores de
Gabor, sendo comum a extracao de diversos desses descritores para se gerar um banco de
descritores.

No presente trabalho, é utilizado um total de 40 filtros diferentes, variando o valor
das orientacoes e das escalas dos filtros. Foram utilizados 8 tipos de orientagoes, variando
de 0 até 77/8 bem como 5 escalas exponenciais diferentes exp(i x m),7 = {0,1,2,3,4}.
Seja G4 o resultado da aplicagao de um dos Filtros de Gabor descritos. Seja G =

{G1,G2,Gs,...Gy} o conjunto dos resultados das aplicagoes dos 40 filtros.
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Sejar € S;. Seja G; um dos Filtros de Gabor supracitados.O resultado médio do filtro

GG; para a regiao r é dado por:

Gr.G) =+ 30 Gl (4.4)

xEr

O descritor do Filtro de Gabor para uma regiao r € S5; é dado pelo vetor de

caracteristicas:

V= {FG(I‘, Gz),l = ]., ce ,40} = {FG(I‘, G1>, FG(I‘, GQ), FG(I', Gg), PN FG(I', G40)}.
(4.5)

45.3 LBP

No presente trabalho, aplicamos o algoritmo do LBP no frame utilizando um raio de 1 e
8 como o numero total de pontos vizinhos e levamos em consideragao apenas os padroes
uniformes. Como o resultado do calculo de LBP gera um vetor da mesma dimensao
da imagem, calcula-se um histograma levando em consideragao os pontos pertencentes a
regiao que se deseja obter o descritor. Tal histograma ¢é entao utilizado como descritor de
textura da regiao.

A Figura 4.3 demonstra a geragdo do LBP para uma regidao. Na parte superior,
tomando como referéncia o LBP de uma imagem com dimensoes 15 por 15, onde a area
sombreada corresponde a regiao que se deseja extrair o descritor, calcula-se o histograma
somente dos pontos dentro dessa regiao, mostrado na parte inferior da imagem. Tal

histograma servira como descritor de textura.



40

LBP

919148595 12| 4 7179

12(9 | 4|12 8|10| 5 6(11| 59|11 3

212|111 2|8 |8 |12|4|9|12|5|11(12|5(7

0|e|loj4)|2|7|6|4(11|6|6|7|3|1]|7

7112112 7|1 (11|11 5| &8 |12| 7|3 [ 2| 4|5

6|12|1|3|5(2|11|9|&8|3|1|11|7|5(1

00)7)1(12|2|2|8|2(5|3|[0|1]|2|4]5

5|6(11|7|6|4|5|8|7|6|2|0(4|6/(9

81911 2| 7|11(9 |7 (3| 7|12|5| 3|10

4138 |9|9|8|4|7|3|5(11|1(4]|2|4

111|123 |10 6|5 |12|12|11|1|6|(&8 |89

319 12(9)| 2|9 |8|lof10|8|7|9|8]|5

11|10 5|16|2|6|1 11 2 |11f11) 3|1

2|11|10(9)2|2|6 |9 2193721

9|5|6|3|6(11)5|4|10|1|(8|3(9|4]|11

Histograma

0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 11 12
1 0 3 2 2 3 2 3 2 2 1] 4 1]

Figura 4.3: Demonstracao do calculo do LBP para uma regiao.

Uma vez que o padrao uniforme pode gerar até N (N —1)+3 (Méaenpéa, 2003) possiveis
valores, onde N representa o total de pontos vizinhos e estamos utilizando 8 pontos
vizinhos, temos um total de 59 possiveis valores. Como esta sendo utilizado o histograma

como descritor, o nosso vetor para o LBP deve ter, por tanto, 59 posicoes.

4.5.4 Comparacao de Caracteristicas

Nesta secao é tratada a forma de comparacao das caracteristicas, ou seja, as informagoes
de textura e luminancia, de forma encontrar a melhor correspondéncia entre duas regioes.
Primeiro, sera tratada a area de busca, que se entende como a forma de se escolher as
regioes candidatas, do frame de referéncia, para uma regiao do frame atual. Na sequéncia
serd tratada a forma que se é feita a comparacao para determinar o grau de similaridade

entre duas regioes.
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Area de Busca

Para determinar a cor a ser atribuida a uma regiao do frame atual, precisamos encontrar
a regiao mais similar dentre as do frame de referéncia. Intuitivamente, pode-se realizar
uma busca exaustiva de forma a realizar uma comparacao de todas as regioes de um frame
com todos do frame de referéncia. Apesar de aparentar ser eficaz, essa abordagem traz
alguns problemas para o presente caso.

Primeiramente, isso geraria um problema de solucao em tempo exponencial. Apenas
exemplificando, imaginando dois frames com 2.000 regioes cada, seria necessario se realizar
um total de 4 milhoes de comparagoes. Como veremos adiante, cada comparacao demanda
diversos célculos de distancia e ponderacao para se chegar ao valor de similaridade. Logo,
mesmo com a capacidade computacional que possuimos atualmente, isso ainda gerard um
processo relativamente lento. Como se deseja tornar o processo o mais rapido possivel
para o usuario, € interessante reduzir essa quantidade de comparacoes.

Segundo, uma comparacao completa pode aumentar a possibilidade de erros na
designacao de cores. Isto ocorre, pois como ha uma comparacao, uma regiao pode
encontrar como melhor correspondéncia um frame distante espacialmente, no frame de
referéncia. A titulo de exemplo, consideramos que uma regiao, a qual se deseja atribuir
uma cor, fique posicionada no canto superior direito e o mesmo acaba encontrando como
sua melhor correspondente, no frame de referéncia, uma regiao que se localiza no canto
inferior esquerdo. Como estamos lidando com dois frames sequenciais, espera-se que a
mudanca dos objetos seja gradual, por tanto, a possibilidade de a regiao efetivamente
representar o objeto que se esta rastreando ¢é baixa.

Para solucionar os problemas relatados nos paragrafos anteriores, partimos do principio
que as alteragoes espaciais dos objetos da sequéncia, entre dois frames, sao baixas. Com
isso, podemos assumir que a regiao que desejamos encontrar estda dentro de uma area
limitada, dentro de um certo raio da area da regiao atual.

Tomamos como r € S; a regiao que se deseja encontrar a cor e como U (i, r, rad) uma
fungao que ira retorna as regioes candidatas de S;_; para serem comparadas com r. As
regides candidatas U (i,r,rad) sdo encontradas selecionando somente as regides de S;_;
que tenham pixel dentro de uma area formada pelo raio rad a partir da borda da regiao
atual. Calcula-se a dilatacdo morfolégica de r por um elemento estruturante Rd(rad) que

possui o formato de disco de raio rad. O resultado dessa dilatacao denominaremos de
SA(r,rad).
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A mascara binaria resultante da dilatacao é usada no frame de referéncia. Cada regiao
do frame S;_1 que tenha pontos dentro da area delimitada pela mascara fara parte do
conjunto de regioes candidatas.

A area de busca relativa a regido r € S; é dada por U(i,r,rad) = {r; € S;_1 : Iz €
r;:x € SA(r,rad)},

A Figura 4.4 ilustra o processo da selecao das regides candidatas conforme a area de
busca. A Figura 4.4(a) demonstra a regiao a ser processado (em vermelho) do frame a ser
colorido; na Figura 4.4(b) a area de busca criada apés o processo de dilata¢ao morfoldgica
da regiao; a Figura 4.4(c) demonstra essa mesma drea, porém no frame anterior, que ja
foi colorido; por fim, a Figura 4.4(d) demonstra as regides do frame anterior que serdo
utilizadas na comparacao com a regiao da Figura 4.4(a). Todas as regides que possuem

pontos na area de busca sao selecionados.

Figura 4.4: Demonstracao do processo de selecao da area de busca para uma regiao.

Com esse procedimento, consegue-se reduzir drasticamente a quantidade de com-
paragoes necessarias para se encontrar um bom resultado, pois fica-se restrito a apenas
uma regiao, bem como consegue-se reduzir o volume de erros de designacao de cores.

Para verificar a eficacia desse método de limitacao da area de busca, alguns experimentos
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foram realizados, verificando o tempo de processamento com e sem a limitacao da area
de busca, bem como foi avaliado o erro total comparado com um Padrao Ouro, no qual
foi manualmente selecionada a cor correta de cada regiao. O experimento foi feito usando
os 150 primeiros frames da sequéncia Akiyo e um raio de 70 pontos. As metodologias do
calculo de erro e ambientacao destes testes serao detalhadas no Capitulo 5.

A Figura 4.5 mostra um grafico da razao entre o tempo de comparagao sem a limitagao
de area e com a limitacao, demonstrando que, em média, a aplicacao de limitacao faz a
comparacao ficar 33 vezes mais rapida. Ja a Figura 4.6 mostra os erros de designacao de
cor com e sem a area de busca, como pode-se verificar, em todos os casos o percentual de
erros foi menor ao utilizar a limitacao, isso se deve devido ao fato de se evitar comparagoes

com regioes distantes.

Razdo

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 45 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 B2 B5 88 91 94 97 100103 106109 112115 118121124137 130133136 139142 145148

Frames

Figura 4.5: Razao entre o tempo de comparacao sem a aplicacao da limitacao e com a
aplicagao da limitacgao.
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Figura 4.6: Percentual de erros de designacao de cor com e sem a limitacao da area de
busca.

Importante ressaltar a influéncia do valor do raio de busca nos resultados e desempe-
nho. Um valor alto ird impactar no desempenho e também podera aumentar os erros, em
contrapartida, um valor muito baixo limita a generalizacao levando a possiveis resultados
viciados que podera afetar o resultado final. Assim, na hora de selecao desse valor varios
pontos devem ser levados em conta, mas principalmente a taxa de quadros da sequéncia.
Uma sequéncia com uma taxa de quadros baixa tende a ter mais mudancas entre um

frame e outro do que uma sequéncia de taxa de quadros alta.

Comparacao

Na subsecao anterior foi tratado o problema da selecao das regides candidatas as quais
serao comparadas com a regiao atual. Essa comparagao visa encontrar, dentre as regioes
dentro da area de busca, a regiao de maior similaridade com a atual para entao transferir a
informacao de cor. Neste trabalho, a similaridade é calculada de acordo com as distancias
entre os vetores de caracteristicas de cada regiao. A forma de calculo de distancia usada
foi a denominada Cityblock (Perlibakas, 2004), uma vez que a comparagao é feita entre
vetores unidimensionais, essa medida se mostra suficiente para medir a similaridade, bem

como apresenta um calculo mais simples que demanda menos tempo de processamento.
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A Equacao 4.6 demonstra como é realizado tal calculo, onde a e b, neste contexto,

representam dois vetores de caracteristicas, com dimensao n.

n

D(a,b) = |a; — byl (4.6)

j=1

Como citado anteriormente, neste trabalho foi utilizado trés tipos diferentes de carac-
teristicas, entretanto cada uma delas carrega informagoes com relevancia diferentes. Um
descritor de textura, por exemplo, para o problema atual tende a ter uma relevancia maior
do que a informacao de intensidade. Além disso, cada tipo de vetor de caracteristicas
possui faixa de valores diferentes, logo se faz necessério reescalar tais valores.

Desta forma, deve-se reescalar e ponderar os vetores de caracteristicas dando pesos
para cada um de acordo com a sua relevancia para o problema. Com relagao ao valor
dos pesos, no Capitulo 5 foram realizados varios testes que apontam alguns valores com
melhor desempenho.

Seja r a regiao atual a ser colorizado, e u uma das regioes candidatas provenientes
de S;_1. O objetivo é encontrar a regiao u que apresente o menor valor F'D,(u), sendo
que este ultimo representa a soma ponderada de todas as distancias entre os vetores de
caracteristicas de r e u.

As Equagoes 4.7 e 4.8 demonstram o processo de reescala dos vetores de caracteristica.
Por fim, a Equacao 4.9 fornece o valor final do processo de soma ponderada, onde W}, é
um valor real do peso para uma caracteristica k e Dy(r,u) a distancia entre r e u para o

vetor de caracteristica de k, onde a soma de todos os pesos Wy deve ser igual a 1.

Ti(r)= > Dylr,z) (4.7)

zeU (i,r,rad)

o = (20 us

FDe(u) =) Ari(u) (4.9)

O valor F'D,(u), obtido pelo processo citado anteriormente, é o valor final, para efeitos
de comparacao, de uma determinada regiao candidata, logo, deve-se escolher, dentre as
candidatas, a regiao com menor valor. Uma vez que o célculo é baseado nas distancias

dos vetores, esta regiao sera considerada a mais similar a regiao atual.
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4.6 Transferéncia e propagacao de cores

Na Secao anterior foi apresentada a forma de selecao da regiao mais similar a regiao atual
r, a partir desta regiao iremos extrair as informacgoes de cores.

Neste trabalho foi escolhido o modelo de cor CIE L*a*b (ISO 11664-4:2008, 1976),
ou simplesmente modelo L.A.B, que separa a imagem em trés informacoes, sendo L a
camada de luminancia ou intensidade, a a intensidade da luz de verde ao vermelho e
b para a luz azul a amarela. Importante destacar que apesar da escolha deste modelo,
outros poderiam ser utilizados, desde que separem as informacoes de crominancia das
informagoes de intensidade.

Como uma imagem em tons de cinza possui somente a camada de intensidade, a
colorizagao poderia ser feita por meio do preenchimento das informagoes das camadas
a e b do modelo L.A.B. Entretanto, conforme Kimmel (1998); Yatziv e Sapiro (2006)
as mudancas graduais de intensidade de uma imagem geralmente indicam transi¢oes de
crominancia, em imagens naturais.

Dessa forma, o preenchimento uniforme e direto do valor de crominancia obtido no
processo de comparagao para toda a area da regiao acabaria por gerar um resultado
artificial em vérios casos. A fim de evitar esse problema e gerar um resultado mais
natural, o método propoe a utilizagdo do algoritmo descrito em Levin et al. (2004).

Como ja comentado no Capitulo2, o algoritmo realiza a colorizacao por meio de um
processo de otimizacao, no qual devem ser fornecidos ”rabiscos”como a informacao de
cor inicial. Para esse método, em vez de aplicar diretamente a cor, sao gerados pequenos
pontos coloridos, de apenas um pizel cada, que contém a cor obtida no processo de
comparacao. Apoés isso, o algoritmo citado é aplicado e o mesmo realiza a distribuicao
das cores para o restante da imagem com transigoes graduais de crominancia. A Figura
4.7 mostra o resultado da geracao da imagem com os pontos coloridos que serviram de
entrada para o algoritmo proposto em Levin et al. (2004).

A Figura 4.6 demonstra a diferenca entre uma imagem colorida diretamente, na qual
apenas foram transferidas as informacoes de cor diretamente, e outra colorida por meio
do algoritmo de otimizagao. Podemos perceber que na Figura 4.8(a) a cor dos lédbios e
dos monitores ao fundo nao ficam naturais, principalmente devido a mudanca brusca de

cor. Ja na Figura 4.8(b) podemos perceber uma transigdo mais natural das cores.
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Figura 4.7: Pontos coloridos gerados para a utilizagao do algoritmo de colorizacao.

Figura 4.8: Comparacao de um frame da sequéncia Akiyo colorida via aplicagao direta
de cor e via o algoritmo de (Levin et al., 2004).

A saida do algoritmo de colorizacao é demonstrada na Figura 4.9. Essa imagem

representa o resultado final que ira compor o conjunto colorido de frames.
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Figura 4.9: Imagem colorizada apds aplicacao do algoritmo.

4.7 Conferéncia do usuario

Apos a colorizagao do frame, o mesmo devera ser submetido a avaliacao do usuario. Mesmo
com taxas de acerto boas, é possivel haver alguns erros na hora de designar as cores para
uma regiao, bem como ha a possibilidade de oclusao e de aparicao de novos objetos na
cena e como nao ha informacao prévia da cor desses novos objetos ha a possibilidade que
a cor aplicada seja a errada.

A avaliacao do usuario é a oportunidade do mesmo conferir e interferir no resultado que
foi gerado automaticamente, corrigindo ou até mesmo aplicando novas cores aos objetos,
ou entao simplesmente aprovar o resultado.

Para este trabalho, propoe-se a criagao de uma aplicagao de interface grafica, no qual o
usudrio vera o resultado da colorizacao para o frame atual e poderd interagir selecionando
uma cor da paleta, bem como também podera escolher uma cor ja existente na imagem.
Apos isso ele podera rabiscar livremente sobre a imagem, as regides por onde o rabisco
do usuario passou receberao a cor selecionada. Quando estiver satisfeito com o resultado
o usudrio solicitarda o processamento do frame seguinte, ou, caso ja tenha processado,

passara para a analise do proximo. A Figura 4.10 mostra a tela dessa aplicagdo. Nela
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foi selecionado um frame onde ocorreram alguns erros na designacao das cores. A figura
também mostra o uso da ferramenta através de um trago vermelho, aplicando a cor
selecionada na regiao. A Figura 4.11 mostra o antes e o depois da intervencao realizada
pelo usudario. Note que na imagem da esquerda houve um pequeno erro na fase automatica
onde foi atribuida a cor vermelha a uma parte do rosto. Apds a correcao a cor do rosto

volta ao normal.

B — O X
[] Modo Selecio

Imagem: 2

Processar Proximo
Préximo Frame

Frame Anterior

_

Salvar Mascara

Figura 4.10: Tela da ferramenta para o processo de conferéncia do usuario.

Figura 4.11: Antes e depois do processo de correcao manual pelo usudrio.
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5

Experimentos

Neste capitulo sao descritos os experimentos realizados com o método proposto, bem como

as métricas usadas para realizar a avaliacao.

5.1 Ambiente de execucao dos experimentos

Todos os experimentos foram executados em um computador de mesa com: Processa-
dor Intel i7-6700 3.40Ghz, 8GB de memoria RAM e sistema operacional Windows 10
(64-Bits). A implementagcao foi feita em linguagem Python 2.7 com o uso das bibliotecas
Numpy (Walt et al., 2011), OpenCV (Bradski e Kaehler, 2000), SciPy (Jones et al., 2014),
Cython (Behnel et al., 2011) e Mamba (Beucher e Beucher, 2011). A parte de otimizacao
do algoritmo foi implementada em linguagem C++ e integrada ao Python.

Para criacao da segmentagao hierarquica foi utilizada a Maz-tree montada sobre o
negativo do gradiente da imagem. A partir de entao foram aplicados os filtros de extingao
por area de forma a preservar apenas a quantidade desejada de minimos regionais. Para as
operagoes com a Maz-tree foi utilizada a Tool-Kit Slamxt (Souza et al., 2017). A tool-box
apresentou desempenho excelente sendo mais rapido do que outros métodos de extin¢ao
implementados puramente em Python, sendo possivel realizar a montagem da arvore,

aplicacao do filtro e recuperacao da imagem em tempo de médio de 15 milissegundos.

5.2 Parametros dos algoritmos

O seguintes parametros foram utilizados para a realizagao dos experimentos:
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1. Algoritmo de superpixel: para a escolha do ntmero de regides buscou-se um
equilibrio de forma a conseguir uma quantidade de regioes suficientes para separar
os objetos e ao mesmo tempo regioes grandes suficientes para conseguir se extrair
informacoes relevantes de textura e intensidade. Portanto, tendo em vista as

dimensoes das imagens utilizadas, foi escolhida a quantidade de 1500 regioes.

2. Area de Extincao: foi definido como parametro a preservacao de 950 minimos
regionais de acordo com a sua area. Da mesma forma que no superpixel, deve-se

levar em consideracao o tamanho da imagem na hora da selecao desse quantitativo.

3. Filtros de Gabor: para a extracao de descritores de textura utilizando Gabor, foi
utilizado 40 Filtros de Gabor com orientagoes variando de 0 a 77/8 e cinco escalas
exponenciais exp(i x m) : ¢ = {0,1,2,3,4}, buscou-se dimensionar o tamanho
do banco de descritores para se obter um bom poder descritivo e um tempo de

processamento aceitavel;

4. LBP: para o LBP foi utilizada uma vizinhanca de 8 pontos com raio 1 e o histograma

foi gerado somente para os pontos que estejam dentro da regiao desejada;

5. Raio de busca: foi escolhido um raio de tamanho igual a 25% da largura da imagem.
Como explicado no Capitulo 4, o tamanho escolhido deve possuir relacao com a
taxa de quadros da sequéncia. Para as imagens utilizadas neste experimento, 25%

se mostrou suficiente.

6. Pesos: foram usados os seguintes pesos para ponderar os descritores: 0,25 para
Intensidade, 0,30 para LBP e 0,45 para Gabor. Esses valores foram obtidos baseado

nos experimentos descritos na Segao 5.4.

5.3 Sequéncias de imagens utilizadas

Para a realizacao dos experimentos, foram utilizadas trés sequéncias de imagens, cada
uma composta de 150 frames. As sequencias sao intituladas Foreman, Akiyo e Carphone.
A Tabela 5.1 lista as dimensoes de cada sequéncia. Tais sequéncias sao originalmente
coloridas, no entanto, para os experimentos foram removidas as informacgoes de cor
trabalhando unicamente com as suas versoes em escala de cinza. Foi necessario utilizar
uma sequencia originalmente colorida para ser possivel usar uma das métricas de avaliacao.

A Figura 5.1 demonstra o primeiro quadro de cada uma das sequéncias utilizadas.
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Tabela 5.1: Dados das sequéncias utilizadas.

Nome Dimensoes
Foreman 352x280
Akiyo 352x288
Carphone | 176x144

Figura 5.1: Primeiro frame de cada sequéncia, da esquerda para direita a sequéncia de
Foreman, Akiyo e Carphone.

5.4 Escolha do Parametro de Extincao por Area

Diversos experimentos foram realizados para determinar qual melhor o parametro de
extincao a ser aplicado no presente problema. Foram selecionados trés tipos de parametros
de extingao para comparacao, sao eles: os por area, por altura e por volume. Foi realizado
um teste aplicando os trés parametros em todos os frames das trés sequéncias, variando-se
também os numeros de minimos a serem preservados, uma vez que os parametros de
extincao podem apresentar resultados melhores com quantidades de minimos diferentes.

O resultado dessa segmentacao foi rotulado baseado em um Padrao Ouro e entao foi
realizado o processo de propagacao a partir do qual foi possivel se calcular o percentual
de erros. A Figura 5.2 demonstra o resultado desses experimentos onde cada ponto
corresponde a média de todos os frames das trés sequéncias para aquele determinado
parametro e quantitativo de minimos. A Tabela Tabela 5.2 resume os dados demonstrando
a média geral dos erros para cada parametro. Como pode ser observado, o parametro por
area foi ligeiramente melhor que o de extingao por volume. Utilizamos este experimento
também para definir uma quantidade adequada de minimos regionais a serem preservados.
Analisando os dados coletados na Figura 5.2 entendemos que 950 minimos seria adequado
para o presente caso, por gerar um baixo nimero de erros, bem como demanda menos

tempo de processamento.
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Figura 5.2: Experimentos com parametros de extingao.

Parametro | Erro

Area 0,23%
Altura 1,02%
Volume 0,26%

Tabela 5.2: Resumo dos experimentos com parametros de extingao.

5.5 Pesos dos vetores de caracteristicas

Para determinarmos uma boa parametrizacao dos pesos usados para ponderar os vetores
de caracteristicas, varios experimentos foram realizados. Em um primeiro momento, foram
realizados experimentos individualmente com cada tipo de caracteristicas, identificando o
grau de erro de classificagao de cada uma. Para determinar o grau de erro, foram criados
frames rotulados manualmente contendo as mesmas regioes do frame a ser analisado o
erro. Consideramos esse frame rotulado com um Padrao Ouro, que seria o valor ideal.
Apds o processo de comparacao de caracteristicas foi verificado, para cada regiao, se

a mesma foi classificada corretamente. Apds isto foi somado o percentual de erro de
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todas as regioes designadas incorretamente, em que o percentual de erro de uma regiao é
proporcional a quantidade de pontos presentes nela.

A Figura 5.3 demonstra os erros de classificacdo para a sequéncia Foreman com a
utilizacao individual do LBP, de Gabor, intensidade e com o uso dos trés, de forma
ponderada. A Figura 5.4 demonstra as mesmas métricas, porém para a sequéncia Akiyo
e a Figura 5.5, para sequéncia Carphone.

Pode-se observar que todas as sequeéncias as caracteristicas tem comportamento
similar, sendo que a intensidade demonstra o maior erro, o que provavelmente se deve
pela falta de informacoes de textura. O LBP mantém um percentual de erro abaixo
da intensidade e Gabor apresenta uma taxa consideravelmente mais baixa que LBP e
intensidade. Ja a juncao das trés caracteristicas apresenta o nivel mais baixo, quase
sempre ficando abaixo dos erros com Gabor, apenas em alguns casos ficando acima, porém
influenciada pelo erro das outras caracteristicas. Para a utilizagao das trés caracteristica
em conjunto as mesmas foram ponderadas, sendo que os pesos foram definidos de acordo
com o percentual de acerto de cada caracteristica. A Tabela 5.3 mostra a média de erro
de cada caracteristica para as trés sequéncias. Ao fim, mostra o erro com a utilizacao
das trés caracteristicas em conjunto, ja ponderadas, de acordo com os valores obtidos e

descritos na Subsecgao 5.2.
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Figura 5.3: Erros de classificacao de cada caracteristica na sequéncia Foreman
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Figura 5.4: Erros de classificacao de cada caracteristica na sequéncia Akiyo
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Figura 5.5: Erros de classificacao de cada caracteristica na sequéncia Carphone

Tabela 5.3: Média de erro do uso individual das caracteristicas.

Caracteristica Média de erros
LBP 4,76%
Gabor 1,24%
Intensidade 6,08%
LBP+Gabor+Intensidade 0,89%

Como visto na tabela Tabela 5.3 os descritores de textura tiveram uma menor taxa de
erros, o que ja era de se esperar, uma vez que a intensidade possui dados menos relevantes

para efeitos de comparagao.

5.6 Meétricas de avaliacao (Benchmark)

Conforme Bharati et al. (2004) nédo existe na literatura um método absoluto para medigao
da desempenho de um algoritmo de colorizagao, sendo que se acredita que a melhor
avaliagao ainda é pela observagao humana. Entretanto, devido a falta de tal método de
avaliagao, vérios trabalhos utilizam a medida Peak Signal to Noise Ration (PSNR), que

fornece uma forma relativa de medir o desempenho de colorizacao.
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Neste trabalho foram utilizadas trés métricas para avaliacao a fim de criar um
benchmark para avaliacao da colorizacao. Tal benchmark foi inspirado no benchmark
proposto no trabalho de Flores et al. (2008) que avalia métodos assistidos de segmentagao.
As métricas selecionadas para o presente trabalho sao: (a) tempo de processamento e
nimero de interferéncias do usuério por frame, (b) erro de segmentagao e (c¢) Color Peak
Signal to Noise Ratio (CPSNR). Nas subsegoes seguintes sao detalhadas cada uma das

métricas.

5.6.1 Tempo de Processamento e Numero de interferéncias por

Frame

Como o objetivo principal deste trabalho é reduzir o tempo e a quantidade de trabalho
envolvidos na colorizacao de sequéncias de imagens, uma forma de avaliar é justamente
quantificar o quanto de fato se estd economizando de tempo e trabalho comparado com
um método manual.

O método aqui denominado “manual”’consiste na aplicacao de um método de seg-
mentacao assistida, como o Watershed, pelo usuario para se definir as regices de interesse
e, apos isso, a selecao de cor para cada regiao da imagem.

Para esse métodos, foi analisado o tempo que leva, em média, para se colorir cada
frame, bem como a quantidade de corregoes que o usudrio teve de realizar para que o
resultado ficasse natural. Para o método proposto, foi considerado o tempo que o método
leva para realizar a etapa automatica mais o tempo que o usudrio leva para analisar
e corrigir o frame. Como interferéncia, foi considerado o total de alteracoes de cores,
realizadas pelo usudrio, na imagem colorida automaticamente.

Para o método manual, levou-se em conta o tempo que usudrio leva para segmentar a
imagem e definir as cores, como sendo o tempo total. A interferéncia foi calculada como
o total de marcadores adicionados, alterados e removidos pelo usudrio para alcancar a

segmentacao desejada.

5.6.2 Erros de segmentacao

O método de colorizacao proposto pode ser definido como um subproblema de seg-
mentacao de imagens, por isso, uma medicao da qualidade da segmentacao pode ser
usada como referéncia para avaliar o desempenho do método.

Importante ressaltar, no entanto, que como o método aplica um algoritmo para

realizar a distribuicao das cores, muitas vezes um pequeno erro na segmentacao pode
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nao necessariamente gerar um erro perceptivel no resultado final. De toda forma, o erro
de segmentacao ainda serve como referéncia para analisar a robustez do método.

Para computar o valor do erro da segmentacao foi utilizada uma versao modificada da
métrica proposta em por Flores e de Alencar Lotufo (2010). Foi necessério realizar uma
modificacao pois a métrica original leva em consideracao que ha somente dois objetos
resultantes da segmentacao, sendo fundo e objeto. Entretanto, no presente método
podemos ter diversos objetos dependendo da quantidade de cores e regides da imagem.

Para efetuar esse calculo precisamos de um padrao de referéncia, também denominado
Padrao Ouro. Esse padrao representa o que seria uma segmentacao boa para um usuario,
capaz de particionar completamente os objetos desejados. No caso presente, foi realizada
uma segmentagao manual de todos os frames das trés sequéncias, definindo classes para
cada regiao.

Como o presente método utiliza segmentacao automatica, o que tende a gerar uma
super segmentacao. Para ser possivel efetuar a comparagao é necessario agrupar regioes
adjacentes, com a mesma informacao de crominancia, para gerar grandes regioes de apenas
uma cor.

Seja Z; o conjunto de z,, regioes, de tal forma que z,, seja a uniao de regices de S;.
Uma regiao r € S; pertence a z,, € Z; se existir um ro € Z; de tal forma que r e ry sao
adjacentes e C;(z) = C;(y),x € r,y € ra.

Seja m, uma mascara de segmentacao binaria para a regiao v da segmentacao Z;,
onde 1 indica que aquele ponto pertence a regiao e 0 caso contrario. Seja g, mascara de
segmentacao do Padrao Ouro para a mesma regiao v. Sendo v a diferenca simétrica entre

m, € ¢,, dada pela Equacao 5.1

By = 4 L e = 51

0 o contrario
Computa-se o erro de segmentacao SFE(Z;) para a segmentagao Z; como a média do
erro de todas as regides. As Equagoes 5.2 e 5.3 demonstram o célculo, onde #(m,) denota
o numero de pontos com valor 1 para a mascara binaria m,. O valor do erro de cada
regiao ¢ dividido por dois para evitar a soma duplicada do erro, pois um erro em uma

regiao também equivale a um erro na regiao adjacente.

#((my, gv))
#(my) + #(g0)

ER(m,) = (5.2)
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5.6.3 Color Peak Signal to Noise Ratio

O CPSNR ¢ uma adaptacao do PSNR para imagens coloridas utilizando os canais de
cor Vermelha, Verde e Azul, muito utilizado para avaliacao de técnicas de processamento
de video e imagens(Bharati et al., 2004; Pang et al., 2014). O objetivo dessa métrica é
calcular a distor¢ao dos canais de cores entre duas imagens.

Dadas duas imagens coloridas de 8-bits, O; e Oy de dimensoes H x W, o CPSNR ¢
calculado conforme as Equagoes 5.4 e 5.5, sendo que quanto maior o CPSNR, menor a

distorcao.

2552

CPSNR =10log,) ——= VSE

(5.4)

MSE = —— 3HW > YD 0176,4) - 057, ) (5.5)

Qe(R,G,B) i=1 j=1

5.7 Resultados

Nesta secao sao mostrados os resultados dos experimentos usando as trés sequéncias de
imagens ja citadas. Os resultados foram individualizados por sequéncia, sendo exibido o

resultado visual, bem como os valores das métricas aplicadas.

5.7.1 Sequéncia Foreman

Para a sequéncia Foreman, o resultado do processo de colorizacao pode ser visto na Figura
5.6 para segmentacao hierdrquica e na Figura 5.7 para superpixel, sendo que as figuras
mostram somente metade dos 150 frames para uma melhor visualizacao. Os graficos
demonstrados nas figuras: Figura 5.8, Figura 5.9 e Figura 5.11 mostram os valores do
tempo de colorizacao, quantidade de interferéncia do usuario e CPSNR respectivamente,
tanto para o método proposto quanto para o manual. A Figura 5.10 mostra os percentuais
de erros de segmentacao para cada frame.

Pode-se observar que o tempo de colorizacao por frame para o método proposto é

muito inferior ao método manual. J& entre as duas implementagoes do método proposto,
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verifica-se que a utilizagao de segmentacgao hierdrquica foi ligeiramente mais rapida que a
utilizacao de superpixel. Como a diferenca foi baixa nao é possivel afirmar que o método
com superpixel é mais lento, até porque tal diferenca pode ser consequéncia, por exemplo,
da forma que o algoritmo foi implementado.

Na quantidade de interferéncia, o método proposto mostrou valores bem menores do
que o método manual. Isso se deve pelo fato de, neste método, o usuario tem que apenas
corrigir pequenas imperfeicoes em vez de realizar toda a colorizagao. Com relacao as
implementagoes do método, ambas apresentaram resultados muito similares.

No erro de segmentacgao, entre as duas implementacoes do método proposto, pode-se
observar que ha uma diferenca clara entre a implementacao com segmentagao hierarquica
e a com superpixel, sendo que a primeira apresentou um percentual de erro inferior
ao superpixel em quase todos os casos, pois provavelmente a segmentacao hierarquica
conseguiu separar melhor os objetos da cena.

Os valores de CPSNR confirmam as métricas anteriores, uma vez que o método
manual apresentou uma distor¢do maior (menor valor), possivelmente por ter ocorrido
uma transferéncia direta de cor. J4 na comparacao entre as implementacoes do método
proposto, a segmentacao hierarquica apresentou resultado melhor. Novamente acredita-se
que seja devido a uma melhor capacidade de separar os objetos do que a utilizacao com
superpixel.

O resultado visual também ¢ satisfatério, para ambas implementagoes, no qual detalhes
como a gola da camisa, a pele e o capacete estao devidamente coloridos com uma

tonalidade natural.
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Sequéncia Foreman - Tempo de colorizagao
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Figura 5.8: Tempo de colorizacao por frame para sequéncia Foreman
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Figura 5.10: Erro de segmentacao por frame para sequéncia Foreman.
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5.7.2 Sequéncia Akiyo

Para a sequéncia Akiyo, o resultado do processo de colorizacao pode ser visto na Figura
5.12 para segmentacao hierarquica e na Figura 5.13 para superpixel. Novamente foram
selecionados somente metade dos 150 frames para uma melhor visualizacao. Os graficos
de Figura 5.14, Figura 5.15 e Figura 5.17 mostram os valores do tempo de colorizagao,
quantidade de interferéncia do usuario e CPSNR respectivamente, tanto para o método
proposto quanto para o manual. A Figura 5.16 mostra os percentuais de erros de
segmentacao para cada frame.

Na presente sequéncia podemos ver comportamento similar ao observado para a
sequéncia Foreman. O tempo da segmentacao manual foi inferior se comparada com
a sequéncia de foreman, devido a menor complexidade da cena. Mesmo assim a diferenca
de tempo entre o método proposto e o manual foi considerdavel. Entre as implementagoes
do método proposto ambas apresentaram tempos similares.

Na quantidade de interferéncia, novamente vemos que o método proposto mostrou
valores bem menores do que o método manual. Entre as implementacoes do método pro-
posto, ambas apresentaram resultados similares entre si. Cabe destacar que o quantitativo
geral de interferéncia foi no geral menor em relagao a sequéncia de Foreman e isso também
se deve pela menor complexidade da cena.

No erro de segmentacao, novamente a implementacao por superpixel apresentou
quantidades de erros maiores, porém ¢é possivel perceber que nesta cena a diferenca do
erro é menor e oscila mais do que para a sequéncia de Foreman.

Para a métrica de CPSNR, nesta sequéncia podemos perceber, também, uma diferenca
consideravel entre o método proposto e o manual. Destaca-se que a diferenca entre as
implementagoes é bem inferior as observadas na sequéncia de Foreman.

O resultado visual também é satisfatério. Como ocorreu na sequéncia de Foreman, as
cores dos monitores ao fundo, da pele, roupa e boca estao bem definidas e apresentam

caracteristicas naturais.
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Figura 5.12

: Resultado da colorizacao para sequéncia Akiyo, segmentacao hierarquica.
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Figura 5.13

: Resultado da colorizagao para sequéncia Akiyo, segmentacao por superpi-
xel.
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Figura 5.14: Tempo de colorizacao por frame para sequéncia Akiyo.
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Figura 5.15: Interferéncias do usuario por frame para sequéncia Akiyo.
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5.7.3 Sequéncia Carphone

Para a sequéncia Carphone, o resultado do processo de colorizacao pode ser visto na Figura
5.18 para segmentacao hierarquica e na Figura 5.19 para superpixel. E novamente foram
selecionados somente metade dos 150 frames para uma melhor visualizacao. Os graficos
de Figura 5.20, Figura 5.21 e Figura 5.23 mostram os valores do tempo de colorizagao,
quantidade de interferéncia do usuario e CPSNR respectivamente, tanto para o método
proposto quanto para o manual. A Figura 5.22 mostra os percentuais de erros de
segmentacao para cada frame.

Na sequéncia Carphone, vemos comportamento similar as das sequéncias Foreman
e Akiyo. A diferenca de tempo entre o método proposto e o manual foi novamente
consideravel. Entre as implementacoes do método proposto ambas apresentaram tempos
similares, com a segmentacao por superpixel sendo ligeiramente melhor, na média..

Na quantidade de interferéncia, novamente, o método proposto mostrou valores
menores do que o método manual. Entre as implementagoes do método proposto, a
implementagao usando segmentacao hierdrquica foi ligeiramente melhor, para esta cena.

Para o erro de segmentacao ambas implementagoes apresentaram quantitativos simila-
res, pode-se destacar que a segmentacao por superpixel apresentou uma oscilagao maior,
em casos particulares ultrapassando os 3,50% de erro.

Para a métrica de CPSNR, obtivemos resultados similares aos da sequéncia de
Foreman. O resultado do método manual foi inferior ao do método proposto, porém
houve uma diferenca consideravel entre as implementagoes do método proposto. A
implementagao via segmentacao hierarquica apresentou um resultado superior em relacao
a implementagao com superpixel.

Visualmente o resultado é satisfatorio. Detalhes da roupa, do carro e da vegetacao ao

fundo estao devidamente coloridos e com uma aparéncia natural.
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Figura 5.23: Valor do CPSNR por frame para sequéncia Carphone.

5.7.4 Resumo dos experimentos

A Tabela 5.4 mostra a média para cada métrica dos valores obtidos nos experimentos
utilizando o método manual. A Tabela 5.5 mostra os resultados utilizando o método
proposto com o uso do algoritmo de superpixel, A Tabela 5.6 demonstra o resultado do
método proposto com a utilizagao de segmentacao hierarquica. Como se pode observar, em
todos os casos o tempo médio necessario para realizar a colorizacao foi inferior ao método
manual, pois o usuario sé precisou corrigir a cor de algumas regioes por frame nao sendo
necessario repetir toda a segmentacao. O volume de interferéncias também se mostrou
expressivamente menor no método proposto, devido a pouca necessidade de correcao
em cada frame. O CPSNR foi superior para o método proposto, demonstrando que o
resultado visual da colorizacao foi superior ao método manual, havendo mais similaridade
com a imagem original. Isso se deve principalmente ao fato de ser usado um algoritmo

de otimizacao para realizar a distribuigao das cores, fazendo de forma suave, enquanto no



81

manual ocorre um contraste grande de crominancia entre as regides o que muitas vezes
nao ocorre em imagens naturais.

Comparando-se os dois métodos de segmentacao, a segmentacao hierdrquica apresen-
tou resultados ligeiramente melhores do que a segmentacao utilizando o algoritmo de
superpixel. A segmentacao hierarquica aparenta conseguir realizar um melhor particio-
namento dos objetos da imagem, provavelmente por causa da utilizacao do algoritmo de
Watershed, que leva em consideracao a informagao topografica da imagem para segmentar,

em vez de partir de uma grade pré-definida, como no superpixel.

Tabela 5.4: Média dos valores obtidos nos experimentos com as trés sequéncias utili-
zando o método manual.

Tabela 5.5: Média dos valores obtidos nos experimentos com as trés sequéncias utili-

Método manual
Tempo | Interferéencias | CPSNR
Foreman | 317,00 (s) 49,92 29,36 (dB)
Akiyo 241,29 (s) 41,08 32,21 (dB)
Carphone | 390,00 (s) 70,01 31,75 (dB)

zando o método proposto com segmentacao por superpixel.

Método proposto - superpixel
Tempo | Interferencias | CPSNR | Erro de segmentagao
Foreman | 34,03 (s) 7,60 31,93 (dB) 3,34%
Akiyo 33,43 (s) 7.22 33,17 (dB) 3,31%
Carphone | 26,16 (s) 10,77 32,69 (dB) 2,50%

Tabela 5.6: Média dos valores obtidos nos experimentos com as trés sequéncias utili-
zando o método proposto com segmentacao hierarquica via Watershed.

M¢étodo proposto - hierarquica
Tempo | Interferéncias | CPSNR | Erro de segmentacao
Foreman | 23,95 (s) 7,00 33,63 (dB) 2,26%
Akiyo 28,68 (s) 3,01 33,22 (dB) 2.12%
Carphone | 16,28 (s) 3,39 34,08 (dB) 2.44%

5.8 Comparacao com Métodos do Estado da Arte

Nesta segao é apresentada a comparacao do método proposto com outros métodos
existentes na literatura, especialmente com métodos mais recentes que representam o

estado da arte das técnicas de colorizacao de imagem e videos digitais.
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5.8.1 Métodos Selecionados

Foram selecionados cinco métodos da literatura que utilizam de diversas técnicas para
realizar a colorizagao, sendo eles os trabalhos de: Levin et al. (2004), Yatziv e Sapiro
(2006), Gupta et al. (2017), Larsson et al. (2016) e Zhang et al. (2017).

Os experimentos foram realizados no mesmo ambiente ja mencionado na Segao 5.1.
Para os métodos propostos por Levin et al. (2004) e Yatziv e Sapiro (2006) foram
realizadas implementacoes utilizando a linguagem Python. Para os demais métodos foram
utilizados cédigos fornecidos pelos proprios autores.

Como cada método utiliza diferentes formas para realizar a colorizagao, foram tomados
alguns cuidados para tornar a comparagao mais justa possivel.

Para os métodos propostos em Levin et al. (2004); Yatziv e Sapiro (2006), foi utilizada
a mesma paleta de cor utilizada no método deste trabalho, a fim de manter as cores
mais préoximas possiveis para efeitos de comparacao. Foi computado como o ntimero de
interferéncias o total de vezes que o usuario adicionou e removeu rabiscos da imagem.
Como sugerido pelos autores, foi utilizado um algoritmo de fluxo ético para propagar
esses rabiscos para os frames seguintes.

Para o método proposto por Gupta et al. (2012), como o mesmo utiliza uma imagem
de referéncia para colorir, nao é possivel aplicar a métrica de interferéncias do usuario.
Para manter uma comparacao justa, para cada sequéncia, foi utilizada como imagem de
referéncia o primeiro frame ja previamente colorido . Da mesma forma que ocorre no
método anterior, no método proposto por Larsson et al. (2016) nao é possivel computar
as interferéncias do usudrio pois o método é totalmente automatico. Da mesma forma, o
método nao permite sugerir ou definir uma paleta de cores.

Os resultados numéricos dos experimentos podem ser vistos nas Tabelas 5.7, 5.8 e 5.9.
As figuras 5.24, 5.25, 5.26, 5.27, 5.28, 5.29 e 5.30 mostram o resultado visual de cada
uma das técnicas para o frame 100 de cada uma das sequéncias. Importante salientar que
nenhuma interferéncia foi feita no frame 100. Esse frame foi escolhido porque os métodos
tiveram que processar diversos frames para chegar ao resultado apresentado.

Como se pode observar, apesar de alguns métodos conseguirem colorizar sem inter-
feréncia do usuario o resultado visual se mostra ruim e artificial, o que também reflete em
um baixo valor de CPSNR. Como se pode ver ver na Tabela 5.8, onde o método automatico
proposto por Larsson et al. (2016) teve baixo desempenho. Métodos como os propostos
por Zhang et al. (2017) e Gupta et al. (2017) apesar de apresentarem um resultado visual
razoavel demandam muito tempo ou interferéncias do usuario em comparagao com o

método aqui proposto.



Tabela 5.7: Tempo médio por frame (s).

Sequencias
Método Akiyo | Foreman | Carphone

Método Proposto (Seg. hierdrquica) | 28,68 | 23,95 16,28
Método Proposto (Seg. superpixel) | 33,43 | 34,03 26,16
Levin et al., 2004 67,47 | 63,7 45,54
Yatziv e Sapiro, 2006 154,74 | 137,78 102,45
Larsson et al., 2016 7,3 7,5 7,3
Zhang et al., 2017 275 291 254
Gupta et al., 2017 183 195 180

Tabela 5.8: CPSNR médio (dB).

Sequéncias
Método Akiyo | Foreman | Carphone
Método Proposto (Seg. hierdrquica) | 33,22 | 33,63 34,08
Método Proposto (Seg. superpixel) | 33,17 | 31,93 32,69
Levin et al., 2004 32,61 | 32,17 31,18
Yatziv e Sapiro, 2006 30,74 | 29,47 28,18
Larsson et al., 2016 29.28 | 30,41 29,58
Zhang et al., 2017 31,78 | 31,51 31,03
Gupta et al., 2017 32,46 | 31,63 31,71

Tabela 5.9: Média de interferéncias do usuério.

Sequéncias
Método Akiyo | Foreman | Carphone
Método Proposto (Seg. hierdrquica) | 3,01 7,00 3,39
Método Proposto (Seg. superpixel) | 7,22 7,61 10,77
Levin et al., 2004 11,78 | 12,72 8,89
Yatziv e Sapiro, 2006 17,97 | 16,87 13,20
Larsson et al., 2016 * * *
Zhang et al., 2017 46,94 | 51,54 37,14
Gupta et al., 2017 * * *

* nao se aplica para o método.

L

hierarquica frame 100.
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Figura 5.24: Resultado da colorizacao pelo método proposto com segmentagao
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i

Figura 5.25: Resultado da colorizacao pelo método proposto com superpixel frame 100.

Figura 5.26: Resultado da colorizacao pelo método de Levin et al., 2004 frame 100.

M

Figura 5.27: Resultado da colorizacao pelo método de Yatziv e Sapiro, 2006 frame 100.

e

Figura 5.28: Resultado da colorizagao pelo método de Larsson et al., 2016 frame 100.
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Figura 5.30: Resultado da colorizacao pelo método de Gupta et al., 2017 frame 100.
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Conclusao

Este trabalho propos um método assistido para colorizacao de sequéncias de imagens em
tons de cinza, de forma a reduzir o tempo e quantidade de trabalho necessario.

O método proposto utilizou descritores de textura e extragao de caracteristica da
intensidade de cada frame para conseguir transferir cores de um frame para o préximo.
Também ¢ dada ao usuario, por meio de uma ferramenta, a possibilidade de corrigir
eventuais erros na designacao das cores. Foi utilizado um algoritmo de otimizacao para
efetuar a distribuicao das cores de forma a criar um resultado mais natural.

Os experimentos realizados mostraram que o método conseguiu reduzir o tempo
necessario para colorir cada frame de minutos para apenas alguns segundos. A quantidade
de esforco exigido do usuario também foi reduzida drasticamente, sendo que, gracas a taxa
de acerto, é necessaria a correcao de apenas algumas regioes para alcancar o resultado
desejado.

Em experimentos realizados com métodos do estado da arte, presentes na literatura,
constatou-se que o método proposto conseguiu alcancar resultados, tanto quantitativos
como qualitativos, superiores aos métodos comparados, conseguindo conciliar um resul-
tado visual bom, com taxas de interferéncias do usudario e tempo por frame baixas, de
acordo com o benchmark utilizado que abrange varias métricas. Ao se realizar uma
comparagao entre as variagoes do método proposto com a utilizacao de segmentacao por
superpixel e de segmentagao hierarquica com o uso de Watershed, pode-se verificar que a
que utiliza segmentacao hierarquica apresentou resultados ligeiramente melhores do que

a com utilizacao de superpixel para segmentacao.
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6.1 Contribuicoes Principais

Uma das contribuicoes principais deste trabalho é a proposta de um método para a
colorizacao de sequéncias de imagens em escala de cinza. Esse método promoveu reducao
no tempo necessario para a realizacao de tal tarefa, além de ter diminuido o esforco do
usuario bem como apresentou resultados melhores que varios métodos encontrados na
literatura. Além disso, o método pode servir de referéncia para outros pesquisadores na
busca de solugoes do problema de colorizagao de sequéncia de imagens ou ainda servir de
base para implementacao de ferramentas em outras linguagens.

Outra contribuicao principal é a proposta de um benchmark para avaliacao de métodos
interativos de colorizacao de sequéncias de imagens. Futuramente pesquisadores poderao
usar as métricas propostas para realizar comparagoes quantitativas e qualitativas entre os

métodos de colorizagao.

6.2 Dificuldades encontradas

Apesar de ser um problema bem conhecido nao ha na literatura métricas consolidadas
para uma avaliacao quantitativa dos resultados da colorizacao. A maioria dos trabalhos
utilizam a comparacao visual do leitor para avaliar o resultado, o que acarreta em uma
avaliacao subjetiva, ou entao se baseiam na distorcao em relagdo a uma imagem ja
colorida. Essa falta de métricas motivou a criagao do benchmark supracitado. Também
houve dificuldade para encontrar sequéncias com Padrao Ouro para serem utilizadas como
referéncia, uma vez que a maioria dos existentes se baseiam em separar objeto de fundo.
Com isso, foi necesséaria a criagao de padroes manuais o que demandou uma quantidade

enorme de esforco e tempo.

6.3 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pode-se destacar a possibilidade do estudo e uso de outros des-
critores de textura que possam eventualmente apresentar mais discriminacao, bem como
outros tipos de caracteristicas. Também pode-se estudar outros tipos de segmentacao
automatica, para se conseguir regioes mais relevantes que consigam dividir de forma
mais eficiente a imagem e, por conseguinte, reduzir o custo computacional e melhorar
os resultados, bem como experimentos com outros algoritmos de segmentacao e outros

parametros de controle de super-segmentacao.
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Sugere-se também a construcao de mais sequéncias de imagens rotuladas pelos objetos

e cores que servirao como Padrao Ouro para sequéncias.
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