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RESUMEN

La eliminacion de objetos es una tarea comunmente realizada en la edicion de ima-
genes. Por consiguiente, en este trabajo se exploran los métodos requeridos para esta
tarea, la cual requiere el trabajo conjunto de los proceso de segmentacion y restaura-
cién. En el proceso de segmentacion, el usuario sefiala el objeto y la imagen es dividida
en dos regiones, de manera que los pixeles pertenecientes al objeto son separados de
los demads para su eliminacién. Posteriormente, el proceso de restauracion repara la
regién de donde se extrajo este objeto utilizando la informacién adyacente a esta zona.
En consecuencia, aqui se evalian diversos algoritmos de segmentacion interactiva, es-
pecialmente los métodos basados en Graph Cuts que destacan por su alto desempefo
y eficiencia computacional. Para esta evaluacién se ha recopilado una base de datos
con imdgenes, referencias y semillas; lo cual no s6lo permite analizar el influjo de la
intervencién del usuario, sino que también posibilita la reproducibilidad de los resul-
tados presentados. De manera similar, también se analiza la efectividad de distintos
algoritmos de restauracion de imagenes. Los resultados muestran que GrabCut y el
método de Criminisi son los algoritmos mds robustos para aplicaciones de extraccion

interactiva de objetos en imagenes.
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ABSTRACT

Object removal is a task usually performed in image editing applications. For this
reason, required methods for this two-stage task are explored: segmentation and in-
painting. In the segmentation stage, the image is divided into two regiones using user
guidance. Here, the pixels of the object are separated from the others in order to extract
the object from the image. Next, the inpainting stage repairs the empty region using
adjacent information. Therefore, this work evaluates and compares several interactive
segmentation algorithms, particularly graph cut based segmentation methods, which
have been extensively explored because they report high performance and computatio-
nal efficiency. Consequently, a novel seed-based user input dataset is introduced in the
aim of presenting reproducible results. Similarly, effectiveness of a number of inpain-
ting algorithms are analyzed. Results show that GrabCut and Criminisi are the most

robust methods among all the evaluated algorithms for interactive object removal.

Keywords:

DIGITAL IMAGE PROCESSING

INTERACTIVE SEGMENTATION

INPAINTING

GRAPHS

GRAPH CUTS



CAPITULO 1

EXTRACCION INTERACTIVA DE OBJETOS EN

RESTAURACION DIGITAL DE IMAGENES

Bertalmio et al. [1] acufiaron la expresion image inpainting para describir el pro-
ceso de restauracién digital de imdgenes. Esta técnica, también conocida como image
completion en inglés, se inspira en la restauracién de arte, tarea fundamental para la
recuperacion y preservacion del patrimonio cultural. Los restauradores especializados
retocan y reparan dreas deterioradas de obras de arte con la intencién de conservar la
apariencia original de las mismas.

De manera similar, los algoritmos de restauracidn digital de imdgenes reconstruyen
la informacion perdida en regiones afectadas de una imagen utilizando la informacién
espacial adyacente a estas regiones. Como resultado de este proceso, un observador ca-
sual no podria notar los dafios anteriores de la imagen. Por este motivo, esta técnica es
utilizada en diversas tareas, como restauracion o eliminacion de objetos de fotografias,
videos o pinturas.

A diferencia de las técnicas de eliminacién de ruido en procesamiento digital de
sefiales, la informacién perdida de las imigenes no puede ser recuperada completa-
mente por ningin método. La restauracion digital, por tanto, puede ser considerada
como manipulacién de las imdgenes porque crea una imagen nueva con el reemplazo

de la informacién perdida. En suma, los algoritmos de restauracion digital buscan crear



una imagen similar a la original utilizando tnicamente la informacién disponible en la
imagen [1].

En la actualidad existen principalmente dos clases de algoritmos para la restaura-
cidén digital de imagenes segtin su enfoque: ecuaciones diferenciales parciales y par-
ches [2]. Los algoritmos basados en ecuaciones diferenciales parciales rellenan la ima-
gen a través de difusién de la informacién de los bordes. Por otro lado, los algoritmos
basados en parches rellenan la region deteriorada copiando los pixeles de una region de
caracteristicas similares. Esta dltima aproximacion es una forma eficiente de restaurar
imagenes con amplias regiones afectadas [3].

Sin embargo, pese a que la eliminacién de objetos es una de las aplicaciones mas
extendidas de la restauracién de imagenes, la mayoria de los trabajos de investigacion
no se enfocan en la etapa de segmentacion. Esto sucede a pesar de que en esta se
extraen los objetos definidos por el usuario. Ciertamente, las investigaciones presentan
resultados donde los objetos han sido eliminados manualmente de la imagen [2].

Por estas razones, este trabajo se enfoca en el proceso de eliminacidn de objetos de
imdgenes, el cual requiere la combinacidn de las tareas de segmentacion para la extrac-
cién de objetos e inpainting para el relleno. Este proceso demanda que la extraccidon
del objeto sea tan precisa como el proceso de relleno de la imagen.

El proceso de segmentacion de imdgenes divide una imagen en diferentes regiones
que pueden tener diferente color, intensidad o textura. Tipicamente, los métodos de
segmentacion se pueden dividir en cinco categorias: segmentacién basada en umbral,
en bordes, en regiones, en cuencas y en minimizacién de energia [4]. En esta tltima
categoria, la segmentacion es formulada en términos de una funcién de energia, cons-
truida segtn la informacién de contornos y regiones. Posteriormente, métodos como,
por ejemplo, Graph Cuts son utilizados para obtener la configuracién correspondiente
a la minima energia, logrando resultados 6ptimos globales [5]. Estos métodos basados

en Graph Cuts han sido ampliamente explorados en los tltimos afios por su alto desem-



peio y eficiencia computacional, y porque permiten una formulaciéon més flexible del
problema de segmentacion [6].

También es necesario considerar que la tarea de eliminacién de objetos requiere la
guia del usuario para identificarlos. Por estas razones, en este trabajo se exploran los
algoritmos basados en Graph Cuts, particularmente aquellos algoritmos de segmenta-
cidén interactiva que permiten la intervencién del usuario para mejorar los resultados.
En general, los usuarios marcan el fondo y el objeto de interés a través de cuadros
delimitadores (bounding boxes) o semillas, también conocidos como scribbles.

Consecuentemente, aqui se evaldan los principales algoritmos de segmentacién
interactiva basados en Graph Cuts que, ademds, utilizan scribbles para la extraccién
de objetos en imagenes. Para esta evaluacion se ha recopilado una nueva base de da-
tos de imagenes con scribbles. Esto permite la reproducibilidad y repetitividad de los
resultados presentados.

El andlisis incluye un estudio cualitativo de diferentes métricas utilizadas en el es-
tado del arte para la evaluacion de algoritmos de segmentacién. Es importante verificar
la aptitud de estas métricas para mostrar el desempefio de los algoritmos de segmenta-
cién de imagenes.

De manera similar, en este trabajo se analiza el desempefio de diferentes algorit-
mos de restauracion de imdgenes como etapa de relleno de la region de donde el objeto
fue extraido. No obstante, la calidad de una imagen restaurada se fundamenta en las
opiniones de los observadores. Por lo cual, en este andlisis se utilizan criterios cuali-
tativos y cuantitativos para la evaluacién de los algoritmos. Este enfoque es ventajoso
porque permite constatar la efectividad de las métricas cuantitativas para reflejar la

calidad percibida por los observadores.



CAPITULO 2

PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES

La vision es primordial en la percepcion del ser humano. Las personas tienen la
capacidad de adquirir e interpretar la informacién visual de su entorno a través de
imagenes. Por lo tanto, no es extrafio que el procesamiento digital de imdgenes sea un
drea de investigacion ampliamente explorada, puesto que las diferentes técnicas que se

han desarrollado en este campo son fundamentales para emular la visién humana [7].

2.1. Procesamiento digital de imagenes

Las imégenes digitales son la representaciéon en dos dimensiones de una escena fi-
sica tridimensional. Estas im4genes son utilizadas a diario en un sinfin de aplicaciones
en entretenimiento, arte, astronomia y medicina. Por consiguiente, el procesamiento
digital de imagenes que surgi6 para resolver problemas relacionados a estas practi-
cas. Sin embargo, como Gonzalez y Woods [8] sefialan, los problemas tratados por las
técnicas de procesamiento digital de imdgenes no tienen un limite claramente generali-
zado que los diferencie de otros campos como visién artificial y, para aclararlo, divide

a las técnicas de manipulacién de imagenes en tres categorias:

1. Procesos de nivel bajo (low-level vision): Operaciones basicas como prepro-
cesamiento de imdgenes para reducir ruido o mejorar contraste. Se caracterizan

porque la entrada y salida de estos procesos son imédgenes [8].



2. Procesos de nivel medio (mid-level vision): Tareas como segmentacion para
dividir una imagen en regiones u objetos, y reconocimiento de estos para clasi-
ficacién. Las entradas de estos procesos también son imdgenes, pero las salidas

son atributos extraidos de las imagenes, como contornos o bordes [8].

3. Procesos de nivel alto (high-level vision): Procesos que utilizan los atributos
de las imdgenes para la entrada y la salida. Estos procesos buscan interpretar la

imagen para intentar emular las funciones cognitivas asociadas a la vision [8].

El procesamiento digital de imédgenes incluye técnicas de procesos de nivel bajo
y medio [8]. Estas técnicas no sélo tienen como objetivo mejorar la imagen, sino que
también procesan la imagen y extraen atributos que podrian ser utilizados en tareas de

vision artificial.

2.2. Representacion de la imagen digital

Una imagen es una funcién bidimensional continua F (x,y) donde las variables x, y
representan coordenadas espaciales en un plano, y la amplitud F es la intensidad en
un punto x,y de la imagen como se muestra en la Figura 1. La imagen digital es el
resultado del proceso de digitalizacion de la imagen F(x,y).

En esta seccidn se explica la representacion de una imagen digital en escala de gri-
ses. Este tipo de imdgenes estdn compuestas por un canal que representa la intensidad,
brillo o densidad de la imagen. Como se menciond previamente, al final del proceso de
digitalizacion, se obtiene una matriz de nimero reales que tiene M filas y N columnas,
y donde los valores de las coordenadas (x,y) ahora son valores discretos [8].

Una imagen digital es, por tanto, una matriz donde las filas y columnas son uti-
lizadas para representar un punto en la imagen, y el valor del elemento en ese punto
corresponde al valor de intensidad de la imagen en ese punto como se muestra en la

Figura 2. Cada elemento en esta matriz es llamado pixel [9].



(0,0

Fixy)

Figura 1: Representacién de una imagen.

La imagen digital es el resultado del proceso de digitalizacién de la imagen F (x,y).
Al final de este proceso se obtiene una matriz de nimero reales que tiene M filas y N
columnas, y donde los valores de las coordenadas (x,y) ahora son valores discretos [8].
Una imagen digital es, por tanto, una matriz donde las filas y columnas son utilizadas
para representar un punto en la imagen, y el valor del elemento en ese punto corres-
ponde al valor de intensidad de la imagen en ese punto como se muestra en la Figura
2. Cada elemento en esta matriz es llamado pixel [9].

M columnas

0 U M-1

—— I(u.v)

Figura 2: Representacion de una imagen digital en una matriz M X N.

Fuente: Adaptado de Burger y Burge [10].



Estas definiciones permiten representar matematicamente la imagen digital M x N

como la matriz de la ecuacién 2.1.

fo,0 for o fon-i
flxy) = flfo flfl f“f’_l (2.1)
fm=10 fu—11 - fu—1n—

Dado que las imdgenes que se perciben estdn formadas por la cantidad de luz que

se refleja en los objetos del entorno [9], la funcién f(x,y) tiene dos componentes:

1. La cantidad de luz incidente en la escena.

2. La cantidad de luz reflejada por el objeto en la escena.

La luz incidente es la iluminacion y se denota como i(x,y), y, por otro lado, la luz
reflejada se denota como r(x,y). La funcién de la imagen f(x,y) es el producto de estas

dos componente como se expresa en la ecuacién 2.2.

flxy) =i(x,y) x r(x,y) (2.2)

El valor de i(x,y) estd definido por la fuente de luz y el valor de r(x,y) estd determi-
nado por las caracteristicas del objeto en la escena. Por ejemplo, en un dia iluminado,
el valor de i(x,y) en la superficie de la tierra es de alrededor de 90000 Im, mientras

que, en un dia nublado, la iluminacién es menor a 10000 Im [9].

2.3. Imagen en colores

Las imagenes en color se representan utilizando una combinacién de varios canales
para formar un color. La mayoria de estas imagenes utilizan el sistema de color RGB

y codifican los colores primarios, rojo, verde y azul, a través de tres canales [10]. De



igual manera que las imagenes en escala de grises, cada canal representa la intensidad
de un componente de color y, en caso de un sistema de 8 bits por pixel, los valores
tienen el rango de [0...255]. En la Figura 3 se muestran los valores de intensidad de

los tres canales RGB de una imagen en color.

49 b5b 56 57 52 53 64 76 B2 T9 78 78 66 80 77T 80 87 77
58 60 60 58 55 b7 93 93 91 91 86 86 B1 83 96 99 86 86
58 5B 54 53 b5 b6 88 B2 B8 90 88 89 83 83 91 94 92 88

83 78 T2 69 68 69 1256 119 113 108 111 110 135 128 126 112 107 106
88 91 91 84 83 82 137 136 132 128 126 120 141 129 129 117 115 101

69 76 83 78 T6 T5 105 108 114 114 118 113 95 099 109 108 112 109
61 69 73 78 T6 T6 96 103 112 108 111 107 B4 93 107 101 105 102
Red Green Blue

Figura 3: Ejemplo de imagen en color.

Fuente: McAndrew [11].

2.3.1. Procesamiento de imagenes en color

Las imédgenes en color contienen més informacién que las imagenes en escala de
grises, por lo que el procesamiento de estas imagenes son importantes para diversas
aplicaciones. Para entender el procesamiento de las imdgenes en color es necesario
examinar diversos aspectos relacionados con el estudio de color: las propiedades fisicas
de la luz, la forma en que el ojo humano detecta el color y los mecanismos del cerebro

para identificar los colores a través de la informacién del objeto [11].



La luz visible es parte del espectro electromagnético. El ojo humano es sensible
a la radiacion de longitud de onda entre 400 nm (violeta) a 770 nm (rojo) [12]. Este
rango responde a una fraccién del espectro como se observa en la Figura 4. Existen,
sin embargo, sistemas que responden a rangos mas amplios: 780 nm a 1400 nm, 1400
nm a 3300 nm, 3 3 um a 10 um en el rango infrarrojo y de 100 nm a 380nm en el rango
de luz ultravioleta. Esto ha sido posible debido a los sensores especiales que existen

para este tipo de sefales [12].
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Figura 4: Rango espectral visible al ojo humano.

Fuente: Adaptado de Mehtar [13].

La vision humana tiende a percibir el color como la variacién de diversas canti-
dades de rojo, verde y azul. Esto se debe a que el ojo humano es mas sensible a estos
colores llamados primarios. La cantidad de rojo, verde y azul percibidos en un color fue
determinado por un experimento realizado la Comisién Internacional de Iluminacién

(CIE por su nombre en francés) [11].

2.3.2. Espacios de color

La representacion de color ha sido uno de los problemas que se presentan en las
aplicaciones de procesamiento de imdgenes. La reduccion del nimero de colores puede

reducir la eficiencia de estas aplicaciones [12]. Un sistema de representacién de color
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debe ser adecuado para almacenar, mostrar y procesar imagenes a color. De hecho, es-
ta representacion debe estar de acuerdo a las demandas matematicas de los algoritmos
de procesamiento, a las condiciones técnicas de dispositivos como camaras, monitores
e impresoras. Sin embargo, no se puede cumplir con estos requerimiento simultdnea-
mente y, por tal motivo, se han presentado diversos modelos de representacion del
color de acuerdo al objetivo de uso [14].

Los espacios de color definen sistemas de coordenadas de color donde cada punto

representa un color especifico [12].

2.3.2.1. RGB

En el espacio de color RGB, cada color se representa en funcién de tres componen-
tes primarios: rojo, verde y azul. Este es el espacio de color que se utiliza para mostrar
imagenes en pantallas de televisores 0 monitores de computadoras [8].

El espacio de color RGB se basa en el sistema de coordenadas cartesianas como se
muestra en la Figura 5. Los colores primarios estdn en tres esquinas y los colores cian,
magenta y amarillo estdn en los otras tres esquinas; el color negro estd en el origen y el
color blanco esta en la esquina mas distante del origen. Los colores son puntos dentro

de este cubo y se definen por vectores que parten del origen del sistema cartesiano.

Figura 5: Representacion del espacio RGB.

Fuente: Gonzalez y Woods[8].
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2.3.2.2. CIELAB

El modelo de color RGB es muy titil para representar el color en dispositivos, pero
no es adecuado para el modelo de la visién humana porque no es lineal. En un espacio
de color uniforme la distancia euclidiana entre dos colores corresponde a la diferencia
perceptiva de los dos colores en el sistema de vision humana definida [12].

El espacio de color CIELAB fue adoptado por CIE como un estdndar internacional
en 1970. La uniformidad de este espacio es ventajoso para andlisis de similitud de
colores, y ha sido utilizado exitosamente para tareas de agrupamiento de color [12].

La transformacién de RGB a CIELAB requiere un paso intermedio [15]. En primer

lugar, RGB se transforma a XYZ segun las ecuaciones definidas en 2.3.

X = 0,412453R +0,357580G + 0,180423B (2.3)
Y = 0,212671R +0,715160G +0,072169B

Z =0,019334R +0,119193G +0,950227B

Segtn estos valores XYZ, los componente L, ax, bx son

Y
Lx = 116~(Y—)—16 (2.4)
X Y
=500-{f(=)— f(=
@ =500-[f(5) ~ (5]
Y V4
bx =200 |f(=)— f(=
*=200- [£(5) ~ ()
En las cuales la funcién f se define como:
q'3 si ¢ > 0,008856
fx) = (2.5)

7,7871416/116

Donde X, Y, y Z, se calculan para un punto blanco de referencia de depende de la
iluminacién. Esta iluminacién es usualmente definida por la temperatura de la fuente.

Por ejemplo, para el estindar D65 (6500 K), R=G=B=100 en la ecuacién 2.4 [15].
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2.4. Segmentacion de imagenes

Segmentacion es un proceso en el cual una imagen es dividida en regiones distinti-
vas. Haralick y Shapiro [16] sefialan que las regiones de una imagen segmentada deben
ser uniformes y homogéneas respecto a ciertas caracteristicas, como tonos o textura.

Estas regiones pueden ser identificadas como conjuntos de pixeles que etiquetan a
los objetos de una imagen. El proceso de segmentacidn, en definitiva, busca simplificar
el andlisis de la imagen original a través de esta representacion fraccionada de sus
objetos. En la Figura 2.6(b) se muestra los tres conjuntos de pixeles que identifican las
tres regiones principales de la imagen de la Figura 2.6(a).

La segmentacién es una etapa fundamental en sistemas de procesamiento de im4-

genes para obtener informacion sobre los objetos de una imagen [17].

11112221111111111111111111111
11122221111113333333333333111
11112221111113333333333333111
11112211111111111111333311111
11112211111111111111333331111
11112211111111111111333333111
11222222111111111113333333111
11224422211111111133333331111
11222222111111111111333111111
11112211111111111111111111111
1111111111111 1111111111111

(a) Imagen con tres regiones (b) Segmentacién y etiquetado de imagen

Figura 6: Ejemplo de segmentacién y etiquetado de una imagen con tres regiones.
Fuente: Snyder y Qi [18].

Tipicamente, lo métodos de segmentacidn se pueden distribuir en cinco categorias
segun el enfoque utilizado. La primera categoria corresponde a la segmentacion basada
en un umbral, donde la imagen es dividida en fondo (background) y primer plano
(foreground). Cuando la intensidad de un pixel es mayor o menor a la definida por el

valor del umbral, este es clasificado como fondo o primer plano [4].
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La segunda categoria corresponde a los métodos basados en regiones que trabajan
con un conjunto de nodos que deben ser identificados mediante un criterio definido por
la similitud de intensidad, color o textura La tercera categoria es la de segmentacion
basada en bordes. Este método asume que el valor de los pixeles que conectan el fondo
y el primer plano son distintos [4].

La cuarta categoria es la segmentacion basada en cuencas. Estos métodos tienen
problemas de segmentacién debido al ruido o irregularidades. Finalmente, la quinta
categoria corresponde a los métodos de segmentacion basados en energia. Estos ne-
cesitan establecer una funcién que alcanzara su minimo valor cuando la imagen es

segmentada segun lo esperado [4].

2.4.1. Segmentacion basada en un umbral

La segmentacion basada en un umbral es usada en sistemas de procesamiento don-
de los objetos de interés contrastan con el fondo. Este técnica divide a la imagen en
dos regiones segtin un valor de intensidad. Para esto, cada pixel es comparado con
un valor umbral: si el pixel es mayor al valor umbral, se etiqueta como primer plano
(foreground) y si es menor, como fondo (background) [19].

Esta técnica crea una imagen binaria b(x,y) a partir de una imagen i(x,y) conforme

el criterio expresado en 2.6 [20].

1 sii(x,y)>T
b(x) = 2.6)

0 sii(x,y)<T

Donde T es el valor umbral de intensidad. La correcta eleccién de este valor es
indispensable para una buena segmentacion. Por ejemplo, en la Figura 7 se muestra
un histograma bimodal de una imagen en escala de grises donde se identifica clara-
mente los valores distintivos de intensidad de las dos regiones de la imagen. El valor

del umbral puede tomar los valores entre 71 y 7>, situados entre los dos picos de las
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dos regiones. La regién A, cuyos valores de intensidad estdn sobre el valor umbral,

corresponde a la regién de primer plano [19]

numero
de

pixeles
NN %)\
1 1
T T

1

intensidad de pixeles —p

Figura 7: Valor de umbral en el histograma de una imagen en escala de grises.

Fuente: Adaptado de Dougherty [19].

Varios métodos han sido propuestos para la seleccién del valor umbral. El algo-
ritmo Isodata, por ejemplo, selecciona el valor del umbral en funcién de los valores
medios de intensidad de las dos regiones distintivas [21]. Por otro lado, el algoritmo
Triangle es utilizado para imagenes en las cuales la regién de primer plano no produce
un pico muy alto en el histograma, y en donde el valor es umbral se calcula a través de
la comparacién de distancias entre los picos de las regiones [22].

Sin embargo, la segmentacion basada en umbral tiene inconvenientes [20]:

= No considera relacion espacial de los pixeles.
» Es sensible a las variaciones de iluminacion de la escena.

= Sélo es aplicable a casos en que la imagen puede ser dividida entre objetos de

interés de similar intensidad y un fondo de diferente intensidad.

2.4.2. Segmentacion basada en regiones

Las segmentacion basada en borde es un proceso que divide una imagen en dife-

rentes regiones siguiendo un criterio. Si R representa la regién de la imagen completa,
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entonces la segmentacién divide R en n subregiones Ry, R, ..., R, tal que [8]:

Todo pixel debe pertenecer a una region.

Los pixeles de una regién deben conectarse acorde a un criterio de conectividad.

= Las regiones deben estar separadas.

Los pixeles de una regién deben tener una propiedad en comin como, por ejem-

plo, un mismo nivel de intensidad.

Las regiones deben tener propiedades diferentes entre ellas.

Las técnicas de Region Growing agrupan pixeles o subregiones en regiones mas

grandes a través de un proceso iterativo [15]:

1. Seleccién de semillas o seeds que representan las diferentes regiones. Estas se-

millas suelen ser elegidas por un usuario.

2. Seleccién de las propiedades que reflejan la pertenencia de los pixeles a cada

region. Estas propiedades pueden incluir niveles de gris, textura y color.

3. Expansion iterativa de las regiones a través de la evaluacion de la similitud de

los pixeles adyacentes a las semillas.

4. Se comprueba de que no exista una region con un tamafio inferior al tamafio

umbral definido por el usuario.

A diferencia de la operacién con enfoque de abajo arriba de Region Growing,
las técnicas de Region Splitting operan de arriba abajo. Estas inician con una regién
inicial, después evaldan la regién para decidir si los pixeles satisfacen un criterio de
homogeneidad. Si este criterio no se cumple, la regién se divide en subregiones, las

cuales serdn nuevamente evaluadas a través de un proceso iterativo (Figura 8).
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F1 F2 F1 F2 F1 F2
F
F41 | F42 Fa1 | F42
F3 F4 F3 F3
F43 | F44 Fa3
(a) Imagen completa (b) Primera divisién (c) Segunda divisén (d) Tercera divisién

Figura 8: Ejemplo de segmentacién de una imagen utilizando técnicas de Region Growing.
Fuente: Wu et al. [23].

Uno de los problemas de las técnicas de segmentacién basada en regiones es que
no consideran informacion de bordes, por lo que las regiones de los resultados pueden

tener bordes irregulares [24].

2.4.3. Segmentacion basada en bordes

Las técnicas de segmentacion basadas en bordes se enfocan en la bisqueda de
diferencias entre pixeles en lugar de similitudes. El objetivo es determinar los bordes
de los objetos, lo cual permite diferenciar las diferentes regiones de la imagen. Para
esto se sigue un proceso de deteccion e identificacién de de bordes. [19].

Los bordes de una imagen son detectados a través operadores como Robert, Sobel,
Prewitt, Canny o Krisch. El operador Robert, por ejemplo, es un operador gradiente
de 2x2, mientras que el operador Sobel utiliza un operador gradiente de 3x3. [7]. Por
esta razon estas técnicas son sencillas de implementar y de rdpida ejecucién ya que
se realiza una operacioén de convolucién de las imdgenes con los filtros. Ademads, a
diferencia de las técnicas basadas en regiones, no requiere informacién previa sobre la
informacion de la imagen [24].

Existen casos de imdgenes con ruido en que los bordes no aparecen completos
después de la deteccidn y, por tal motivo, se necesita una operacion de unién de bordes

adyacentes si tienen propiedades similares. Finalmente, después de la unién de bordes,
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se procede a analizar los bordes para identificar bordes pertenecientes a un region.

La segmentacién basada en bordes tiene tres problemas importantes [24]:

= Es muy sensible al ruido.
= Requiere la seleccion de un valor umbral para el borde.

= No genera bordes completos de los objetos cuando estdn solapados.

2.4.4. Segmentacion basada en cuencas

En el procesamiento digital de imdgenes, las cuencas se conocen en inglés como
watershed. La segmentacién toma este nombre porque se basa en conceptos de hidro-
logia y topografia. Una imagen en escala de grises es considerada una superficie con
diferentes alturas donde los pixeles con valores altos de intensidad son crestas y los
pixeles con valores bajos de intensidad son valles [25].

Si una corriente de agua cayera desde algtin punto alto, se moveria hacia una su-
perficie mas baja hasta alcanzar una altitud minima local. Esta acumulacion de agua en
un minimo local es llamada cuenca hidrogréfica o catchment basin. Todos los puntos
que desembocan en la misma cuenca hidrografica pertenecen a la misma fuente o wa-
tershed. Un valle es una region que es rodeada de crestas y, por otro lado, una cresta es
el lugar de gradiente maxima de una superficie alta [25].

Inundacién (flooding) es el principal método para el cdlculo de una cuenca o wa-
tershed de una imagen [25]. En los algoritmos de inundacidn se realizan agujeros con-
ceptuales en cada minimo local y el agua procede a llenar cada cuenca. Si el agua esta
a punto de desbordar, se coloca una presa en la cresta més cercana para evitar el des-
bordamiento como se observa en la Figura 9 [25]. Una vez que la superficie se inunda,
estas presas son las cuencas o watershed que marcan los bordes de las regiones de

segmentacién [19].



18

watershed

presa

<

cB, CB, CBy cB,

Agua

Valor de pixel

cuenca

hidrografica
73

Pixeles

Figura 9: Tlustracién de segmentacidn watershed por inundacion.

Fuente: Adaptado de Pratt [25].

Las técnicas de segmentacion basadas en cuencas tienen problemas de sobre seg-
mentacién [25]. Esto sucede cuando una imagen es dividida en mds regiones de las

requeridas por la aplicacién.

2.4.5. Segmentacion basada en energia

En la segmentacioén basada en energia se establece una funcién de energia que
alcanzard un valor minimo cuando la imagen es segmentada segin lo esperado. Las

mds conocidas son Active Contour, Live Wire y grafos [4].

2.4.5.1. Active Contour

El algoritmo Active Contour o Contorno Activo, también conocido como Serpien-
tes (Snakes en inglés), ha sido utilizado para segmentacion en aplicaciones médicas.
En el campo médico, los objetos de interés de una imagen son irregulares y, a menudo,
poco distintivos, por lo que la tarea de segmentacion se dificulta. En estos casos se
utiliza Active Contour, donde el contorno estd formado por varios puntos que se cifien

gradualmente al objeto de interés como se observa en la Figura 10 [19].
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(a) Contorno inicial (b) Contorno intermedio (c) Contorno final

Figura 10: Ejemplo de segmentacién de una imagen utilizando Active Contour.
Fuente: Fernandez-Maloigne [26].

Este contorno se controla a través de una funcién de energia que se define co-
mo la suma de la energia interna y externa de la ecuacién 2.7. El contorno envolvera

paulatinamente al objeto de interés conforme la energia es minimizada.

Econtorno = Linterna + Eexterna (27)

La energia interna depende de propiedades intrinsecas del contorno como su lon-
gitud y curvatura. Por otro lado, la energia externa caracteriza las propiedades de la
imagen en los puntos donde el contorno se ubica [18].

La principal desventaja de esta técnica, ademds de que s6lo utiliza informacién de
bordes, es su sensibilidad a la curva inicial. Este proceso ocasiona que el usuario no
sepa el resultado final cuando inicializa el contorno y si este no es satisfactorio, todo

el proceso debe ser repetido desde el principio [27].

2.4.5.2. Live Wire

Live Wire es similar a Active Contour. Los dos algoritmos son interactivos y utili-
zan caracteristicas de los bordes y funciones de costo para encontrar bordes éptimos.

Sin embargo, difieren en ciertos aspectos como [27]:

= Live Wire selecciona el limite 6ptimo de todas las posibles rutas de costo minimo,
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mientras que Active Contour calcula el borde 6ptimo a través del refinamiento

de una sola aproximacion inicial del borde.

= Active Contour se enfoca en un resultado éptimo global para todo el contorno.
Live Wire, por el contrario, encuentra un balance entre las caracteristicas globales

y locales del borde.

= Live Wire utiliza un término de suavizado basado en varios aspectos de la ima-
gen, mientras que Active Contour sélo utiliza datos internos basados en la geo-

metria y posicién del contorno.

Pese a estas diferencia, Live Wire y Active Contour no garantizan un resultado

optimo global ya que estos convergen en minimos locales [4].

2.4.6. Segmentacion basada en grafos

La segmentacién basada en Graph Cuts no solo construye una funcion de energia
utilizando informaciéon de bordes y contornos, sino que obtiene resultados éptimos
globales [4]. Estos algoritmos de segmentacion se basan en el trabajo de Boykov y
Jolly [5], quienes propusieron la segmentacién de imdgenes como un problema de
minimizacién de energia y para su resolucion se utiliza la teoria de grafos [5].

En esta seccion se explora los fundamentos de grafos para segmentacién de ima-

genes en dos regiones: objeto de interés y fondo.

2.4.6.1. Grafos

Un grafo o graph es un conjunto de vértices V y arcos E. Este puede ser descrito
como un grafo no dirigido G = (E,V) en el cual los arcos conectan los vértices.

Existen dos clases de vértices o nodos V. La primera clase son nodos vecinos y
corresponden a los pixeles de la imagen, y la segunda clase son nodos terminales que,

a su vez, pueden ser fuente s (s-node) o sumidero ¢ (t-node). Estos grafos también son
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llamados grafos s —¢ en donde el objeto de interés de la imagen es representado por
los nodos s y el fondo, por los nodos 7 [4].

Existen también dos tipos de arcos E: los arcos ¢-links conectan los pixels vecinos
de la imagen con los nodos terminales, mientras que los arcos n-links conectan los
pixeles vecinos de la imagen a través de un criterio de proximidad. En estos grafos, a

cada arco se le asigna un peso no negativo llamado costo y que se denota w, [4].

Imagen original

Figura 11: Ilustracién de un grafo s-.

Fuente: Adaptado de Yi y Moon [4].

En la Figura 11 se presenta un grafo s-z. Los pixeles de la imagen corresponden a
los vértices vecinos en el grafico. Las lineas continuas del grafo son n-links y las lineas
punteadas son #-links.

Un corte o cut C es un subconjunto de arcos E que se expresa como C C E. El
costo de un corte |C| es la suma de los pesos de los arcos de C, lo cual se expresa en la
ecuacion 2.8 [4].

ICl =) we 2.8)

ecC

Un corte minimo o minimum cut es el corte que tiene el minimo costo y al que se
llama min-cut. Encontrar este corte min-cut es equivalente a calcular el flujo maximo

o maximum flow (max-flow) desde la fuente s al sumidero ¢. El flujo maximo es la
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mdaxima cantidad de “agua” que se puede enviar desde la fuente al sumidero si se
considera que los arcos son tubos con diferentes capacidades, equivalentes a los costos
de los arcos [28].

El algoritmo max-flow/min-cut, presentado por Boykov y Kolmogorov [29], se uti-
liza para obtener el corte minimo del grafo s-¢. Entonces, los nodos son divididos en
dos subconjuntos Sy T donde s € S,t € Ty SUT = V. Estos subconjuntos correspon-

den al objeto de interés y al fondo de la imagen segmentada [29].

2.4.6.2. Segmentacion con Graph Cuts

La segmentacion de imédgenes se puede considerar como una problema de etique-
tado de pixeles: los pixeles del objeto de interés (s-node) se etiquetan como 1, mientras
que los pixeles del fondo (#-node) se etiquetan como 0 [4].

Las etiquetas se definen como L = {I,5,13,...,1;,...,I,} donde p es el nimero de
pixeles de la imagen y /; € {0, 1}. Las restricciones que se imponen a las propiedades
de las regiones y bordes de L son descritas por la funcién de energia expresada en la
ecuacion 2.9. Esta es la funcion de energia que serd minimizada por el corte minimo

(min-cut) en el grafo s-t [5].
E(L)=aR(L)+B(L) 2.9

Donde R(L) se denomina término regional pues incorpora informacion de las re-
giones de la imagen y B(L) es el término limite que introduce informacién de bordes.
El coeficiente o es el factor de importancia relativa entre el término regional y limite.
Por ejemplo, si a0 = 0, s6lo se considera la informacion de bordes [4].

El término regional R(L) se define en la ecuacién 2.10.

R(L) =Y R,(l,) (2.10)
pEP

Donde R,(l,) es la penalizacion por asignar la etiqueta /, al pixel p. El peso de

R, (I,) se puede obtener a través de la comparacién de la intensidad del pixel p con el
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histograma de intensidad del objeto de interés y del fondo. Los pesos de los t-/ink se

definen segtin las ecuaciones 2.11 y 2.12.

R,(1) = —InPr(1,| objeto’) (2.11)
R,(0) = —InPr(I,| fondo") (2.12)

Se puede observar en las ecuaciones 2.11 y 2.12 que si Pr(l,|'objeto’) es mayor
que Pr(I,|' fondo'), entonces R, (1) serd menor que R,(0). Es decir, la penalizacién
por agrupar un pixel en un objeto deberia ser menor cuando la probabilidad de que el
pixel sea un objeto es mayor. Entonces el término regional se minimiza cuando todos
los pixeles son asignados correctamente en los dos subconjuntos.

El término limite B(L) se define en la ecuacion 2.13.

B(L)= Y, Bepgs-8(lpl,) (2.13)
{p.ateN

Donde p, g son los pixeles vecinos y (/,,1,) es definido en la ecuacién 2.14.

1 sil,—1
8(lp,1,) = P (2.14)

0 sil,#1,

Esto se interpreta como la asignacion de las etiquetas [,,,1; a los pixeles vecinos.
Si los pixeles vecinos tienen la misma etiqueta, entonces la penalizacién es 0; lo cual
significa que que el término regional s6lo sumard la penalizacién en el borde de la
segmentacion. El término B ,~ de la ecuacion 2.13 se define como una funcién no

incremental de |1, — I,| que se describe en la ecuacién 2.15.

(IP — I‘I)z

) (2.15)

Bepg> o exp(—

Donde ¢ se interpreta como el ruido de la cdmara. Si la intensidad de los dos
pixeles vecinos es similar, la penalizacién es alta. Por tanto, es mas probable que la

energia adquiera su valor mds bajo en el borde del objeto de interés [4].
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Boykov y Jolly [5] mostraron que la la minimizacién de energia puede ser calcula-
da por un corte minimo (min-cut) a través de un flujo maximo (max-flow). Para esto, la
asignacién de los pesos en el grafo s-f es muy importante y, de acuerdo a la propuesta,

la asignacién de pesos se muestra en la ecuacién 2.16

B<pqs>  {p,q} € pixel vecino
Pesos = { a-R,(0) para arco {p,S} (2.16)

o-R,(1) paraarco {p,T}

Si es mds probable que la intensidad del pixel pertenezca al objeto, entonces el
peso entre este pixel y el s-node serd mayor que entre este pixel y el #-node. Para los
pixeles vecinos, cuando su intensidad es similar, el peso serd de valor alto y, por tanto,
no seran separados por el corte minimo. En resumen, el corte minimo se ubicaré cerca

del borde del objeto [4].

objeto de A et
interés ¥ . 4 / p—ab @
4 = (’f,_‘a_f_"".':/._,_.-_; ”/
/’/ ;\}/' /‘_ il e ,—/ .(
<fondo a7 f/ rj/ >
: o p oy .
Imagen original . . G
- ’ ’ ,
R, il i A T == ===
/_ — e L /'7_7_, e S
& wt ww w
/_ e /’J : _/7)_\ . ] / B
o o D & ) C e )
\\ " '-ﬂ. rl
7 Tt Imagen segmentada
.-

Figura 12: Ilustracidn del proceso de segmentacion con Graph Cuts.

Fuente: Adaptado de Yi y Moon [4].
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La Figura 12 ilustra el proceso de segmentacion previamente descrito. La imagen
es segmentada a través de un minimo corte que corresponde a la minima energia de la

funcidn de la ecuacién 2.9. El espesor de las lineas indica el peso de los arcos.

2.4.6.3. Segmentacion interactiva con Graph Cuts

La segmentacion interactiva utiliza la guia del usuario para mejorar los resultados.
Para esto, el usuario sefala el objeto de interés y el fondo de una imagen a través de
cajas delimitadoras (bounding boxes) o scribbles (semillas o seeds en inglés) [6].

En la tabla 1 se muestran los costos asignados a los pixeles que se han sido mar-
cados como pertenecientes al objeto de interés o al fondo. Para esta asignacion se

considera que el grafo se denota G = (E,V) donde V = PU{S, T} [4].

Tabla 1:

Pesos de arcos en segmentacion interactiva con Graph Cuts.

Arco Peso Condicion
<p,q> B<pg> {p.qteN
o-R,(0) p € P (desconocido)
{p, S} K p € objeto
0 p € fondo
o-Ry(1) p € P (desconocido)
{p, T} 0 p € objeto
K p € fondo

Fuente: Adaptado de Yi y Moon [4].

El valor K de la tabla 1 se define en la ecuacion 2.17.
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K=1+ma .
+r11]rlea;5 | Y Boes (2.17)
q:{p.q}eN

Si un pixel es sefialado como objeto, el peso entre este pixel y el s-node serd alto,
mientras que el peso entre este pixel y el #-node serd 0. De manera similar, si un pixel
es marcado como fondo, el peso entre este pixel y el -node sera alto, y el el peso
entre este pixel y el s-node serd 0. Esta estrategia permite que los pixeles marcados
por el usuario sean clasificados correctamente en el grafo. Los pesos se actualizan si el
usuario marca mads pixeles [4] posteriormente.

En la Figura 13 se muestra un ejemplo de segmentacion interactiva utilizando
Graph Cuts. Para la segmentacion se ha empleado scribbles para marcar pixeles co-

rrespondientes al fondo y al objeto de interés.

(a) Imagen original (b) Segmentacién con scribbles

Figura 13: Ejemplo de segmentacidn interactiva a través de Graph Cuts
Fuente: Solomon y Leckon [20].

2.4.6.4. Solucion al problema de min-cut/max-flow

En la seccién 2.4.6.2 se explicé la asignacién de los costos o pesos a los arcos
del grafo s-t. En esta seccion se analiza con mayor detalle la solucién al problema de
corte minimo - flujo méximo. En 2004, Boykov y Kolmogorov [29] presentaron un

nuevo algoritmo para encontrar el corte minimo a través del flujo maximo. Este se
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fundamenta en el método Ford-Fulkerson para la bisqueda de rutas en las cuales el
flujo es méximo.

En este nuevo algoritmo hay dos drboles de bisqueda que no se superponen: S
y T con sus raices en la fuente y el sumidero, respectivamente. Los nodos que no
pertenecen a S o T son nodos libres [29].

Los nodos en los drboles S o T pueden ser activos o pasivo. Los nodos activos estan
en el borde de cada arbol de tal manera que estos permiten el crecimiento del arbol,
ya que estos nodos adquieren nuevos hijos de un conjunto de nodos libres. Los nodos

pasivos estan en la parte interior del arbol y no permiten el crecimiento del arbol.

Figura 14: Ilustracién de proceso de algoritmo de Boykov y Kolmogorov [29].

Fuente: Boykov y Kolmogorov [29].

Este algoritmo es ilustrado en la Figura 14. Los nodos rojos corresponden al drbol
S y los nodos azules, al arbol T. Los nodos activos y pasivos se han etiquetado con las
letras A y P, mientras que los nodos de color negro corresponden a los nodos libres.

Este algoritmo tiene tres etapas:

1. Etapa de crecimiento: Los nodos activos exploran nodos adyacentes no sa-
turados y adquieren nuevos hijos de un conjunto de nodos libres. Estos nodos
adquiridos se convierten en nodos activos. Los nodos se convierten en pasivos
cuando se exploran todos sus nodos adyacentes. Esta etapa finaliza cuando un
nodo activo de uno de los arboles detecta un nodo vecino que pertenece al otro

arbol y, por tanto, cuando se ha formado una ruta entre fuente y sumidero.
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2. Etapa de aumento: Se selecciona el camino con el mdximo flujo entre la fuen-
te y el sumidero. Para esto se saturan los arcos cuyos pesos son iguales al flujo
maximo. Los nodos desconectados del s-node o t-node son llamados nodos huér-

fanos, los cuales pasan a ser las raices de otros arboles de bisqueda.

3. Etapa de adopcion: En esta etapa se intenta formar sélo un arbol compuesto por
un subconjunto S y T. Por tanto, se busca un nuevo padre para cada nodo huér-
fano. Siningtin nodo califica como padre, entonces el nodo huérfano se convierte
en un nodo libre y sus hijos son declarados huérfanos. Esta etapa termina cuando

no quedan nodos huérfanos.

Después de la etapa de adopcidn, el algoritmo regresa a la etapa de crecimiento.
El proceso concluye cuando los drboles de busqueda de la fuente y el sumidero estan

separados por arcos saturados y no pueden crecer [29].

2.4.6.5. GrabCut

(a) Segmentacion (b) Trimap creado

Figura 15: Tlustracién del proceso de segmentacién con GrabCut.
Fuente: Adaptacion de Radke [30].

El objetivo de GrabCut es calcular una segmentacion de dos regiones a través de
Graph Cut como se muestra en la Figura 2.15(a) y, posteriormente, dilatar el borde de
esta segmentacion para crear un trimap. El trimap de la Figura 2.15(b) estd compren-

dido por tres subregiones: pixeles de fondo (7p), pixeles del objeto de interés (7r) y
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pixeles no etiquetados (7). Esta consideracion permite que la segmentacion suavice
la transicién entre el fondo y el objeto de interés, mejorando asi el borde [30].

Para empezar, Rother et al. [31] definen la segmentacién con Graph Cuts en fun-
cién de las caracteristicas de color de la imagen. La imagen se expresa como un arreglo
de valores grises z= (z1,...,2n,---,2n) y la segmentacién de la imagen se expresa como
el arreglo oo = (..., Ay, ..., 0y ), en donde cada pixel tiene un valor de 0 en caso de
pertenecer al fondo y 1 si pertenece al objeto de interés. El pardmetro 0 representa los
dos histogramas de intensidad del fondo y del objeto de interés como se expresa en la
ecuacion 2.18. Estos histogramas normalizados utilizan los pixeles etiquetados de las

regiones Tp y Tr [31].
0={h(z:a),aa=0,1} (2.18)

La segmentacion se convierte en la tarea de dilucidar la opacidad desconocida de
las variables o utilizando la informacién del modelo 0. La funcién de energia de la

ecuacion 2.9 se expresa entonces en la ecuacion 2.19.
E(a,0,z) =U(0,0,2)+V(a,z) (2.19)

El término de datos U evalda si la distribucion de opacidad o pertenece al his-
tograma del modelo 0. El término de suavidad V se enfoca en la uniformidad de las
regiones con tonos de grises similares. De igual manera que el algoritmo de Graph
Cuts, GrabCut resuelve este problema a través de un corte minimo en el grafo s-z.

GrabCut es una versiéon mejorada del algoritmo de Graph Cuts. Estas mejoras son

indicadas a continuacion:

= Modelamiento de color: A diferencia del algoritmo con Graph Cuts, GrabCut
reemplaza el modelado de la imagen en escala de grises y utiliza un modelado
en color RGB. Para esto, utiliza un modelo gaussiano llamado Gaussian Mixture

Model (GMM) para el fondo y para el objeto de interés. Lo cual introduce un
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vector k = {ki,...,kn,...,ky } que asigna a cada pixel un componente GMM per-
teneciente al fondo o al objeto de interés [31]. La funcién de energia se expresa

ahora en la ecuacidn 2.20.
E(ot,k,0,2) =U(0,k,0,z) +V(0,z) (2.20)

El término U (a, &, 0, z) ahora toma en cuenta el modelo GMM para la definicién
de pertenencia de un pixel al fondo o al objeto de interés. U se expresa en la
ecuacién 2.21.

U(0,k,8,2) =Y D(Cly, K, 0,2,) (2.21)

n
Donde D(0,;, kn, 0,2,) = —log p(z,| 0y, ks, 0) —log m(aty, k). La distribucion p(-)
es una distribucién de probabilidad gaussiana y 7(-) son coeficientes de peso
mixtos. Por otro lado, al igual que en el algoritmo con Graph Cuts, el término
V(a,z) se enfoca en la similitud entre pixeles vecinos que pertenecen a una mis-

ma region, pero utiliza la distancia euclidiana en un espacio RGB [31].

Segmentacion por proceso iterativo de minimizacion de energia: La minimi-
zacion de energia en GrabCut es iterativa. Esto permite refinar la opacidad de 0
conforme nuevos pixeles de la region inicial 7y son etiquetados. Entonces los pa-
rametros de color de GMM cambian y, por tanto, se puede mejorar el modelado

de color del fondo y del objeto de interés. El proceso se muestra a continuacion:

1. Se asigna componentes GMM a los pixeles sin etiqueta. Para cada n en Ty

como se expresa en la ecuacion 2.22.

ky := argmin D (0, ky,, 0,2,) (2.22)
kn

2. Se estiman nuevos pardimetros GMM a partir de la intensidad de los pixeles

de la imagen, incluyendo los pixeles recientemente etiquetados, como se
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expresa en la ecuacion 2.23. Para cada componente GMM de k, se calcula
la media u(a, k) y la covarianza (o, k) utilizando el subconjunto de pixeles

correspondientes al fondo o al objeto de interés [31].
0:=argminU (o, k,0,z) (2.23)
()

3. Se construye el grafo s-¢ y se encuentra el corte minimo a través del algorit-
mo de flujo méximo descrito en la seccién 2.4.6.4. Este proceso se expresa
en la ecuacion 2.24 como la minimizacién de la funcién de energia.

min  E(o,k,0,2) (2.24)

{(Xn nely }
= Suavizado del borde: Una banda de ancho fijo alrededor del borde Ty es defini-
da como se muestra en la Figura 2.15(b). En esta region, los valores de o. pueden
ser fraccionarios. Por tanto, en esta banda no se define claramente el limite ente

el fondo y el objeto de interés porque o toma valores entre 0 y 1. Esto produce

una imagen con bordes suavizados [30].

Segmentacion .

Ref\nam.‘?r,‘to
rvencion

Segmentacion

Figura 16: Ejemplo de segmentacidn interactiva con GrabCut.

Fuente: Adaptado de Rother et al. [31].
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La propuesta de Rother et al. [31] incluye el uso de cajas delimitadoras o bounding
boxes para marcar inicialmente el objeto de interés y scribbles para refinar los resulta-
dos como se muestra en la Figura 16. Para esta inicializacion, GrabCut utiliza trimaps
incompletos que permiten el uso de etiquetas provisionales.

El algoritmo utiliza etiquetas provisionales Tr para todos los pixeles dentro de la
caja delimitadora, con los cuales se calcula el modelo GMM del objeto de interés.
No obstante, para el modelado GMM del fondo, se asignan etiquetas fijas 7 a todos
los pixeles que estdn afuera de la caja delimitadora. Los pixeles pueden cambiar de
etiqueta provisional después de varias iteraciones del algoritmo o si el usuario afiade

scribbles para refinar el resultado.

2.4.6.6. OneCut

OneCut propone un nuevo término de energia que mide la distancia L1 entre los
modelos de apariencia del objeto y del fondo. Tang et al. [32] demuestran que este
nuevo término permite que la funcién de energia sea minimizada con un solo corte, lo
cual reemplaza el proceso iterativo propuesto en GrabCut.

Para esto, Tang et al. [32] redefinen la funcién de energia de la ecuacién 2.9 y la

expresan en 2.25.
E(S) = |S|-H(6%) +|S|-H(6%) + 05| (2.25)

Donde S es un segmento de laimagen S C 7,05 y 65 son los histogramas correspon-
dientes al objeto Sy al fondo S. H(-) es la entropia para distribuciones de probabilidad.
Esta forma de energia se obtiene al reemplazar la suma de pixeles por la suma de
bins de colores. Se observa también que el minimo global de la funcién de energia no
depende de los modelos de color proporcionados por el usuario. Por tanto, la iteracién
del algoritmo GrabCut se debe a que su solucién es un minimo local de la ecuacién

2.25 [32].
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Para expresar el término L1 en la ecuacidn 2.26 se considera que ny, es el nimero
de pixeles de la imagen que pertenecen al bin k. Por lo que ni y nf corresponden al
nimero de pixeles en el bin k del objeto de interés y fondo, respectivamente. El término
de superposicidn propuesto penaliza la interseccion entre los bins del objeto y el fondo

a través de la incorporacién del término L; en la funcién de energia [32].
EL,(6°,6%) = —||6° — 6°) ., (226)

En la ecuacién 2.27 se expresa la funcidn de energia con el término L; para seg-

mentacion interactiva a través de scribbles.

E(S) = —B||6° — 65|z, + A|os] (2.27)

2.4.6.7. Random Walks

Estes algoritmos, también llamados Caminante Aleatorio, utilizan scribbles para
la segmentacidn interactiva. Random Walks formula el problema de segmentacién a
través del grafo s-t definido en la seccién 2.4.6.1. Sin embargo, el método de resolucién

difiere de los algoritmos basados en Graph Cuts.

F

U

Figura 17: Ilustracién del proceso de segmentacién con Random Walks.

Fuente: Radke [30].
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En Random Walks, cada arco ey, € E tiene un peso no negativo w),. La formula-
cion de w), varia seglin el algoritmo, pero en general, el valor w), es alto para pixeles
similares y casi cero para pixeles diferentes. El algoritmo estima la etiqueta [, en el
pixel p de la regién desconocida U como la probabilidad de que un random walker
inicie en p y que, eligiendo arcos de acuerdo al peso w4, encuentre antes un pixel del
objeto F' que del fondo B como se muestra en la Figura 17 [30].

Grady [33] utiliza la expresion de la ecuacidn 2.28 para asignar pesos a los arcos
del grafo, donde g, es la intensidad de la imagen en el pixel p y B es un pardmetro

libre.

Wpg = exp(—B(gp — g4)%) (2.28)

Se debe notar que los algoritmos Random Walks no evaliian las ruta més corta
0 més probable, sino las probabilidades de la ruta que tome un random walker. Para
esto, se demostré que la minimizacién del problema de Dirichlet de la ecuacién 2.29
soluciona el problema de las probabilidades de Random Walker [4].

1
D[x]:5 Y wpg(xp—xg)? (2.29)

epq€E

Minimizar D|x] equivale a resolver la funcién arménica que satisface la condicién
de bordes. Por tal motivo, Random Walker es sensible a la posicién y cantidad de los

scribbles que funcionan como semilla para este algoritmo [4].

2.4.7. Otros métodos

2.4.7.1. SIOX: Simple Interactive Object Extraction in Still Images

SIOX es el algoritmo de segmentacion interactiva que ha sido implementado en

GIMP. Esta técnica estd conformada por cuatro etapas:

1. Entrada: El usuario especifica tres regiones de la imagen a través de un trimap:

fondo conocido, objeto conocido y regién desconocida. Los valores del trimap
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se asignan a una matriz de confianza, donde cada elemento corresponde a un
pixel de la imagen. Estos valores estdn dentro de un rango [0, 1] segin la regi6n
del pixel: O para pixeles del fondo conocido, 1 para pixeles del objeto conocido

y 0.5 para la regién desconocida [34].

. Conversion a espacio CIELAB: En la seccion 2.3.2.2 se sefial6 que este espacio
de color uniforme es 1til para calcular la similitud entre colores a través de la
distancia euclidiana. Por esta razén, SIOX convierte la imagen al espacio de

color CIELAB utilizando el estandar D65 [34].

. Segmentacion por color: SIOX crea una modelo de color del fondo conocido y
lo utiliza como referencia para clasificar los pixeles de la imagen. La muestra del
fondo conocido suministrado por el usuario es agrupado en clusters del mismo
tamafio. Esto es porque especificar el tamafio de un cluster es especificar una

cierta precision [34].

. Refinamiento: En la dltima etapa de SIOX se eliminan los colores del fondo que
aparecen en el objeto de interés. Se realiza también una bisqueda en anchura en
la matriz de confianza para identificar las regiones espacialmente conectadas
que han sido identificadas como objeto. Entonces se asume que las regiones mas
amplias pertenecen al objeto de interés y se eliminan las regiones més pequeiias.
Un factor de suavizado es definido para este proceso: un factor alto es adecuado
para reducir errores de clasificacién, mientras que un factor bajo es adecuado
para objetos que precisan una segmentacién mds precisa como, por ejemplo,

cabello o nubes [34].

Los valores finales de la matriz de confianza son utilizados como factores de
transparencia para los pixeles. Si el pixel pertenece al fondo, entonces el factor
de transparencia es 0 y, por tanto, el pixel no es visible; pero si el pixel pertenece

al objeto, el objeto es totalmente visible porque el factor de transparencia es 1.
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2.5. Restauracion de imagenes

Figura 18: Detalle de restauracion de La Purificacion de la Virgen de Pedro de Campaiia.

Fuente: Museo Nacional del Prado [35].

Bertalmio et al. [1] acufiaron la expresidn image inpainting para describir el pro-
ceso de restauracion digital de imagenes. Esta técnica, también conocida como image
completion en inglés, se inspira en la restauracion de arte, donde se retocan y reparan
dreas deterioradas de obras de arte con la intencién de conservar la apariencia original
de las obras [1], tal y como como se muestra en la Figura 18.

Los algoritmos de restauracién digital de imdgenes reconstruyen la informacién
perdida de las regiones deterioradas utilizando la informacion espacial adyacente a
estas regiones. Por este motivo, estos algoritmos se utilizan en diversas aplicaciones,
como restauracion de peliculas y correccién de ojos rojos en fotografias [2].

En esta seccién se revisan dos clases de métodos caracteristicos de inpainting se-
gtn su enfoque: métodos basados en ecuaciones diferenciales y métodos basados en
parches. La primera clase, correspondiente a métodos basados en ecuaciones diferen-
ciales parciales, se utilizan para dreas deterioradas de tamafio reducido. Por otro lado,

los métodos basados en parches se utilizan para rellenar regiones mas amplias [2].
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2.5.1. Meétodos basados en ecuaciones diferenciales parciales

Esta clase de métodos parten de la primera propuesta de Bertalmio et al. [1] para
inpainting. Por tanto, aqui se describe el método introducido en este trabajo [1].

Si la regidn Q es el 4rea deteriorada, entonces los métodos basados en ecuaciones
diferenciales rellenan iterativamente la regién Q desde el borde dQ2 hacia el interior.

Estos métodos inicializan el proceso con las condiciones de la ecuacién 2.30 [30].

I(x,y) (x,y) ¢Q
Ip(x,y) = (2.30)

negro (x,y) € Q

En cada paso del proceso de inpainting se crea una imagen I, (x,y) basada en
I,(x,y) hasta que el drea deteriorada es rellenada. En este caso, los algoritmos propagan
los colores y estructura de los pixeles adyacentes al drea Q.

Para esto, se propagan los bordes acentuados a lo largo de las direcciones iso-
tépicas para producir un resultado mas natural. Estas direcciones corresponden a la
orientacion donde bordes y contornos tienen un cambio minimo de intensidad [30].

Considerando que la gradiente en un pixel indica la direccién de cambio maximo,
entonces la direccién isotdpica se puede calcular como el vector unitario a la gradiente,

tal y como se expresa en la ecuacion 2.31 [30].

I(x,y)—I(x,y+1
V. 1(x,y) = unitario (o) =1xy+1) (2.31)
I(x+1,y) = 1(x,y)
La intensidad de los pixeles que rellenan el 4rea deteriorada debe satisfacer la

ecuacion diferencial parcial de la ecuacion 2.32.
V(V)-ViI=0 (2.32)

Acorde a esta expresion, el cambio en el Laplaciano V(V2I) debe ser cero en la

direccion del isétopo V| I. Idealmente, la ecuacién 2.32 se puede resolver utilizando
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una imagen que cambia en funcién del tiempo, tal y como se expresa en la ecuacion

2.33 [30].

ol
— =V(V)- VI (2.33)
ot
Entonces, la ecuacion 2.32 se satisface cuando % = 0. Esto sucede cuando la ima-
gen ya no cambia. Sin embargo, en la practica, la ecuacién 2.33 se aproxima con la

expresion de la ecuacion 2.34, donde ¢ denota los pasos discretos del tiempo [1]. Para

esto, se utilizan también las aproximaciones usuales de la gradiente y el Laplaciano.
L1 (x,y) = Li(x,y) + (V) Uy (x,y),¥(x,y) € Q (2.34)

Este proceso se alterna con otro llamado proceso de difusién anisotrépica [1] para
reducir el ruido y lograr una actualizacion correcta de la direccién de la difusién duran-
te el proceso de relleno del area deteriorada; de manera que no se pierda la definicion
de los bordes [30]. Por ejemplo, Bertalmio et al. [1] proponen un procedimiento donde
se aplican 15 pasos de inpainting y 2 pasos de difusién a una velocidad Ar = 0,1 [1].
También es importante considerar que el proceso de difusién anisotrépica se aplica a

toda la imagen al principio para reducir el error del calculo de la direccién isotopica.

(a) Imagen original (b) Imagen restaurada

Figura 19: Ejemplo de restauracién basada en ecuaciones diferenciales parciales.
Fuente: Bertalmio et al. [1].

Este método es especialmente adecuado para casos en los que se retocan dreas

pequeiias de una imagen, como se muestra en la Figura 19. Sin embargo, como aqui se
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explico, el algoritmo no puede reproducir informacién de texturas porque el interior de
la zona restaurada es mds suave y borroso que las regiones adyacentes como se ilustra

en la Figura 20.

(a) Imagen original (b) Imagen restaurada

Figura 20: Ejemplo de restauracion fallida con algoritmo de Bertalmio.
Fuente: Bertalmio et al. [1].

2.5.1.1. Navier-Stokes para inpainting

En un trabajo posterior, Bertalmio er al. [36] utilizaron la teoria de dinamica de
fluidos y la ecuacion de Navier-Stokes para reformular el problema de inpainting. Para
esto, se establecié que la intensidad de imagen es equivalente al a la corriente del
fluido donde las lineas de nivel de la imagen definen la corriente de lineas del flujo.
La direccién isotdpioca, por otro lado, es equivalente a la velocidad del fluido y la
suavidad de la imagen puede ser considerada equivalente a la ecuacion de transporte
de vorticidad.

Entonces, utilizando este enfoque, se puede emplear la ecuacién de vorticidad —en
lugar de la expresion de la ecuacidon 2.34— para resolver el problema de restauracion
de imédgenes. En consecuencia, esto amplia las opciones disponibles para la resolucién
del problema porque se puede utilizar la teorfa de dindmica de fluidos que ha sido

estudiada extensivamente [37].
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2.5.1.2. Fast Marching Method

Telea [38] propuso un métodos de restauracion basado en el trabajo de Bertalmio
et al. [1], donde la suavidad de la imagen se estima como el promedio de los pixeles
vecinos del drea a rellenar. Para esto, la region deteriorada se trata como ajustes de nivel
y se utiliza el método FMM (Fast Marching Method) para propagar la informacion
[38]. Este método tiene la ventaja de ser mas rdpido porque no utiliza un proceso

iterativo: el valor de cada pixel del area deteriorada s6lo se modifica una vez.

vecindario conocido
dep _ imagen conocida
B(e) -~ __ 4 3

borde 5Q

(a) Definiciones de componentes (b) Representacion de ecuacién 2.35.

Figura 21: Proceso de restauracién con Telea.
Fuente: Adaptado de Telea [38].

El pixel perteneciente al drea deteriorada que serd rellenado se denota p. El 4rea
adyacente que contiene los pixeles conocidos alrededor de p se llama vecindario de p
y se denota Bg, donde € es el radio de B(€) como se muestra en la Figura 2.21(a). El
valor € es pequefio y debe ser configurado por el usuario. Posteriormente, el algoritmo
considera una aproximacion de la imagen I,(p) en el punto p segiin la expresion de la

ecuacion 2.35 [37].

I,(p) =1(q) +VI(q)(p—q) (2.35)

Donde ¢ es un pixel conocido del vecindario de p y VI(g) es la gradiente. Esta
ecuacion es representada en la Figura 2.21(b). Después, el siguiente paso es rellenar el

pixel. Entonces el valor del pixel p corresponde a la suma de los estimados I,(p) en
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Be, que se pondera en funcién de w(p,q). Entonces el valor del pixel a ser rellenado

I(p) se calcula segin la ecuacién 2.36 [37].

 Lyen W0, @)ll(@) +VI(g)(p—q)]
Ip= Be(p)w(p.q) (230

La funcién de ponderacién w(p,q) fue propuesta de tal manera que el relleno de
p propague de igual manera los valores de gris y los detalles nitidos de la imagen en

Bg(p). Esta funcion se define en la ecuacion 2.37 [38].

w(p,q) = dir(p,q)-dist(p,q) - lev(p,q) (2.37)

En las ecuaciones de la expresion 2.38 se definen dir, dst y lev:

dir(p.q) = ,(,2 :Zﬂ N(p) (238)
d2
dst(pa) =
Tt
lev(p,q) = 0

1+[T(p)—T(q)|

En donde dir(o,q) denota la componente direccional disefiada para garantizar una
contribucién mayor de los pixeles situados a la direccién normal N de la gradiente. Por
otro lado, dst(p,q) es la componente de distancia geométrica que asegura una contri-
bucién mayor para los pixeles que estan espacialmente cerca del pixel p. Finalmente,
lev(p,q) es el componente de ajustes de nivel que asegura que los pixeles mas cercanos
a la linea isotdpica, que pasa a través del pixel p, tengan una mayor contribucién que
el resto de pixeles [37].

Por consiguiente, los pixeles de la region deteriorada € son rellenados utilizado la
ecuacion 2.36. Como la técnicas de Bertalmio et al. [1], este proceso de relleno inicia
desde el borde d<, de tal manera que los pixeles del drea Q mas cercanos a la regién
conocida son rellenados primero. Para este proceso, sin embargo, Telea [38] utiliza el
método FMM (First Marching Method) que garantiza el orden del relleno en base a la
distancia hacia el borde Q. Este método numérico es usado para resolver la expresion

de la ecuacién 2.39 [37].
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IVT|=1 en Q, con T=0 en 0Q (2.39)

Donde T es la distancia de los pixeles de Q al borde Q.
Sin embargo, pese a que Telea [38] propone un algoritmo mds eficiente, tiene la
misma limitacidn que el algoritmo de Bertalmio et al. [1]: su incapacidad de replicar

la informacién de texturas de la imagen.

2.5.2. Métodos basados en parches

Criminisi et al. [3] propusieron una técnica basada en parches para restauracion de
imagenes que, a diferencia de los métodos basados en ecuaciones diferenciales parcia-
les, replica texturas. Para esto, se copian los pixeles de una region fuente & =7 —Q en

la region deteriorada Q.

P sreafuente

Q area

* deteriorada

(a) Imagen original (b) Seleccion de p

(c) Busqueda de parche (d) Reemplazo de pixeles.

Yoc phi

Figura 22: Proceso de restauracion basada en parches.
Fuente: Criminisi et al. [3].
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En la Figura 22 se muestra el proceso iterativo que estos métodos siguen para

restaurar el drea deteriorada. Este proceso se resume a continuacion [30]:

1. Determinar la prioridad P(p) para cada pixel p € 0Q.

2. Seleccionar el pixel p de mayor prioridad y sefialar el parche ¥/ que se ubican
alrededor de este pixel. La dimension del parche se denota W x W. Esta seleccién

se muestra en la Figura 2.22(b).

3. Encontrar el parche W, pp; que mejor coincida con Wp. Esto se muestra en la

Figura 2.22(c).

4. Reemplazar los pixeles de ¥ 5n omega cON los pixeles de V5. Este paso reduce la

region deteriorada €2 como se muestra en la Figura 2.22(d).

La prioridad P(p) es el producto del término de confianza C(p) y el término de
informacién D(p). El término de confianza de un pixel es alto cuando los pixeles que
le rodean tienen intensidades conocidas. Por ejemplo, el pixel A de la Figura 2.23(a)
es un buen candidato porque la mayoria de los pixeles que lo rodean ya tienen una
intensidad conocida, mientras que el pixel B de la Figura 2.23(b) es un mal candidato

porque la mayoria de los pixeles que lo rodean pertenecen a la zona deteriorada [30].

(a) Término de confianza (b) Término de informacién

Figura 23: Término de confianza e informacién en Criminisi.
Fuente: Bertalmio et al. [36].
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El término de confianza se inicializa segtn la expresion de la ecuacion 2.40.

1 sipeQ
C(p) = (2.40)

0 sipgQ

Después, C(p) se calcula como el promedio de los pixeles en ¥, como se expresa
en la ecuacion 2.41.

Clp)=— ) Cla) (241)
qeQp

El propésito del término de informacién es similar al propuesto en el método basa-
do en ecuaciones diferenciales parciales. Este término busca propagar las intensidades
en la regién deteriorada a lo largo de las direcciones isotdpicas. Este término se calcula

segun la expresion de la ecuacion 2.42 [30].

D(p) = |VI(p)|[IV*1(p)-n(p)| (2.42)

Donde 7(p) es un vector unitario ortogonal a 9Q en p y V+I(p) es el vector uni-
tario perpendicular a la gradiente definida en la ecuacién 2.31. Por consiguiente, el
término de informacién en un pixel aumenta acorde a la gradiente de la imagen. En la
Figura 2.23(b) se muestra que el término es alto cuando un borde intenso es perpendi-
cular a dQ y es menor en regiones de igual intensidad.

Después de la seleccion del pixel p de mayor prioridad, se crea un parche alrededor
a este pixel. Entonces se busca un parche similar en la regién fuente a través de la
distancia euclidiana. Posteriormente, los pixeles son copiados de la region fuente en la
region deteriorada V5 M €2 [30].

Finalmente, los valores de C(p) son asignados al término de confianza de los pi-
xeles copiados. Esto permite que el término disminuya de valor conforme se va relle-

nando la imagen.
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(a) Imagen original (b) Imagen removida

Figura 24: Ejemplo de objetos removidos con Criminisi.
Fuente: Criminisi et al. [3].

En la Figura 24 se observa que el algoritmo basado en parches, de Criminisi et al.
[3], puede replicar las texturas de la imagen. Evidentemente, los métodos basados en

parches son adecuado para remover objetos de un imagen.
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CAPITULO 3

DISENO DEL EXPERIMENTO

3.1. Extraccion de objetos

Este trabajo aborda la extraccién interactiva de objetos. Para esto, esta tarea eli-
mina el objeto a través del proceso de segmentacion y rellena la zona utilizando el
proceso de restauracion de imagenes. Entonces, el disefio del experimento presentado
en este capitulo se enfoca independientemente en estas dos etapas.

La primera etapa, segmentacion, busca dividir la imagen en dos regiones. Para
este cometido, la guia del usuario es primordial para identificar los objetos que serdn
eliminados de las imdgenes. En consecuencia, el experimento evaliia algoritmos de
segmentacidn interactiva considerando la intervencién del usuario.

La segunda etapa, correspondiente a la restauracion de la imagen, rellena la zona
de la imagen de donde se ha extraido el objeto. Los algoritmos utilizan informacién de
las zonas adyacentes para reconstruir estas imagenes. Esta caracteristica, sin embargo,
plantea un inconveniente en la evaluacién porque no se cuenta con una referencia.
Por consiguiente, el experimento propuesto involucra una evaluacién cualitativa de los
resultados.

Pese a que esta dos etapas trabajan independientemente, su mutua dependencia es
evidente para extraer objetos de imagenes. Tanto es asi que la restauracidon no funciona

si la segmentacion falla.
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3.2. Segmentacion de imagenes

3.2.1. Objetivo de la fase experimental

La fase experimental busca identificar el algoritmo de segmentacién mas adecuado
para la tarea de extraccion de objetos. Con esta finalidad, el disefio del experimento

parte de la formulacién los siguientes planteamientos:
» (Cudl es el algoritmo mds eficiente?
» (Cudl es el algoritmo mds eficaz?
= ;Cudl es el algoritmo que requiere menos esfuerzo por parte del usuario?

En este trabajo se pretende responder a estos planteamientos de manera cuantita-
tiva con datos experimentales que puedan ser utilizados como referencia para futuros
trabajos de investigacion. Por tal motivo, este trabajo emplea tres criterios de evalua-
cidn utilizados en trabajos relacionados [4, 39, 40]: eficiencia, exactitud y esfuerzo.

En el diagrama de la Figura 25 se muestra el proceso del experimento propuesto

para la evaluacion en base a estos criterios.

Determinacion
de exactitud
(regiones)

3 Segmentacion Determinacion Determinacion
> ; > e L
de imagen de eficiencia de esfuerzo
N !
J ) Determinacion

/ —»| de exactitud
KoL (bordes)

Figura 25: Diagrama del proceso de evaluacion de algoritmos de segmentacion.

En general, el propésito es disefiar un experimento que cumpla con los principios
de repetibilidad y reproducibilidad de los resultados. En consecuencia, para esta eva-

luacioén se han seleccionado algoritmos que no sélo son relevantes en el estado del arte,
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sino que cuentan con implementaciones publicas. De igual manera, en este trabajo se
ha recopilado una base de datos para evaluar algoritmos de segmentacién de imdgenes
en extraccion interactiva de objetos.

En este experimento, el primer paso es la determinacién de la eficiencia de los
algoritmo de segmentacién. Para esto, se debe medir el tiempo que los algoritmos
tardan en segmentar cada imagen de la base de datos. Posteriormente, los resultados
de estos algoritmos son utilizados para determinar la exactitud de la segmentacion.

Esta medicién tiene dos enfoques:

= Regiones: Las mascaras, que definen las regiones pertenecientes al objeto y
fondo, se comparan con una segmentacion de referencia. La similitud se mide

utilizando el coefficiente Jaccard.

= Bordes: La madscaras se convierten en mapas de bordes y estas, a su vez, se
comparan con los bordes de la referencia. Entonces se evaliian los valores de

precision y exhaustividad para graficar las curvas.

Se considera también que el desempeiio de los algoritmos de esta segmentacion
interactiva depende de las estrategias computacionales y de la guia del usuario. Por
esta razon, el tercer criterio evalda el esfuerzo requerido por el usuario para conseguir

una mejor segmentacion.

3.2.2. Seleccion de los algoritmos

En la seccién2.4.5 se identificaron y describieron los principales algoritmos de
segmentacién basados en energia. De estos métodos, los algoritmos basados en Graph
Cuts han sido ampliamente explorados en los tltimos afios por su alto desempefio y
eficiencia computacional, y porque permiten una formulacién més flexible del proble-
ma de segmentacién [6]. Por esta razon, la propuesta de este trabajo es la evaluacién

de algoritmos basados en Graph Cuts.
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Esta propuesta también sefiala que estos algoritmos serdn utilizados para extraer
objetos de imdagenes. Para lo cual se debe considerar que esta tarea requiere que los
usuarios definan los objetos que desean extraer a través de un proceso interactivo entre
el usuario y algoritmos.

Evidentemente, la evaluacién de este trabajo debe enfocarse en los algoritmos de
segmentacion interactiva basados en Graph Cuts. Con este objetivo en mente, se han
seleccionado cuatro métodos relevantes en el estado del arte que cuentan con imple-
mentaciones publicas.

GrabCut destaca por ser el primer trabajo en proponer el uso de algoritmos de
segmentacion basados en Graph Cuts para la extraccion de objetos [31]. Por otro lado,
OneCut, una versién mejorada del algoritmo GrabCut, propone mejorar la eficiencia
computacional de este tipo de métodos, reemplazando el proceso iterativo por un solo
ciclo o fase [32].

De manera similar, Random Walks es un algoritmo reconocido en la literatura por
formular la segmentacidén de imagenes a través de un grafo [33]. Este algoritmo tam-
bién requiere la intervencién del usuario para definir el objeto de interés.

En contraste, SIOX no es un algoritmo basado en Graph Cuts, pero se ha inclui-
do en la evaluacién como referencia por ser un algoritmo interactivo que reporta un
alto desempeiio y que, ademas, ha sido implementado en el software de edicién de

imégenes GIMP [34].

3.2.3. Seleccion de la metodologia de evaluaciéon

La segmentacién de imédgenes es un campo activo en el procesamiento digital de
imagenes. En los tltimos afios se han desarrollado innumerables técnicas de segmen-
tacion de imdgenes y, en consonancia, innumerables métodos de evaluacién han sido
propuestos para su evaluacion. Esto se debe a que la definicién de una buena segmen-

tacion depende de un criterio subjetivo segun la aplicacion [41]. Pese a este inconve-
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niente, ciertos métodos de evaluacidon han empezado a ser ampliamente aceptados en
este campo porque reflejan la calidad de las im4genes segmentadas.

Las metodologia de investigacién pueden ser divididas, segin Zhang et al. [41], en
evaluaciones supervisadas y no supervisadas. Las evaluaciones supervisadas evaldan
la calidad de segmentacion de una imagen utilizando una referencia conocida como
ground truth. La referencia es una imagen manualmente segmentada por una persona.
Esto permite que se conserve el criterio cualitativo en el proceso de evaluacion [42].

Por otro lado, las evaluaciones no supervisadas no utilizan el criterio de una per-
sona como referencia. Estas evaluaciones miden la calidad de la segmentacién utili-
zando la informacién disponible de la imagen [41]. Sin embargo, la formulacién de
los criterios de evaluacién presenta la misma dificultad que al disefiar un algoritmo de
segmentacion.

Es evidente que una evaluacién supervisada simplifica la definicién de una buena
segmentacion, ya que se tiene como referencia la percepcion de las personas. Ademas,
esta evaluacion se ha convertido en la metodologia de evaluacién estdndar en trabajos
de segmentacion de iméagenes [43, 40, 39, 44, 4]. Por estos motivos, este trabajo utiliza
una evaluacion supervisada.

Sin embargo, la segmentacidn interactiva requiere que un usuario defina el fondo
y el objeto de interés de una imagen través de semillas o seeds. Por consiguiente,
los métodos de evaluacién deben considerar la intervencion del usuario para permitir
la reproducibilidad de los resultados, importante para el estudio y comparacién de
algoritmos de segmentacion.

Pese a que la literatura referente a la evaluacion de segmentacion interactiva es
minoritaria en comparacion a la evaluacion de segmentacion automdtica [39], existen

diversas propuestas para abordar este problema:
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iaaNlye

(a) Imégenes originales (b) Segmentacién manual (c) Segmentacién manual

Figura 26: Ejemplo de imagenes de la base de datos de Berkeley.
Fuente: Imagenes de Arbelaez et al. [43].

= Bases de datos: La base de datos de la Universidad de California en Berkeley
[43] se ha convertido en la base de datos estandar para la evaluacién de algorit-
mos de segmentacion. Esta coleccidn estd conformada por cinco segmentaciones
manuales como referencia para cada una de las 500 imagenes. Por ejemplo, en
la Figura 26 se observan dos imédgenes con dos segmentaciones diferentes. La
principal desventaja de esta base de datos es que las imdgenes estdn sementadas
en diferentes regiones y no cuentan con una descripcién semdntica, por lo que
no es posible distinguir entre objetos y fondo. Por tanto, esta base de datos no es
adecuada para segmentacion interactiva de imdgenes donde el objetivo es extraer

el objeto del fondo.

Existen dos bases de datos que facilitan la evaluacién de algoritmos de segmen-
tacion. La primera es la base de datos suministrada por el Instituto Weizmann
[45]. La coleccién incluye 100 imdgenes segmentadas es dos regiones, objeto
y fondo, a manera de ground truth. No obstante, no cuenta con ningtn tipo de

seflalizacion de usuarios como, por ejemplo, scribbles o cuadros delimitadores.
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Por tal motivo, los resultados de las evaluaciones realizadas con esta bases de

datos no son reproducibles.

Por otro lado, la base de datos GrabCut, incluida en el trabajo de Rother et al.
[31], cuenta con 50 imagenes, ground truth y trimaps a manera de sefalizacion
de usuarios. Las imédgenes fueron seleccionados de tal manera que el objeto de
interés sea identificado sin ninguna ambigiiedad. Por estas razones, esta base de
datos es ampliamente utilizada en la evaluacién de algoritmos de segmentacién
interactiva [46]. Sin embargo, como se puede observar en la Figura 3.27(c), estos
trimaps ya etiquetan la mayor parte de los pixeles como pertenecientes a la re-
gion del fondo o del objeto. Ademéds, los frimaps no son sefializaciones realistas

porque a un usuario le tomaria mucho tiempo crearlos.

Evaluacién con usuarios: McGuinness et al. [39] propusieron una evaluacién
de algoritmos de segmentacidn interactiva a través de experimentos con usuarios.
Para esto, los evaluadores mostraron a los usuarios imdgenes con indicaciones
sobre los objetos que debian extraer de las imdgenes. Posteriormente, los usua-
rios marcaron el fondo y el objeto de interés utilizando diferentes algoritmos de
segmentacion. Es indiscutible que esta evaluacion es prolongada y no permite la

reproducibilidad de los resultados porque depende de los usuarios.

Evaluacion automatizada: En las evaluaciones automatizas [44, 39], los usua-
rios son reemplazados por usuarios robot que emulan su comportamiento. Es-
tos usuarios robot emulan la interaccién mediante la generacién automatica de
scribbles. Esta evaluacion permite evaluar el esfuerzo requerido por los algo-
ritmos para segmentar una imagen. Sin embargo, los usuarios robot sitian la
secuencia de scribbles de acuerdo al resultado de la segmentacién previa. Es de-
cir, los scribbles generados son diferentes para cada algoritmo y, por tanto, no se

cumple con la condicién de repetitividad de resultados.
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(a) Imégenes originales (b) Ground truth (c) Trimaps

Figura 27: Ejemplo de imdgenes de la base de datos GrabCut.
Fuente: Imagenes de Rother et al. [31].

Es evidente que las evaluaciones presentadas no consideran la repetitividad y re-
producibilidad de los resultados de segmentacidn, lo cual dificulta la comparacién de
desempefio de nuevos algoritmos. Ademads, los estudios realizados no consideran el
efecto de las caracteristicas de los scribbles en el desempeiio de los algoritmos.

Ciertamente, no existe en la literatura ninguna evaluacidon que considere las ca-
racteristicas de los scribbles para la evaluaciéon de los algoritmos de segmentacién
interactiva. De manera que en este trabajo se ha extendido la base de datos GrabCut
con scribbles; lo cual no s6lo permite analizar el influjo de las caracteristicas de los
scrlibbles, sino que también permite la repetitividad y reproducibilidad de los resulta-

dos presentados.

3.2.4. Seleccion de las métricas

Para responder a los planteamientos formulados en la seccién 3.2.1, se utilizan
tres criterios, empleados en evaluaciones anteriores [4, 39, 40], para la valoracién del

desempefio de los algoritmos de segmentacién interactiva:
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» Eficiencia: La eficiencia se calcula midiendo el tiempo requerido por cada algo-

ritmo para completar la segmentacion de las imdgenes.

= Esfuerzo: El desempefio de un algoritmo de segmentacién interactiva depen-
de de las estrategias computacionales y de la guia del usuario. Ciertamente, un
algoritmo que presenta una buena segmentaciéon pudo haber requerido que el
usuario sefiale el objeto de interés con méas detalle en comparacién a otros algo-
ritmos. Por este motivo, es necesario caracterizar esta intervencion y presentar

un andlisis cuantitativo del esfuerzo que requieren los algoritmos.

En trabajos anteriores, el esfuerzo ha sido presentado como la cantidad de in-
teracciones que un usuario realiza para alcanzar una exactitud determinada [4,
40, 39]. Sin embargo, esta medicién no puede ser realizada en el experimen-
to propuesto porque se utiliza una base de datos con scribbles predefinidos. En
consecuencia, el esfuerzo se determina a través de la medicion de efectividad de
los algoritmos para los dos conjuntos de scribbles, los cuales sefialan el objeto

de interés con distintos niveles de detalle.

= Exactitud: La exactitud se mide calculando la similitud entre los resultados de
la segmentacion y la referencia ground truth. La informacién de semejanza entre
los resultados se puede observar a través de las regiones y bordes de la segmen-
tacidn. Por tal motivo, las métricas de segmentacién se pueden enfocar en dos

planteamientos: métricas basadas en regiones y métricas basadas en bordes.

3.2.4.1. Métricas de exactitud basadas en regiones

La segmentacién interactiva divide una imagen en dos regiones: objeto y fondo.
Por tanto, la segmentacion interactiva se puede tratar como un problema de clasifi-
cacion binaria. Entonces, estas dos regiones pueden ser clasificadas como regiones

pertenecientes o no pertenecientes al objeto.



55

En este contexto se puede definir que los pixeles positivos son los pixeles per-
tenecientes al objeto, mientras que los pixeles negativos corresponden a los pixeles
pertenecientes al fondo. Con esta consideracion, una imagen es la unién de los pixeles

negativos y positivos como se indica en la ecuacién 3.1
I =Py UNy (3.1)

Considerando la imagen segmentada (M) y la referencia ground truth (G). los pi-
xeles positivos (P) y negativos (N) pueden ser subdivididos utilizando la teoria de

clasificacion binaria. Tuset [42] define los subconjuntos de esta manera:

= Positivos Verdaderos (T P): Pixeles que son detectados como pertenecientes al

objeto y estdn etiquetados como tal en la referencia ground truth.

TP=PyNn~FPg (3.2)

= Positivos Falsos (F P): Pixeles que son detectados como pertenecientes al objeto,

pero no estdn etiquetados como tal en la referencia ground truth.

FP=PyNNg (3.3)

= Negativos Falsos (FN): Pixeles que son detectados como no pertenecientes al

objeto, pero no estin etiquetados como tal en la referencia ground truth.

FN=NynPg (3.4

= Negativos Verdaderos (T'N): Pixeles que son detectados como no pertenecientes

al objeto y estan etiquetados como tal en la referencia ground truth.

TN = Ny NNg (3.5)
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Las definiciones de TP, FP, FN y TN se ilustran en el diagrama de Venn de
la Figura 28. En el diagrama, M corresponde a la imagen segmentada por cualquier

algoritmo de segmentacion y G es la referencia ground truth.

Imagen

Negativos verdaderos (TN)

Positivos

falsos (FP)

Segmentacién (M)  Ground Truth (G)

Figura 28: Diagrama de Venn para regiones de segmentacion.

Por consiguiente, estas definiciones pueden ser aplicadas para medir la exactitud
de los algoritmos de segmentacién interactiva. Las métricas comtinmente utilizadas en

la evaluacion de estos algoritmos son las siguientes:

= Exactitud de clasificacion (ACC): Es la proporcion de pixeles positivos (TP y
FP) del total de pixeles de la imagen como se expresa en la ecuacién 3.6.

TP+TN

ACC =
TP+FP+TN+FN

(3.6)

= Sensibilidad (7 PR): También conocida como exhaustividad (recall en inglés).
Esta medida presenta el porcentaje de pixeles positivos de la referencia ground
truth que han sido detectados correctamente. Por tanto, esta ecuacién se puede

expresar como en la ecuacién 3.7.

TP TP
TPR=" =" (3.7)
P TP+FN
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s Precision (PPV): De manera andloga, precision (precision en inglés) es el por-
centaje de pixeles detectados que han sido correctamente identificados. Este pro-

porcién se expresa en la ecuacion 3.8.

TP TP
PPV = — = —— (3.8)
Py TP+FP

= Valor F (F}): Idealmente, los algoritmos deberian presentar valores altos de pre-
cision y sensibilidad. Sin embargo, esto no suele ocurrir y, en general, existe una
compensacion entre los dos valores [42]. Esta compensacién se define como el
valor F o medida F (F-measure en inglés), y corresponde a la media arménica de

la precision y sensibilidad, tal y como se expresa en la ecuacién 3.9.

PPV -TRR

_ 2
F=0+p )[32-PPV+TRR

3.9

En término de detecciones positivas o negativas, esta métrica puede ser expresa-

da como la ecuacién 3.10.

Do 2TP
~ 2TP+FN—+FP

(3.10)

Esta expresion concuerda con la definicion del Coeficiente Dice. Por ejemplo,
esta métrica ha sido utilizada por Alpert et al. [45] para reportar el desempeiio de
algoritmos de segmentacién. Por este motivo y por convencion, en este trabajo

se llamara Coeficiente Dice (Dice) a la métrica enfocada en regiones.

= Especificidad (SPC): La especificidad es inversa a la sensibilidad [47]. Esta
métrica es el porcentaje de pixeles negativos de la referencia ground truth que

han sido detectados correctamente como se expresa en la ecuacion 3.11.

TN TN
SPC=-—""=_ " _ 3.11
N¢ TN+FP G-10)
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» Indice Jaccard (Jaccard): El indice Jaccard es una métrica de superposicién
de regiones que es popularmente utilizado en diversos trabajos de segmentacion
y deteccién de objetos. Por ejemplo, McGuinness et al. [39, 40] utilizaron este
indice para sus evaluaciones de algoritmos de segmentacién interactiva. El indice
Jaccard se utiliza para evaluar si un objeto ha sido correctamente segmentado a
través de la expresion de la ecuacién 3.12.

GnM| TP

= 3.12
|GUM|  TP+FN+FP (3-12)

Jaccard =

Se puede observar que la expresion de la ecuacién 3.12 es similar al coeficiente
Dice, pero este coeficiente otorga doble peso al porcentaje de pixeles pertene-
cientes al objeto que fueron correctamente identificados como tal. Por consi-
guiente, como se expresa en la ecuacion 3.13, el indice Jaccard y el coeficiente

Dice estan funcionalmente relacionados [42].

Jaccard = (3.13)

2-F

Esto implica que el indice Jaccard y el coeficiente Dice son equivalentes en una
evaluacion. Por ejemplo, los mejores algoritmos identificado en una evaluacion
realizada con el indice Jaccard serfan, de igual manera, los mejores algoritmos

en una evaluacion que emplea el coeficiente Dice.

3.2.4.2. Efectividad de las métricas basadas en regiones

La diversidad de métricas dificulta el establecimiento de un estdndar en la eva-
luacién de algoritmos de segmentacion interactiva. Esta diversidad también establece
la necesidad de verificar la efectividad de las métricas para mostrar la calidad de los
algoritmos evaluados.

En la Figura 29 dos imégenes de la base de datos y seis casos de segmentacion. La

imagenes de las Figuras 3.29(b) y 3.29(f) corresponden al primer grupo de segmenta-
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cidén parcial. Estos casos presentan segmentaciones muy inexactas donde el objeto no

ha sido extraido completamente del fondo.

(a) Imagen original (b) Caso 1: Parcial (c) Caso 2: Extendida (d) Caso 3: Exacta

(e) Imagen original (f) Caso 4: Parcial (g) Caso 5: Extendida (h) Caso 6: Exacta

Figura 29: Ejemplos de imdgenes y distintos casos de segmentacion.
Fuente: Imagenes originales de Rother et al. [31].

La imagenes de las Figuras 3.29(c) y 3.29(g) corresponden al segundo grupo de
segmentacion extendida. Estos casos presentan segmentaciones deficientes donde el
objeto ha sido completamente extraido, pero una porcién del fondo también ha sido
identificada como objeto. Finalmente, las imdgenes de las Figuras 3.29(d) y 3.29(h)
corresponden al tercer grupo de segmentacién exacta. En este grupo se muestran algu-
nos de los casos méas exactos de segmentacion presentados en este experimento.

Como se observa en la tabla 2, es evidente que la sensibilidad (7'PR) penaliza
los pixeles del objeto que fueron marcados como fondo, pero es menos susceptible
a los pixeles el fondo que fueron marcados incorrectamente como objeto. Por otro
lado, el coeficiente Dice y el indice Jaccard son mas susceptibles a las variaciones de
pixeles erréneos que la especificidad (SPC). Ciertamente, mientras estas dos métricas
muestran resultados drdsticamente diferentes para los casos mostrados en la Figura 29,

la especificidad (SPC) y exactitud de clasificacién (ACC) s6lo varian +26 %.
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Tabla 2:

Medidas de exactitud basadas en regiones.

Caso ACC TPR SPC Jaccard Dice
1: Parcial 0.826 0.295 1.000 0.295 0.456
2: Extendida 0.797 0.975 0.738 0.543 0.704
3: Exacta 0.992 0.967 1.000 0.966 0.983
4: Parcial 0.940 0.324 1.000 0.324 0.490
5: Extendida 0.919 0.773 0.933 0.458 0.628
6: Exacta 0.986 0.909 0.994 0.854 0.921

El indice Jaccard y el coeficiente Dice reflejan con mayor detalle la calidad de la
imagen segmentada porque proporcionan mds informacion sobre la variacién de exac-
titud. Estas métricas cambian significativamente de valor segiin el desempeifio de los
algoritmos varia. Ademas, Jaccard y Dice son las métricas més utilizadas en la evalua-
cién de algoritmos de segmentacidn interactiva. Desde esta perspectiva, seria razonable
utilizar ambas métricas para la evaluacién de la exactitud basadas en regiones.

Sin embargo, utilizar el indice Jaccard y el coeficiente seria una labor redundante
porque se mostrd que estas dos medidas son equivalentes y que, por tanto, las conclu-
siones de una evaluacion comparativa serian la mismas con las dos métricas. Se puede
decir, incluso, que Jaccard y Dice muestran las mismas variaciones y caracteristicas
de los algoritmos de segmentacion evaluados, pero con distintos valores. Por lo que es
necesario identificar qué métrica arroja el valor més intuitivo para calificar la calidad
de una imagen segmentada.

Para esto, se debe considerar que el coeficiente Dice otorga mayor peso al por-
centaje de pixeles del objeto detectados correctamente. Entonces, se puede argumentar
que Jaccard es mas susceptible a errores que Dice. Por ejemplo, en la tabla 2, los re-
sultados de Jaccard varian entre 0.295 y 0.966, mientras que los valores de Dice entre

0.456 - 0.983. Es evidente que Dice no penaliza con suficiente rigurosidad los casos de
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segmentacion parcial de las Figuras 3.29(b) y 3.29(f). En ambos casos, los pixeles del
objeto han sido etiquetados incorrectamente en un porcentaje superior al 60 %, pero el
coeficiente Dice valora estas segmentaciones con 0.456 y 0.49, respectivamente.

Por las razones mencionadas, en este trabajo se utiliza el indice Jaccard para eva-

luar la exactitud basadas en regiones de los algoritmos de segmentacién interactiva.

3.2.4.3. Meétricas de exactitud basadas en bordes

En la segmentacion interactiva los bordes son el limite entre la regién del objeto
y la regién del fondo. Por esta razén, la medicion de exactitud basadas en bordes se
pueden plantear como un problema de deteccién de bordes. Por otra parte, aplicando la
analogia de clasificacién binaria, se puede manifestar que una imagen esta compuesta
por pixeles que pertenecen o no pertenecen al borde [48].

Esta aproximacion de clasificacion binaria permite utilizar las métricas utilizadas
en la seccién 3.2.4.1. Sin embargo, los pixeles negativos y positivos deben ser determi-
nados de una manera mas flexible. Si, por ejemplo, los pixeles positivos y negativo son
determinados s6lo en funcién del borde de la referencia ground truth, es inevitable que
la mayoria de los pixeles del borde de la imagen segmentada sean etiquetados como
incorrectos. Entonces, es necesario adoptar una metodologia mas tolerable a errores
pequefios. De manera que las métricas no penalicen demasiado a los algoritmos que
producen segmentaciones aceptables, pero con bordes ligeramente mal ubicados [49].

En los dltimos afios, la evaluacién propuesta por Martin et al. [49], que utiliza
curvas de precision y exhaustividad, se ha convertido en un estandar para evaluaciones
basadas en bordes. De hecho, estas curvas se han utilizado en el campo de recuperacién
de informacidn para determinar qué porcentaje de sefial se necesita para ser detectada
(exhaustividad) y qué porcentaje de ruido es tolerado (precision) [49].

Para resolver el problema de la tolerancia a errores, Martin et al. [49] estiman

una correspondencia entre los bordes generados por el algoritmo y los bordes de la
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referencia ground truth [49]. Es entonces cuando se procede a calcular las curvas de
precisién y exhaustividad.

Estas curvas son empleadas para evaluar segmentacion de imagenes porque mues-
tran la compensacidn que existe entre la precisién y exhaustividad. Un punto especifico
en esta curva se define como valor f (£7). Al igual que en las métricas basadas en re-
giones, esta métrica se expresa en la ecuacién 3.9, donde = 0,5 [49]. El valor F (F})

se utiliza para caracterizar el desempefio de los algoritmos [49].

(a) Ground truth (b) Mapa de bordes

Figura 30: Mapas de bordes de la referencia ground truth.
Fuente: Imagenes originales de Arbelaez et al. [43].

En este trabajo se utiliza la herramienta de evaluacién SEISM, proporcionada por
Tuset y Marques [48], para la evaluacién de la exactitud basada en bordes de los al-
goritmos de segmentacion interactiva. Esta herramienta utiliza los mapas de bordes de
las imagenes segmentadas de la base de datos de Berkeley [43]. Por consiguiente, las
referencias ground truth de la base de datos generada para este trabajo deben ser trans-
formadas en mapas de bordes, como se muestra en la Figura 3.30(b). De igual manera,

se debe utilizar mapas de bordes de los resultados de los algoritmos de segmentacion.
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3.2.5. Descripcion del experimento

3.2.5.1. Condiciones experimentales

Los experimentos fueron realizados en una MacBook Pro con procesador Intel Co-
re i7 2.9 GHz, 8 Gb de RAM y sistema operativo Ubuntu 14.04 (64 bits). Se utiliz6 la
implementacién de GrabCut en OpenCV C++. Ademds, se utilizé la implementacion
en C++ de OneCut, la implementaciéon en MATLAB de Random Walks y 1a implemen-
tacion en Java de SIOX que fueron proporcionadas por los autores.

Para garantizar la reproducibilidad de los resultados de esta evaluacidn, se em-
plearon los dos conjuntos de scribbles como sefializacion de usuarios. Se aclara que en
estos experimentos, el algoritmo GrabCut no fue inicializado con cajas delimitadoras,
propuestas originalmente por Gulshan et al. [44], sino que s6lo se utiliz6 scribbles.

Finalmente, no sé6lo se emplearon los valores sugeridos por los autores para los
pardmetros de los algoritmos, sino que también se utilizaron distintos valores para

evaluar el desempeiio de los algoritmos de segmentacién interactiva.

3.2.5.2. Base de datos

La base de datos generada para este trabajo estd compuesta por 50 imagenes, refe-
rencias ground-truth y dos conjuntos de scribbles o semillas. Las imdgenes contienen
objetos de interés claramente definidos que pueden ser extraidos por los usuarios sin
ambigiiedad alguna.

Para esta recopilacién se utilizaron las imagenes y ground truth de la base de datos
GrabCut [31]. Se debe notar que las regiones de ground truth incluyen una regién de
pixeles no clasificados porque existen casos en los que no es posible identificar si un
pixel pertenece a la regién del fondo o del objeto. Estos pixeles no son considerados

en las mediciones.
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(a) Imégenes originales (b) Primer conjunto (c) Segundo conjunto

Figura 31: Ejemplo de imagenes y conjuntos de scribbles de la base de datos.
Fuente: Imagenes originales de Rother et al. [31].

Los dos conjuntos de scribbles corresponden a la sefializacion de pixeles pertene-
cientes al fondo y al objeto de interés. Para el primer conjunto de scribbles, se utiliza-
ron las semillas de los usuarios robot de la base de datos de Gulshan et al. [44] para
evaluacion de algoritmos de segmentacion. Este conjunto utiliza en promedio cuatro
scribbles en cada imagen, pero sefialan una regién pequeiia del objeto de interés co-
mo se muestra en las imdgenes de la Figura 3.31(b). En este conjunto, el promedio de
pixeles etiquetados como objetos es de 634.

Para extender esta base de datos, se generé manualmente un segundo conjunto de
scribbles. Como se aprecia en las imagenes de la Figura 3.31(c), estos sefialan con
mayor detalle el objeto de interés. Para este conjunto se han etiquetado en promedio

2330 pixeles como objeto.
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Segun lo mencionado previamente, es claro que los conjuntos de scribbles reflejan
dos grados de esfuerzo del usuario: el segundo conjunto marca més regiones del objeto
en comparacioén al primer conjunto. En el segundo conjunto, el nimero de pixeles
etiquetados como objeto es 2.67 veces el nimero de pixeles del primer conjunto de

scribbles.

3.3. Restauracion de imagenes

3.3.1. Objetivo de la fase experimental

Andlisis
cuantitativo
Relleno de Determinacion
e imagen ™| de eficiencia [ > ' E‘
Analisis
cualitativo

Figura 32: Diagrama del proceso de evaluacién de algoritmos de restauracion.

El objetivo de la fase experimental es identificar el algoritmo de restauracién de
imégenes (inpainting) mas adecuado para la tarea de extraccioén de objetos. Para esto,
es necesario disefiar un experimento que permita determinar qué algoritmo es el mas
eficiente y eficaz.

Bertalmio ef al. [1] mencionaron en su trabajo que una eficiente restauracion digi-
tal de imagenes implica que un observador no se percate de que este proceso ha sido
realizado. No obstante, a diferencia de la segmentacién de imagenes, el criterio para
definir un buen resultado no estd generalizado y, por tanto, dos resultados completa-

mente diferentes pueden ser calificados como acertados.
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Por esta razén, incluso la recopilacién de una base de datos se convierte en una
tarea compleja porque el criterio para definir una referencia tampoco esta claro. Si por
ejemplo, un objeto es removido, ;es necesario comparar la imagen restaurada con un
fondo real?

En este trabajo, por ende, no se realiza una evaluacion integramente cuantitativa.
Como se muestra en el diagrama de la Figura 32, el proceso del experimento propuesto
incluye una evaluacidn cualitativa.

En este experimento, el primer paso es la determinacién de la eficiencia de los
algoritmos de restauracion. Para esto, se debe medir el tiempo que los algoritmos tar-
dan en rellenar dreas deterioradas. Posteriormente, los resultados de estos algoritmos
son utilizados para determinar la eficacia de la segmentacién. Esta medicién, como se

menciond previamente, tiene dos enfoques:

= Cuantitativo: La eficacia es determinada aplicando medidas de la calidad de

imagenes. Este enfoque ha sido ampliamente utilizado en el estado del arte [50].

= Cualitativo: Un grupo de personas determina la eficiencia calificando la calidad

de las imagenes restauradas con los algoritmos evaluados.

Estos dos criterios permiten examinar la aptitud de las métricas basadas en la cali-

dad de una imagen para representar el desempeiio de los algoritmos evaluados.

3.3.2. Seleccion de los algoritmos

En la seccién 2.5 se identificaron y describieron los principales métodos de res-
tauracién de imigenes. Se observa que, a diferencia del campo de segmentacién de
imagenes, los algoritmos de restauracion digital de imagenes comenzaron a proponer-
se desde hace unos afios [1]. Por tal motivo, la literatura relacionada con esta tarea es

menor.
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En esta evaluacién, por tanto, se han elegido tres métodos relevantes en el estado
del arte que cuentan con implementaciones publicas. La identificacién de cada algorit-
mo se la ha realizado utilizando el nombre del autor principal.

Los algoritmos de Bertalmio [36] y Telea [38] pertenecen a los métodos de restau-
racion basada en ecuaciones diferenciales parciales. Estos algoritmos son utilizados
para rellenar zonas pequefias de una imagen porque no replican texturas.

El método de Bertalmio utiliza un proceso iterativo basado en Navier-Stokes para
la restauracién de las imagenes. De manera similar, el método Telea se basa en la
propuesta original de Bertalmio ef al. [1], pero es mas eficiente porque no utiliza un
proceso iterativo.

En contraste, el algoritmo de Criminisi es un método de restauracién basada en
parches. Este algoritmo es muy ttil en dreas deterioradas mas amplias porque puede
replicar informacién de intensidades y texturas. Con este propdsito, el algoritmo copia

la informacién de los pixeles adyacentes a la region deteriorada.

3.3.3. Seleccion de l1a metodologia de evaluacion

Los algoritmos de restauracion digital buscan rellenar dreas deterioradas de una
imagen de manera que un observador no perciba la intervencion [1]. Es evidente que
este objetivo es esencialmente subjetivo porque requiere la valoracién del observador.

Por consiguiente, la principal dificultad para la evaluacién surge al trasladar las
valoraciones de los observadores a criterios cuantitativos. La primera opcién sopesada
para abordar esta dificultad es el uso de una base de datos con referencias, tal y como se
utiliz6 en la evaluacién de segmentacion interactiva. Sin embargo, a diferencia de los
algoritmos de segmentacion, en la restauracion no existe un consenso generalizado so-
bre el aspecto que debe tener una segmentacion eficaz en relacién a una referencia. De
hecho, el drea restaurada de una imagen puede ser diferente a la imagen de referencia

y ser, al mismo tiempo, una restauracién aceptada por un observador.
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En consecuencia, es necesario abordar otro enfoque para efectuar una evaluacién
cuantitativa de los algoritmos. Para esto se debe describir las caracteristicas de una
restauracién adecuada de tal forma que pueda ser medible. Entonces, siguiendo las
premisas de los algoritmos presentados en la seccidn 2.5, se puede establecer que una

restauracion es adecuada cuando:

= Se ha replicado la textura de las regiones adyacentes al drea deteriorada.

= Se han replicado los valores de intensidad de las regiones adyacentes al drea

deteriorada.

= No hay artificios en la region restaurada. Esto significa que no hay interrupciones

en la continuidad de texturas e intensidades.

Con esta finalidad en mente, la evaluacion de los algoritmos de restauracion digital
deben reflejar si las imdgenes restauradas cumplen con estos condiciones. Ciertamente,
en este campo se han empleado diversas métricas de calidad para analizar los métodos
propuestos. No obstante, pocos trabajos dedican un andlisis a la capacidad de las mé-
tricas utilizadas para mostrar la correlacion entre estas métricas y la calidad percibida
por los observadores [37].

Por este motivo, en este trabajo se propone una evaluacién cualitativa de los algo-
ritmos de restauracién digital de imagenes. Esto no s6lo permite identificar el algoritmo
mads eficaz, sino que también se convierte en una referencia para analizar la efectividad

de las métricas para reflejar el desempeiio de los algoritmos.

3.3.4. Evaluacion cuantitativa

3.3.4.1. Condiciones experimentales

Los experimentos fueron realizados en una MacBook Pro con procesador Intel
Core 17 2.9 GHz, 8 Gb de RAM vy sistema operativo Ubuntu 14.04 (64 bits). Se utili-

zaron las implementaciones de los algoritmos de Bertalmio y Telea en OpenCV C++.
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Ademds, se utiliz6 la implementacion en MATLAB del algoritmo de Criminisi propor-
cionada por Sooraj Bhat [51].

Debido a que este trabajo se enfoca en la tarea de extraccidon de objetos, en este
experimento se utiliz6 la base de datos proporcionada en la seccién 3.2.5.2 para la eva-
luacion de algoritmos de segmentacion. Esta disposicion posibilita la verificacién del
desempeifio de los algoritmos de inpainting para restaurar las regiones correspondientes
a los objetos de la base de datos GrabCut.

Se utilizaron, ademds, las mdscaras de referencia de la base de datos para sefia-
lar las regiones deterioradas. No se utilizaron las mascaras generadas por los algorit-
mos de segmentacidon porque en este trabajo se pretende evaluar el desempeiio de la
restauracion de manera independiente. Ademas, el desempefio de los algoritmos de
restauracion digital no variard si se cambian las méscaras.

En esta evaluacidn no sélo se emplearon los valores sugeridos por los autores para
los pardmetros de los algoritmos, sino que también se utilizaron distintos valores para

evaluar el desempeiio de los algoritmos de restauracion digital.

3.3.4.2. Seleccion de las métricas

Para responder a los planteamientos formulados en la seccién 3.3.3, se utilizan dos
criterios para la valoracién del desempeifio de los algoritmos de restauracion digital de

imagenes:

= Eficiencia: La eficiencia se calcula midiendo el tiempo requerido por cada algo-

ritmo para completar la restauracion de las imagenes.

= Eficacia: En el campo de la restauracion, las medidas de calidad de una imagen

han sido ampliamente utilizadas para evaluar la eficacia de los algoritmos [37].

En esta seccidn se presentan las dos métricas mas utilizadas en el estado del arte.

Para esto se considera la imagen original /p y la imagen restaurada Ig:
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= MSE: El error cuadratico medio calcula el promedio de los errores cuadraticos
entre dos imdgenes. Esta métrica estd definida por la expresiéon de la ecuacion

3.14 [37].

1 "= 1n—1
MSE = — Z Z [Io(x,y) — Ir(x,y)]? (3.14)
y 0 x=
En esta ecuacion, x,y corresponden a la localizacién de los pixeles de la imagen.
Por otro lado, m es el nimero de filas y n es el nimero de columnas de las

imagenes. Con esta medida, una imagen es de mejor calidad cuando el valor de

MSE es menor.

De igual manera que en el trabajo de Richard et al. [52], en esta evaluacién se

calcula el MSE de cada uno de los canales de color RGB.

= PSNR: La relacién sefial a ruido de pico estima la proporcion entre la sefial y
ruido de dos imagenes. Por tanto, este valor serd mayor para imagenes de mejor
calidad. El valor de PSNR se calcula con la expresion de la ecuacion 3.15 [37].

R2
PSNR = 10logyg 77 (3.15)

En donde R es el maximo valor que un pixel puede tomar. En este trabajo, el
mdximo valor que puede tomar un pixel es R = 255. Ademds, el resultado de

esta métrica esta dado en decibelios.

3.3.5. Evaluacion cualitativa

El experimento aqui descrito evalda cualitativamente los algoritmos de restaura-

cidén digital en base a las calificaciones otorgadas por un grupo de personas.
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3.3.5.1. Condiciones experimentales

En este experimento se utilizaron las 50 imdgenes pertenecientes a la base de datos
Grabcut. Las imédgenes fueron restauradas con los algoritmos de Bertalmio, Telea y
Criminisi. Sin embargo, debido a que una evaluacion cualitativa requiere tiempo, no se
evaluaron todos los resultados obtenidos para cada variacion de los parametros de los

algoritmos. En su lugar, se seleccionaron los siguientes casos:

= Bertalmio. Radio del vecindario: 40
» Telea. Radio del vecindario: 40

» Criminisi. Tamaio del parche: 9

El grupo de participantes que evalud la calidad de las imagenes restauradas estuvo

conformado por 21 estudiantes la Universidad de las Fuerzas Armadas - ESPE.

3.3.5.2. Metodologia de evaluacion

RESULTADOS DE ALGORITMOS DE INPAINTING
1 106024.jpg

Figura 33: Ejemplo de casos mostrados a participantes.
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En este evaluacién se utilizé una metodologia similar a la metodologia empleada
en las pruebas para obtener la opinién media de un servicio de voz (Mean Opinion Sco-
re en inglés). Este tipo de evaluaciones se han utilizado en el campo de procesamiento
digital de imdgenes para evaluar la calidad de las imagenes [37, 53].

Por consiguiente, siguiendo esta metodologia, a cada participante se le mostrd
una serie de 50 casos. Cada ejemplo estaba conformado por la imagen original y tres
imagenes restauradas con los algoritmos de Bertalmio, Telea y Criminisi. En la Figura
32 se observa la disposicién de uno de los casos mostrados.

Posteriormente, se pidio a los participantes calificar la calidad de cada una de las

imdagenes restauradas a través de la siguiente pregunta:

En una calificacion de 1 a 5, ;como calificaria usted la calidad de las imdgenes

presentadas?

La escala utilizada corresponde a la escala de cinco puntos puntos de la ITU-R [37]
que evalda la calidad en términos de: excelente, muy buena, buena, mala, muy mala.
Acorde a esta escala, se dice que una restauracion es excelente cuando su puntaje es 5
y, por otro lado, una restauracién es mala cuando su puntaje es 1. Esta equivalencia se

muestra a continuacion:
1. Mala
2. Regular
3. Buena
4. Muy buena
5. Excelente

Se estima, entonces, la opinién media de cada algoritmo utilizando los datos reco-
lectados. La opinion media de cada algoritmo se calcula con la expresion de la ecuacién

3.16.
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1 n
MOS=-Y s 3.16
”l; i (3.16)

Donde n es el nimero de participantes y S; corresponde al puntaje otorgado por el

participante i.
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CAPITULO 4

ANALISIS DE RESULTADOS

4.1. Segmentacion de imagenes

4.1.1. Eficiencia

50
100+
40+
Eficiencia Eficiencia
030+ Scribbles 1 w Scribbles 1
° Scribbles 2 ° Scribbles 2
Q. Q.
€ £
Q@ k)
=20+ [
1A
10-
O_

1 5 10 15 30 50 75 100 20C 0.001 0.01 041 1_ 10 100 1000 100C
Iteraciones Beta

(a) GrabCut (b) OneCut

Figura 34: Tiempo promedio de ejecucién de los algoritmos GrabCut 'y OneCut.

El algoritmo GrabCut utiliza un proceso iterativo para minimizar la energia a tra-
vés de un corte minimo [31]. El gréfico de la Figura 4.34(a) muestra que el tiempo

de ejecucién promedio incrementa exponencialmente conforme aumenta el nimero de
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iteraciones realizadas, alcanzando un tiempo de ejecucion superior a 40 segundos para
200 iteraciones.

En el experimento se observé que la calidad de los scribbles no afecta significati-
vamente la eficiencia del algoritmo. De hecho, el tiempo promedio registrado para el
segundo conjunto de scribbles disminuyo s6lo 2 % en comparacién al primer conjunto.

De manera similar, el algoritmo OneCut registr6 tiempos de ejecucidn superiores
a 50 segundos de acuerdo a lo mostrado en la Figura 4.34(b). Para esto, se utiliz 64
bins de color conforme lo recomendado por los autores [32] y se vari6 el valor del
pardmetro 3 de la ecuacion 2.27. Los resultados muestran que el tiempo de ejecucion
aumenta drésticamente cuando 3 es inferior a 0.1: 15 veces para el primer conjunto de
scribbles y 5 veces para el segundo conjunto.

OneCut, a diferencia del algoritmo GrabCut, presenta una diferencia del 10 % en-
tre los promedios de ejecucion del primer y segundo conjunto de scribbles. Es evidente
que este método es mds sensible al nivel de detalle de los scribbles y, por tanto, el al-

goritmo es mds eficiente cuando el ndimero de pixeles marcados es mayor.

1.00 1.00
0.75- ‘ 0.75.
Eficiencia

@ o Scribbles 1
Q Eficiencia o Scribbles 2
go.so- cribbles 1 £0.50-
@ cribbles 2 >
[ [

0.25- 0.25-

0007 30 40 S0 60 70 80 S0 100 150 300 500 0'001 5 10 ] 20 50 75  10C

Beta Size Factor
(a) Random Walks (b) SIOX

Figura 35: Tiempo promedio de ejecucion de los algoritmos Random Walks y SIOX.
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Por otro lado, Random Walks y SIOX son los algoritmos mds eficientes en esta
evaluacién como se muestra en la Figura 35. En el caso de Random Walks, se utilizaron
distintos valores para el pardmetro libre de la ecuacién 2.28. Los tiempos registrados de
ejecucion promedio se sitdan entre 0.77 y 0.88 segundos como se muestra en la Figura
4.35(b). Ademas, la calidad de los scribbles no afectan sustancialmente la eficiencia.
Tan sélo se registré una disminucién del 2% en el tiempo promedio de ejecucion del
algoritmo al utilizar el segundo conjunto de scribbles.

La Figura 4.35(b) muestra claramente que SI/OX es el algoritmo de segmentacién
interactiva mas eficiente. La revision del procedimiento utilizado por es algoritmo (sec-
cion 2.4.7.1) ratifica que este proceso es mas eficiente porque es matemdticamente
menos complejo que los algoritmos basados en Graph Cuts.

Los tiempos de ejecucién promedio varian entre 0.1 y 0.14 segundos para SIOX.
Asimismo, la eficiencia de este algoritmo tampoco es afectado por la calidad de los
scribbles ya que sélo se registra que el tiempo de ejecucién promedio disminuye 2 %
en el segundo conjunto de scribbles.

Finalmente, se debe notar que SIOX y Random Walks son los algoritmos mads efi-
cientes de esta evaluacion, a pesar de que fueron implementados en Java y MATLAB,

respectivamente.

4.1.2. Exactitud

4.1.2.1. Métricas basadas en regiones

4.1.2.1.1. GrabCut: EI esquema de minimizacién de energia del algoritmo Grab-
Cut funciona iterativamente, de forma que la energia disminuye en cada paso hasta su
convergencia [31]. En la Figura 4.36(a) se muestran los valores promedio del coeficien-
te Jaccard para cada iteracion. Es evidente que la energia converge en 10 iteraciones

para los dos conjuntos de scribbles.
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Figura 36: Coeficiente Jaccard promedio de GrabCut y OneCut.

Sin embargo, pese a que la exactitud no mejora significativamente después de las
10 iteraciones del algoritmo, el tiempo de ejecucidén aumenta exponencialmente segin
lo mencionado para la Figura 4.34(a).

En general, GrabCut es el algoritmo mas eficaz porque registra el mejor coeficien-
te Jaccard de esta evaluacién. Los mejores valores promedios del coeficiente Jaccard
corresponden a 0.69 y 0.85 para el primer y segundo conjunto de scribbles, respecti-
vamente.

Se puede observar que la eficiencia del algoritmo GrabCut mejora considerable-
mente cuando los scribbles marcan el objeto y el fondo con mayor detalle. De hecho,
de acuerdo al valor promedio del coeficiente Jaccard en 10 iteraciones, la exactitud
del algoritmo para el segundo conjunto de scribbles mejora 20 % en comparacién al

primer conjunto.

4.1.2.1.2. OneCut: En contraste, los valores promedio de Jaccard de la Figura
4.36(b) senalan que OneCut es el algoritmo mds sensible a las caracteristicas de los

scribbles. El mejor valor del coeficiente Jaccard del segundo conjunto mejora en 40 %
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al mejor valor del coeficiente Jaccard del primer conjunto de scribbles.

Por otro lado, esta sensibilidad también se registra cuando se cambiar el valor
del parametro P3. Por ejemplo, en el primer conjunto de scribbles, el valor promedio
del coeficiente Jaccard aumenta drasticamente después de = 1. Sin embargo, este
comportamiento no se registra en el segundo conjunto. Aqui, el menor valor promedio
de Jaccard es registrado cuando B = 1, pero este valor mejora conforme 3 cambia. Por
este motivo, un mayor tiempo de ejecucion de OneCut no garantiza mejores resultados
de acuerdo a la Figura 4.34(b).

Asimismo, la desviacion estandar del coeficiente Jaccard tiene la mayor variacién
registrada, por lo que se puede argumentar que la eficiencia de OneCut no solo depende
de los cambios del pardmetro B y caracteristicas de los scribbles, sino que también
depende de las caracteristicas de las imdgenes de la base de datos.

Estas fluctuaciones en la exactitud hacen del algoritmo OneCut la opcién menos
viable para un sistema de extraccion de objetos, pese a que los mejores valores prome-

dio Jaccard son 0.59 y 0.82 para el primer y segundo conjunto de scribbles, respecti-

vamente.
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Figura 37: Coeficiente Jaccard promedio de Random Walks y SIOX.
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4.1.2.1.3. Random Walks: Para el algoritmo de Random Walks, en este experi-
mento se utilizaron valores de B entre 10 y 500, pese a que el autor utiliza un valor
B =900 en su trabajo [33]. Esto se debe a que en la pruebas realizadas, se encontr6
que la exactitud es mejor para valores de 3 < 100.

Random Walks es evidentemente el algoritmo menos exacto de esta evaluacidn,
segin lo mostrado en la Figura 4.37(a). Los mejores valores promedio del coeficiente
Jaccard registrados son 0.57 y 0.76 para el primer y segundo conjunto de scribbles. Es
decir, la exactitud mejora 34 % cuando se utiliza el segundo conjunto de scribbles. Para
ambos conjuntos, los mejores promedios del coeficiente Jaccard se registran cuando 3
se situa entre 70 y 90.

Es importante notar que, de acuerdo a la evaluacién presentada, Random Walks es
uno de los algoritmos mads eficientes, pero sin embargo es el menos eficaz. En efecto, la

falta de un proceso de modelamiento de color [33] pone en desventaja a este algoritmo.

4.1.2.1.4. SIOX: Finalmente, en la Figura 4.37(b) se muestran los valores prome-
dio del coeficiente Jaccard para SIOX. Este algoritmo utiliza un factor de tamarfio, lla-
mado Size Factor, para remover areas desconectadas del objeto de interés. En este
experimento se emplearon diferentes valores de Size Factor.

Los resultados muestran que SIOX puede ser tan exacto como GrabCut. Los me-
jores valores promedio de Jaccard se registran cuando Size Factor es 1: 0.66 y 0.84
para el primer y segundo conjunto de scribbles, respectivamente. En otras palabras,
el coeficiente Jaccard mejora en aproximadamente 27 % cuando se utiliza el segundo
conjunto de scribbles.

Estas caracteristicas convierten a SIOX en uno de los algoritmos mds eficaces que,
a su vez, es el mas eficiente. Ciertamente, SIOX no es tan robusto como GrabCut, pero

es adecuado para aplicaciones que priorizan la ejecucién en tiempo real.
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4.1.2.2. Meétricas basadas en bordes

En la Figura 38 se muestran las curvas de precisiéon y exhaustividad de los algo-
ritmos de segmentacion interactiva para los dos conjuntos de scribbles. Estas curvas

ratifican los resultados obtenidos en el andlisis de exactitud basado en regiones.
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Figura 38: Curvas de precision y exhaustividad de los algoritmos de segmentacién interactiva.

4.1.2.2.1. GrabCut: Las curvas de precision y exhaustividad muestran que Grab-
cut es el mejor método con un valor F de F; = 0,65 para el segundo conjunto de
scribbles. Este desempefio mejora linealmente para el segundo conjunto. No obstante,
Grabcut se ubica aqui en segundo lugar con F; = 0,78.

Pese a esto, el algoritmo de GrabCut muestra una compensacion proporcional en-
tre precision y exhaustividad. Es decir, cuando la tasa de precision disminuye, la tasa

de exhaustividad aumenta y viceversa.

4.1.2.2.2. OneCut: Las curvas de precisiéon y exhaustividad muestran la misma
fluctuacion del desempefio del algoritmo OneCut que en el andlisis basado en regiones.
Se registra valores de F| = 0,43 y F| = 0,72 para el primer y segundo conjunto

de scribbles, respectivamente. Estos valoras colocan a OneCut en el tercer lugar de



81

eficacia basada en regiones.
Estas curvas muestran que OneCut tiene una alta tasa de exhaustividad cuando la
tasa de precision es baja. Sin embargo, hay casos en los que la eficacia es tan deficiente

como en Random Walks

4.1.2.2.3. Random Walks: Las curvas de precision y exhaustividad también mues-
tran que Random Walks es el algoritmo menos eficaz. Se registran valores de | = 0,4
y F1 = 0,6 para el primer y segundo conjunto de scribbles, respectivamente.

Random Walks muestra la misma compensacién proporcional que GrabCut: si la

tasa de precisién aumenta, entonces la tasa de exhaustividad disminuye.

4.1.2.2.4. SIOX: Elalgoritmo SIOX es casi tan exacto como el algoritmo GrabCut.
Incluso se puede argumentar que, de acuerdo a las curvas de precisién y exhaustividad,
SIOX es mas exacto al delimitar los bordes del objeto cuando se utiliza el segundo
conjunto de scribbles.

Por otro lado, el comportamiento de este algoritmo es diferente al comportamiento
del algoritmo OneCut. SIOX muestra una tendencia de tasas constantes de exhaustivi-
dad. Es decir, para una misma tasa de exhaustividad, se puede observar diferentes tasas
de precision. Esta caracteristica es beneficiosa para refinar la calidad de los bordes de

los resultados porque permite mejorar su precision sin perder exhaustividad.

4.1.3. Discusion

Los resultados muestran que la exactitud de los algoritmos incremente significati-
vamente cuando se marca el objeto de interés con mayor detalle. En comparacién, no
existe un cambio relevante entre los tiempos de ejecucién de los algoritmos para los
dos conjuntos de scribbles.

Esta evaluacion indica que GrabCut es el método més exacto y robusto. El mo-

delado de color (GMM) utilizado por este algoritmo lo hace menos sensible a las ca-
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racteristicas particulares de los scribbles que los demds algoritmos. En este sentido,
OneCut es el algoritmo mas sensible no solo a las caracteristicas de los scribbles, sino
también a las caracteristicas de las imdgenes y los cambios de pardmetros. Ciertamen-
te, OneCut consigue resultados tan exactos como los de GrabCut, pero la fluctuacién
de su desempefio lo convierte en un algoritmo poco confiable.

En contraste, Random Walks es el algoritmo menos exacto, pero destaca por ser,
junto a SIOX , uno de los algoritmos mads eficientes. En efecto, SIOX no solo es el al-
goritmo mads eficiente, sino que logra resultados casi tan exactos como los de GrabCut,
lo que lo convierte una alternativa efectiva para aplicaciones en las cuales se prioriza

el desempefio en tiempo real.

4.2. Restauracion de imagenes

4.2.1. Evaluacion cualitativa

Algoritmo

" Bertalmio
Criminisi
Telea

Bertélmio Crinllinisi Tellea
Algoritmo

Figura 39: MOS de algoritmos de restauracion de imédgenes.
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Los resultados de la evaluacion cualitativa son mostrados en la Figura 39. En la
Figura se indican los valores MOS obtenidos para los algoritmos de Bertalmio, Telea
y Criminisi.

El algoritmo de restauracion propuesto por Criminisi ef al. [3] recibi6 las califica-
ciones mas altas de esta evaluacion. E1 MOS de valor 3.61 indica que los participantes
perciben las im4genes restauradas con una calidad cercana a muy buena. No obstante,
la desviacidn estindar muestra que existieron casos que recibieron calificaciones cer-
canas a excelente y, asimismo, casos que recibieron calificaciones cercanas a calidad
buena.

El segundo mejor algoritmo, de acuerdo a las calificaciones recibidas, es el algorit-
mo propuesto por Telea [38]. Sin embargo, en este caso, los participantes califican los
resultados como cercano a regular (MOS = 2,20). De igual manera, los resultados del
algoritmo propuesto por Telea [38] fueron calificados como regulares (MOS = 1,98)
de acuerdo a la percepcién de los participantes.

La base de datos utilizada estd conformada por imdgenes en donde el objeto de
interés ocupa un alto porcentaje de la imagen. En consecuencia, es evidente que el
algoritmo de Criminisi es el mds eficaz para restaurar imdgenes en la tarea de extraer

estos objetos.

4.2.2. Evaluacion cuantitativa

4.2.2.1. Eficiencia

Los algoritmos de Telea y Bertalmio tienen un comportamiento similar, segin los
graficos mostrados en las Figuras 4.40(a) y 4.40(b). En ambos casos, el tiempo pro-
medio de ejecucion de los algoritmos aumenta conforme se incrementa el radio del
vecindario. Este comportamiento se debe a que un radio de vecindad mayor acarrea un
mayor nimero de operaciones porque existen mas pixeles.

No obstante, los algoritmos de Telea y Bertalmio son los algoritmos mds eficientes
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pues el tiempo médximo de ejecucion registrado es de 20 segundos. Por otro lado, el

algorimo de Criminisi alcanza tiempos promedio de ejecucidn superiores a los 200

segundos.
20 20
200
15 15
150
= = =
g-1 0 8-1 0 g
& 5 §100
= = =
5 5 50
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 01 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 15 21 27 33 39 41 51
Radio Radio Parche
(a) Bertalmio (b) Telea (c) Criminisi

Figura 40: Tiempo promedio de ejecucion de los algoritmos de restauracién de imagenes.

En contraste, el algoritmo de Criminisi disminuye el tiempo de ejecucién segtin
disminuye el tamafo del parche. Esto se debe a que un tamafio de parche menor im-
plica que, al dividir la imagen con ese tamafio, existen més parches como opciones de

busqueda. Por tanto, el algoritmo debe buscar un parche similar entre més parches de

igual tamafio.

4.2.2.2. Eficacia

En la Figura 41 se muestran los resultados de la evaluacién de algoritmos de res-
tauracion utilizando las métricas de calidad de imagenes PSNR y MSE. Para poder
comparar con los resultados cualitativos, en la Figura 41 se utilizaron los datos para

los siguientes casos:

= Bertalmio. Radio del vecindario: 40
» Telea. Radio del vecindario: 40

» Criminisi. Tamafio del parche: 9
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Figura 41: Valores PSR y MSE promedio de imagenes restauradas.

En la Figura 4.41(b) se muestran los valores promedio de MSE para cada canal del
modelo de color RGB. Los datos de MSE reportados indican la misma clasificacion
otorgada por los observadores. Sin embargo, en la evaluacion cualitativa, el algoritmo
de Criminisi es significativamente superior a Telea. Tanto es asi que el MOS de Crimi-
nisi supera en un 60 % a Telea. Ciertamente, este comportamiento no es mostrado en
MSE pues, segin estos valores, Criminisi s6lo supera en un 6 % a Telea.

Por este motivo, se puede argumentar que los valores MSE no son muy adecuados
para hacer una evaluacién comparativa entre algoritmos de restauracién de iméagenes.

Por otro lado, de acuerdo a los datos de PSNR de la Figura 4.41(a), Criminisi es
el algoritmo menos eficaz y, por otro lado, Telea es el algoritmo con mejor calidad de
restauracion. Por lo tanto, la métrica PSNR no es capaz de reflejar la percepcién de los
observadores, quienes reportaron que el algoritmo de Criminisi es el mas eficaz.

En la Figura 42 se observa el caso de dos imédgenes restauradas con el algoritmo
de Criminisi. Segun la evaluacién cuantitativa, la imagen de la Figura 4.42(b) obtuvo
4.524 de MOS promedio y la imagen de la Figura 4.42(d), 4.476. Es decir, para los

participantes de la evaluacion, las dos imagenes tienen una calidad cercana a excelente.
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(a) Original (b) Caso 1: drea menor

(c) Original (d) Caso 2: area mayor

Figura 42: Ejemplos de imagenes restauradas con Criminisi (W = 9).
Fuente: Imagenes originales de Rother et al. [31].

Sin embargo, segtn las métricas de PSNR, la imagen de la Figura 4.42(b) tiene
24.086 dB y, por otro lado, la imagen de la Figura 4.42(d) tiene 18.163 dB. Es evi-
dente que esta métrica no presenta datos coherentes con los resultados obtenidos en
la evaluacién cualitativa. Esto sucede porque PSNR utiliza los valores de los pixeles
de la imagen restaurada para la comparacion, y estos pixeles han cambiado después
del proceso de restauracion. En definitiva, PSNR no es una métrica apta para clasifi-
car algoritmos de restauracién. De hecho, es mas sensible al tamafo del objeto que al
desempefio de los algoritmos: el valor de PSNR serd mayor para las figuras con menor

area de restauracion.
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4.2.3. Discusion

Los resultados de la evaluacion muestran que el algoritmo de Criminisi tiene el
mejor desempeino. Ciertamente, segtin los participantes del experimento realizado, la
calidad de las imdgenes restauradas superan en un 60% a Telea. En contraste, la efi-
ciencia del algoritmo de Criminisi es baja comparada con los algoritmos de Bertalmio
y Telea.

Sin embargo, se debe tener en cuenta que este trabajo utiliza una implementacion
de Criminisi en MATLAB vy, por tanto, el tiempo de ejecucion es menor en compara-
cion a una implementacién en C/C++. Por ejemplo, existen trabajos de evaluacion que
reportan el desempefio del algoritmo utilizando implementaciones particulares en C++

[37, 54]; en donde los tiempos de ejecucion reportados son menores a 20 segundos.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones y recomendaciones

En este trabajo se ha presentado un estudio comparativo de algoritmos de segmen-
tacion y de restauracion de imagenes para tareas de eliminacién de objetos. Con esta
finalidad, en la primera parte se ha evaluado el desempefio de cuatro algoritmos de
segmentacidn interactiva: GrabCut, OneCut, Random Walks y SIOX.

Los algoritmos de segmentacion interactiva requieren de la guia del usuario para
identificar los objetos que serdn eliminados de la imagen. Esta intervenciéon mejora el
desempeifio de los algoritmos, pero dificulta la formulacién de una evaluacidon subjetiva
con resultados reproducibles. Por este motivo, en este trabajo se ha recopilado una base
de datos para emular la intervencién del usuario a través de dos conjuntos de scribbles
proporcionados para cada imagen.

Esta base de datos incluye una referencia de segmentacion, llamada ground truth,
para evaluar los algoritmos. La exactitud, por tanto, se mide en funcion de la similitud
entre la referencia y los resultados de los algoritmos. En esta evaluacién se ha determi-
nado la similitud comparando los bordes y las regiones de manera independiente. Para
esto, se determind que el indice Jaccard refleja mas exhaustivamente la exactitud basa-
da en regiones que otras métricas utilizadas en el estado del arte, como el coeficiente

Dice o la sensibilidad.
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La evaluacién basada en bordes y basada en regiones han mostrado que la exac-
titud de los algoritmos incrementa cuando se marca el objeto de interés con mayor
detalle. En comparacion, no se ha registrado un cambio relevante entre los tiempos de
ejecucion de los algoritmos para los dos conjuntos de scribbles. Particularmente, en
este aspecto, Random Walks es el algoritmos mads eficiente, pero el menos exacto.

Desde el punto de vista de la eficacia, GrabCut se ha erigido como el algoritmo
mads exacto, seguido de cerca por SIOX. De hecho, SIOX registra mejor exactitud de
bordes cuando se utiliza el segundo conjunto de scribbles. Sin embargo, esta exactitud
es significativamente inferior en el primer conjunto. Esto muestra que SIOX es mas
sensible a la guia del usuario y, por tanto, menos robusto.

Ciertamente, el objetivo de los dos conjuntos de scribbles es definir dos grados
de minuciosidad en el sefialamiento del objeto de interés: el segundo conjunto sefiala
el objeto con mayor detalle que el primer conjunto de scribbles. Los resultados ob-
tenidos han permitido identificar a GrabCut como el algoritmo mds robusto de esta
evaluacion porque su desempeiio es menos sensible a las caracteristicas de los scrib-
bles. Al contrario, Random Walks y OneCut no sélo son los algoritmos menos exactos,
sino que también los menos robustos, puesto que su rendimiento aumenta significa-
tivamente cuando se utiliza el segundo conjunto. En otras palabras, Random Walks
y OneCut demandan una mejor sefializacion del objeto para alcanzar resultados con
segmentaciones aceptables.

En definitiva, GrabCut retine los mejores resultados de desempeiio de la evalua-
cién de algoritmos de segmentacién interactiva. Este método es el mds exacto y el
menos sensible a las caracteristicas de los scribbles. Por lo tanto, el algoritmo alcanza
la segmentacién més exacta sin demandar mas esfuerzo del usuario.

En la segunda parte de este trabajo se ha evaluado el desempefio de tres métodos
de restauracidn: los algoritmos de Bertalmio, Telea y Criminisi. Esta evaluacién, no

obstante, presenta un mayor inconveniente para aplicar criterios objetivos. Esto sucede
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porque la definicién de una buena restauracién depende de la percepcion de un obser-
vador, quien debe indicar si existen anomalias que evidencien el proceso de retoque de
la imagen.

Pese a este inconveniente, diversos trabajo de investigacion han utilizado métricas
cuantitativas, como MSE y PSNR, para evaluar la calidad de las imdgenes restauradas.
Sin embargo, la efectividad de estas métricas no han sido validadas por observadores.
Por esta razén, en este trabajo se ha incorporado una evaluacién cualitativa de los
algoritmos.

La evaluacion cualitativa muestra que la calidad de los resultados del algoritmo de
Criminisi superan significativamente a los resultados de Bertalmio y Telea. Sin embar-
go, este desempeflo no se registra en las métricas cuantitativas. De hecho, s6lo MSE
muestra que el método de Criminisi es el mejor, pero no es lo suficientemente efectivo
para mostrar la significativa superioridad de Criminisi frente a los demds algoritmos
de restauracion de imagenes.

En contraste, los algoritmos basados en ecuaciones diferenciales parciales, de Ber-
talmio y Telea, son los més eficientes de esta evaluacion. El algoritmo de Criminisi, por
su parte, registra tiempos de ejecucion significativamente mayores que los otros dos.
Pese a esto, hay registros de trabajos relacionados en los cuales se mejora la eficiencia
al optimizar la implementacién del algoritmo introducido por Criminisi.

Por estas razones, el algoritmo de Criminisi es el mas adecuado para complemen-
tar el algoritmo GrabCut en tareas de eliminacidén de objetos. En ambos casos, los
algoritmos no sélo logran los resultados mas precisos, sino que también son los algo-
ritmos mas robustos, siendo los menos sensibles a caracteristicas particulares de las

imégenes.
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5.2. Trabajos futuros

La evaluacion de los algoritmos de segmentacion interactiva puede ser extendida
a través de un estudio mas exhaustivo de las condiciones de segmentacién. Es posible
modificar el experimento, aqui presentado, para afiadir ruido a las imigenes segmenta-
das. Esta modificacién permitiria identificar el desempeiio de los algoritmos en funcién
del ruido de las imagenes.

Por otro lado, es evidente que no hay un criterio generalizado para realizar una
evaluacion cuantitativa de los algoritmos de restauracién. Ademds, las evaluaciones
cuantitativas realizadas en trabajos anteriores no tienen la capacidad de reflejar de ma-
nera exhaustiva el desempeiio de los algoritmos.

Por estos motivos, es necesario reformular los criterios de evaluacion utilizados
en trabajos anteriores. Es posible que sea necesario incorporar los mismos criterios
utilizados en los algoritmos de restauracién. Por consiguiente, trabajos futuros deben
explorar las posibles alternativas a métricas basadas en la calidad de la imagen. Es im-
portante, ademads, que estas alternativas ratifiquen su validez a través de una evaluacién

cualitativa.



[1]

[2]

[3]

[5]

92

BIBLIOGRAFIA

M. Bertalmio, G. Sapiro, V. Caselles, and C. Ballester, “Image inpainting,” in
Proceedings of the 27th annual conference on Computer graphics and interactive

techniques. ACM Press/Addison-Wesley Publishing Co., 2000, pp. 417-424.

K. s Mahajan and M. Vaidya, “Image in painting techniques: A survey,” IOSR
Journal of Computer Engineering (IOSRJCE) ISSN: 2278-0661, ISBN: 2278-
8727 Vol, vol. 5, pp. 45-49, 2012.

A. Criminisi, P. Perez, and K. Toyama, “Object removal by exemplar-based in-
painting,” in Computer Vision and Pattern Recognition, 2003. Proceedings. 2003

IEEE Computer Society Conference on, vol. 2. 1EEE, 2003, pp. I[I-721.

F. Yi and I. Moon, “Image segmentation: A survey of graph-cut methods,” in
Systems and Informatics (ICSAI), 2012 International Conference on. IEEE,
2012, pp. 1936-1941.

Y. Boykov and M.-P. Jolly, “Interactive graph cuts for optimal boundary & region
segmentation of objects in nd images,” in Computer Vision, 2001. ICCV 2001.
Proceedings. Eighth IEEE International Conference on, vol. 1. 1EEE, 2001, pp.
105-112.

B. Peng, L. Zhang, and D. Zhang, “A survey of graph theoretical approaches to
image segmentation,” Pattern Recognition, vol. 46, no. 3, pp. 1020-1038, 2013.



[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

93

T. Acharya and A. Ray, [Image Processing: Principles and Applica-
tions. Wiley, 2005. [Online]. Available: https://books.google.com.ec/books?id=
smBw4-xvfrIC

R. C. Gonzalez and R. E. Woods, Digital Image Processing, 2nd ed. New Jersey:
Prentice Hall, 2002.

S. Annadurai, Fundamentals of Digital Image Processing. Pearson, 2007.

[Online]. Available: https://books.google.com.ec/books?id=wM8QRLIXJFwC

W. Burger and M. Burge, Digital Image Processing: An Algorithmic Introduction
Using Java, ser. Texts in Computer Science. Springer London, 2009. [Online].

Available: https://books.google.com.ec/books?id=4gBUz_IkkSsC

A. McAndrew, “An introduction to digital image processing with matlab notes
for scm251 liimage processing,” School of Computer Science and Mathematics,

Victoria University of Technology, pp. 1-264, 2004.

T. Acharya and A. K. Ray, Image Processing: Principles and Applications. John
Wiley & Sons, 2005.

A. Mehtar, “Ambient-light sensing optimizes visibility and battery life of
portable displays,” Maxim Integrated, Tech. Rep., 06 2011. [Online]. Available:

http://www.maximintegrated.com/en/app-notes/index.mvp/id/5051

A. Koschan and M. Abidi, Digital Color Image Processing. John Wiley & Sons,
2008.

J. C. Russ, The Image Processing Handbook, 6th ed.  Boca Raton, Florida:
Taylor & Francis Group, 2011.

R. M. Haralick and L. G. Shapiro, “Image segmentation techniques,” in /985



[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

94
Technical Symposium East.  International Society for Optics and Photonics,
1985, pp. 2-9.

C. Demant, C. Demant, and B. Streicher-Abel, Industrial Image Processing.

Springer, 1999.
W. E. Snyder and H. Qi, Machine Vision. Cambridge University Press, 2010.

G. Dougherty, Digital Image Processing for Medical Applications. Cambridge
University Press, 2009.

C. Solomon and T. Breckon, Fundamentals of Digital Image Processing: A Prac-

tical Approach with Examples in Matlab. John Wiley & Sons, 2011.

T. Ridler and S. Calvard, “Picture thresholding using an iterative selection met-
hod,” IEEE transactions on Systems, Man and Cybernetics, vol. 8, no. 8, pp.

630-632, 1978.

G. Zack, W. Rogers, and S. Latt, “Automatic measurement of sister chromatid
exchange frequency.” Journal of Histochemistry & Cytochemistry, vol. 25, no. 7,

pp. 741-753, 1977.

Q. Wu, F. Merchant, and K. Castleman, Microscope Image Processing. Acade-

mic Press, 2010.

T. R. Reed, Digital Image Sequence Processing, Compression, and Analysis.

CRC Press, 2004.
W. K. Pratt, Digital Image Processing. John Wiley & Sons, 2007.

C. Fernandez-Maloigne, Advanced Color Image Processing and Analysis. Sprin-

ger Science & Business Media, 2012.



[27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

95

W. A. Barrett and E. N. Mortensen, “Interactive live-wire boundary extraction,”

Medical image analysis, vol. 1, no. 4, pp. 331-341, 1997.

S. Chen, H. Tong, and C. Cattani, “Markov models for image labeling,” Mathe-

matical Problems in Engineering, vol. 2012, 2011.

Y. Boykov and V. Kolmogorov, “An experimental comparison of min-cut/max-
flow algorithms for energy minimization in vision,” Pattern Analysis and Machi-

ne Intelligence, IEEE Transactions on, vol. 26, no. 9, pp. 1124-1137, 2004.

R. Radke, Computer Vision for Visual Effects, ser. Computer Vision for Visual

Effects. Cambridge University Press, 2012.

C. Rother, V. Kolmogorov, and A. Blake, “Grabcut: Interactive foreground extrac-
tion using iterated graph cuts,” ACM Transactions on Graphics (TOG), vol. 23,
no. 3, pp. 309-314, 2004.

M. Tang, L. Gorelick, O. Veksler, and Y. Boykov, “Grabcut in one cut,” in Com-
puter Vision (ICCV), 2013 IEEE International Conference on. 1EEE, 2013, pp.
1769-1776.

L. Grady, “Random walks for image segmentation,” Pattern Analysis and Machi-

ne Intelligence, IEEE Transactions on, vol. 28, no. 11, pp. 1768-1783, 2006.

G. Friedland, K. Jantz, and R. Rojas, “Siox: Simple interactive object extrac-

tion in still images,” in Multimedia, Seventh IEEE International Symposium on.

IEEE, 2005, pp. 7-pp.

Museo Nacional del Prado, “The restoration of The Purification of
the Virgin in the Temple by Pedro de Campaiia,” 2010. [Online].
Available: https://www.museodelprado.es/en/research/restoration-and-research/

the-restoration-of-emthe-purification-of-the-virgin-in-the-templeem/



[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

96

M. Bertalmio, A. L. Bertozzi, and G. Sapiro, “Navier-stokes, fluid dynamics, and
image and video inpainting,” in Computer Vision and Pattern Recognition, 2001.
CVPR 2001. Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on,
vol. 1. IEEE, 2001, pp. I-355.

A. L. Oncu, “Digital inpainting for artwork restoration: Algorithms and evalua-

tion,” Master’s thesis, Gjgvik University College, Gjgvik, Norway, 2012.

A. Telea, “An image inpainting technique based on the fast marching method,”

Journal of graphics tools, vol. 9, no. 1, pp. 23-34, 2004.

K. McGuinness and N. E. O’Connor, “A comparative evaluation of interactive

segmentation algorithms,” Pattern Recognition, vol. 43, no. 2, pp. 434-444,2010.

——, “Toward automated evaluation of interactive segmentation,” Computer Vi-

sion and Image Understanding, vol. 115, no. 6, pp. 868884, 2011.

H. Zhang, J. E. Fritts, and S. A. Goldman, “Image segmentation evaluation: A
survey of unsupervised methods,” computer vision and image understanding, vol.

110, no. 2, pp. 260-280, 2008.

J. Pont Tuset, “Image segmentation evaluation and its application to object detec-
tion,” Ph.D. dissertation, Universitat Politecnica de Catalunya, Barcelona, Espa-

fa, 2014.

P. Arbelaez, M. Maire, C. Fowlkes, and J. Malik, “Contour detection and hie-
rarchical image segmentation,” IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., vol. 33,

no. 5, pp. 898-916, may 2011.

V. Gulshan, C. Rother, A. Criminisi, A. Blake, and A. Zisserman, “Geodesic star
convexity for interactive image segmentation,” in Computer Vision and Pattern

Recognition (CVPR), 2010 IEEE Conference on. 1EEE, 2010, pp. 3129-3136.



[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

97

S. Alpert, M. Galun, A. Brandt, and R. Basri, “Image segmentation by probabi-
listic bottom-up aggregation and cue integration,” Pattern Analysis and Machine

Intelligence, IEEE Transactions on, vol. 34, no. 2, pp. 315-327, 2012.

J. Wu, Y. Zhao, J.-Y. Zhu, S. Luo, and Z. Tu, “Milcut: A sweeping line multiple
instance learning paradigm for interactive image segmentation,” in Computer Vi-
sion and Pattern Recognition (CVPR), 2014 IEEE Conference on. 1EEE, 2014,
pp- 256-263.

D. M. Powers, “Evaluation: From precision, recall and f-measure to roc, infor-

medness, markedness and correlation,” 2011.

J. Pont-Tuset and F. Marques, “Measures and meta-measures for the supervised
evaluation of image segmentation,” in Computer Vision and Pattern Recognition

(CVPR), 2013 IEEE Conference on. 1EEE, 2013, pp. 2131-2138.

D. R. Martin, C. C. Fowlkes, and J. Malik, “Learning to detect natural image
boundaries using local brightness, color, and texture cues,” Pattern Analysis and

Machine Intelligence, IEEE Transactions on, vol. 26, no. 5, pp. 530-549, 2004.

A.L Oncu, F. Deger, and J. Y. Hardeberg, “Evaluation of digital inpainting quality
in the context of artwork restoration,” in Computer Vision—-ECCV 2012. Works-

hops and Demonstrations. Springer, 2012, pp. 561-570.

Vision Imaging Science and Technology Lab, “Object removal,” 2013. [Online].
Available: http://white.stanford.edu/teach/index.php/ObjectRemoval

M. M. O. B. B. Richard and M. Y.-S. Chang, “Fast digital image inpainting,”
in Appeared in the Proceedings of the International Conference on Visualization,

Imaging and Image Processing (VIIP 2001 ), Marbella, Spain, 2001, pp. 106-107.

A. Ninassi, O. Le Meur, P. Le Callet, and D. Barba, “On the performance of hu-

man visual system based image quality assessment metric using wavelet domain,”



98

in SPIE Conference Human Vision and Electronic Imaging XIII, vol. 6806, 2008,
pp- 680610-1.

[54] M. Daisy, D. Tschumperlé, and O. Lézoray, “A fast spatial patch blending algo-
rithm for artefact reduction in pattern-based image inpainting,” in SIGGRAPH

Asia 2013 Technical Briefs. ACM, 2013, p. 8.



