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RESUMO

Vitrais, vistos tipicamente em igrejas, sdo um exemplo de arte em vidro, onde uma de-
terminada cena é construida como uma colecio de vidros de diversos formatos e cores
unidos por faixas maledveis de metal. Alguns tipos de vitrais apresentam uma camada
de pintura sobre o vidro que ressalta caracteristicas artisticas. Este trabalho tem como
objetivo a sintese automatica de vitrais, com base em uma imagem de entrada. A solugdo
proposta € composta pelas seguintes etapas: segmentacdo da imagem, colorizacdo dos
segmentos, adicdo da camada de detalhes e, finalmente, adi¢do da trama metélica. Os
resultados obtidos demonstram que o algoritmo proposto € vidvel tanto para a sugestao
de projetos de vitrais, que podem ser fisicamente produzidos, quanto para fins artisticos,

como uma representacao da imagem fornecida como vitral.

Palavras-chave: Renderizagdo. segmentacdo. superpixel. filtro.



Automatic Stained Glass Filter with Painted Details

ABSTRACT

Stained glass, typically seen in churches, is an example of glass art, where a particular
scene is constructed as a collection of glass of various shapes and colors joined by mal-
leable bands of metal. Some types of stained glass also feature a layer of paint on the glass
that emphasizes artistic features. This work aims the automatic synthesis of stained glass,
based on an input image. The proposed solution consists of the following steps: image
segmentation, colorization of segments, addition of the detail layer and, finally, addition
of the metallic mesh. Obtained results show that the proposed algorithm is a viable option
for the creation of stained glass projects (also known as cartoons), which can then be used
to assist the physical creation of the stained glass window. The resulting image can also
be used for artistic expression, as an interpretation of the inputted image as a stained glass

pane.

Keywords: rendering, segmentation, superpixel, filter.
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1 INTRODUCAO

Vitrais sdo um conjunto de pedagos de vidro coloridos, ocasionalmente pintados,
unidos por uma trama metélica. Este meio artistico foi estabelecido na Idade Média (Sé-
culo XII) e faz uso da luminosidade para destacar cores e detalhes presentes nos pedacos
de vidro que os compdem, dando-lhes uma aparéncia sagrada e misteriosa. As cenas re-
tratadas pelos mesmos sdo, normalmente, de cunho religioso, explicando a forte presenca
de vitrais em igrejas e locais religiosos (STAINED.. ., 2017).

Assim como qualquer outro meio artistico, vitrais possuem diferentes estilos, os
quais podem ser divididos em quatro categorias principais: Padronizado, Medieval (ou

Tradicional), Contemporaneo e Tiffany (ART..., 2017), caracterizados a seguir.

Vitrais Padronizados (Figura 1.1) sdo semelhantes a mosaicos, com pecas de tamanho

regular organizadas de modo a formar um padrao, que € entdo repetido.

Figura 1.1: Exemplo de vitral padronizado

Fonte: Museu do Vitral (STAINED..., 2017)

Vitrais Medievais ou Tradicionais (Figura 1.2) sdo os mais regularmente encontrados,
frequentemente retratando cenas biblicas ou imagens de nobres. Esse tipo de vitral cos-
tuma ser formado por pedacos maiores de vidro, ajustados de modo a seguir as formas
basicas de sua imagem conceitual. Rostos, particularmente, costumam ser retratados em
um unico pedago de vidro, utilizando-se uma camada de pintura para adi¢ao de detalhes

na obra.
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Figura 1.2: Exemplo de vitrais tradicionais, vitral mais antigo a esquerda e de fabricacao

Fonte: Museu do Vitral (STAINED..., 2017) (esquerda) e Imagem de Dominio Pdblico, usudrio
falco no site Pixabay (PIXABAY, 2017) (direita)

Vitrais Contemporaneos (Figura 1.3) sdo normalmente compostos por um nimero
maior de pedacos de vidro, de modo a adicionar informa¢des de luminosidade, como
sombras, sem a pintura das pecas. Apesar de vitrais contemporaneos possuirem menos
instancias de pintura em suas composic¢des, ela ainda € realizada, em particular em peda-

cos representativos de rostos.

Fonte: Imagem de Dominio Publico de MichaelGaida, Pixabay (PIXABAY, 2017)
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Vitrais Tiffany (Figura 1.4) sdo semelhantes a vitrais medievais, com a peculiaridade de
serem formados por vidros com diferentes texturas e densidades, substituindo a camada

de pintura em certas partes da imagem, como planos de fundo.

Figura 1.4: Exemplo de vitral Tiffany
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Fonte: Imagem de Dominio Piblico de Wikimedialmages, Pixabay (PIXABAY, 2017)

O objetivo deste trabalho é simular a criagdo de um vitral no estilo medieval - de
acordo com uma imagem de entrada - através de um algoritmo computacional. O método

proposto seguird as etapas envolvidas na criagdo de um vitral real, sendo elas:

1. Segmentagdo da imagem conceitual, criando um projeto de vitral;

2. Escolha de cores para cada segmento, de acordo com a imagem conceitual;
3. Aplicacdo da camada de pintura para destaque de detalhes;
4

. Juncdo de cada pedago com tiras de metal, criando uma trama metalica que mantém

o vitral resultante unido;

Os vitrais resultantes obtidos neste trabalho se assemelham a vitrais reais, como
podemos ver na Figura 1.5, possibilitando que estes sejam utilizados como sugestao de

projeto ou mesmo como substitutos a uma imagem de vitral real.
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Figura 1.5: Comparac@o de uma foto de vitral real (esq.), retratando uma rosa, com o re-
sultado obtido pelo algoritmo proposto para uma imagem de rosa (dir.); Vitral real perten-
cente a igreja Marktkirche, em Wiesbaden, Alemanha. Foto de vitral e imagem geradora
do vitral resultante de autoria propria

Fonte: O Autor
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2 CONCEITOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados conceitos basicos para o entendimento deste
trabalho, em particular da sua etapa de segmentacao, discutida na se¢do 4.3. O conceito
de superpixel € particularmente importante, visto que este trabalho utiliza algoritmos de

obtencdo de superpixels para sua segmentacao.

2.1 Superpixels

O termo superpixel apareceu pela primeira vez no artigo Learning a Classification
Model for Segmentation (REN; MALIK, 2003). Superpixels sdo um agrupamento de
pixels semelhantes obtidos em uma etapa de preprocessamento, com o objetivo de agilizar
etapas subsequentes.

Existem duas ideias principais por trds desse agrupamento:

e Pixels sdo apenas consequéncias de uma representacio discreta de uma imagem,

nao possuindo um significado maior

e Existe uma grande quantidade de pixels envolvida na representacdo de imagens,
mesmo quando estas tem uma resolucao mais moderada, o que afeta negativamente

o desempenho de func¢des aplicadas por pixel

O agrupamento € realizado seguindo os principios de similaridade de Gestalt (EL-
LIS, 1938) , que estabelecem que elementos em uma regido sdo similares em lumino-
sidade e textura entre si e dissimilares nestes quesitos de outras regides. Superpixels
sdo locais, coerentes e preservam as estruturas necessdrias para uma segmentagao de inte-
resse. Um exemplo de segmentacdo por superpixel realizada no artigo pode ser observado

na Figura 2.1.

Figura 2.1: Exemplo de superpixels; esq.:original, dir.: segmentacao

Fonte: Ren and Malik (2003)



16

2.2 SLIC

O Agrupamento Linear Iterativo Simples - Simple Linear Iterative Clustering ou
SLIC - de Achanta et al. (2012) € um algoritmo desenvolvido para a obten¢do de su-
perpixels com maior efici€éncia e precisdo. O algoritmo € uma adaptacdo do K-means
Clustering e lida com pixels em um espago Euclidiano de 5 dimensdes (L, a,b, x,y),
onde L, a e b dizem respeito a cor deste pixel no espaco CIELab e x e y dizem respeito as
coordenadas deste pixel na imagem.

SLIC cria uma rede de centros (ou sementes) de segmentos, atribui pixels ao seg-
mento cujo centro possui a menor distancia em relacdo a ele, recalcula os centros de cada
segmento e continua crescendo as regides iterativamente. A rede t€m seu espacamento
definido pelo tamanho de passo, fornecido pelo usuario, e pixels sdo adicionados ao seg-
mento mais proximo somente se sua adi¢do ndo causar o erro residual daquele segmento
a passar de um limite de tolerancia (threshhold), também fornecido como parametro. Pi-
xels que ndo puderam ser adicionados a nenhum superpixel gerado a partir de semente
sdo transformados em centros para novos segmentos, dando continuidade no processo até

que cada pixel pertenca a um superpixel.

2.2.1 SLICO

SLICO € uma adaptagdo do algoritmo SLIC desenvolvida pelo IVRL, Laboratério
de Representacdo Visual e por Imagem (IVRL..., 2017), que é conhecida como SLIC
sem parametros (Zero Parameter SLIC). Enquanto que SLIC usa apenas um parametro
de compacidade (compactness), fornecido pelo usuario, SLICO adapta este parametro de
acordo com a regido de cada superpixel, obtendo um valor distinto para regides homogé-
neas € para regioes com textura. Seu principio € baseado no SLIC Adaptavel (ASLIC),
também apresentado em (ACHANTA et al., 2012), se¢do I'V. A principal diferenca entre
os dois € a adaptac@o do passo na escolha dos centros presente no ASLIC, que € escolhida

e invaridvel no algoritmo SLICO.
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2.2.2 MSLIC

Manifold SLIC ou MSLIC (LIU et al., 2016) é uma adaptacao do algoritmo SLIC
no qual a imagem de entrada é mapeada para um Manifold 2-Dimensional em RS (L, a,
b, X, y). Esse manifold permite a extragdo de superpixels sensiveis ao contexto através da
aplicagdo de uma Tesselagdo de Centrdides Voronoi Restrita (Restricted Centroidal Voro-
noi Tessellation ou RCVT, de Yan et al. (2009)). Superpixels obtidos com este algoritmo
tendem a ter bordas mais lisas e a ser mais adaptados a imagem de entrada que os obtidos

com o algoritmo de SLIC.

2.3 SEEDS

SEEDS € um acronimo de Superpixel Extraction via Energy-Driven Sampling ou
“Extracdo de Superpixels por meio de Amostragem Orientada a Energia”, em portugués.
Esse algoritmo concebido por Bergh et al. (2012) foi desenvolvido como alternativa ao
método SLIC e ndo trabalha com crescimento de superpixels - o que acarretaria em um
custo nao trivial de cédlculo de distancias entre superpixels e pixels em sua vizinhanga -
mas com ajuste de limites de superpixels inicializados. O ajuste é realizado com base
em uma func¢do-objetivo que beneficia superpixels com distribuicdo de cor homogénea
e incentiva que estes tenham bordas lisas. A otimizagdo é baseada no algorimo de hill-
climbing, devido a rapidez de sua avaliacdo. E o método com a execugdo mais rdpida de

todos os apresentados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados trabalhos relacionados a transformagdo de ima-

gens em vitrais e suas principais particularidades. Nos 14 anos desde o primeiro trabalho

relacionado a vitrais, em 2003 (MOULD, 2003), pode-se perceber uma grande variagao

nos métodos empregados e resultados obtidos. Entretanto, todos os trabalhos apresentam

um certo conjunto de passos similares, como apresentado na Tabela 3.1. Essa tabela

apresenta uma visao geral das principais publicagdes nesse assunto e suas caracteristicas

permitindo uma facil comparacdo entre elas. A seguir, cada uma das abordagens sera

detalhada.
Tabela 3.1: Comparacao entre trabalhos relacionados
Autor(es) || Mould (2003) Eiefs‘;aé%gg)l Brooks (2006) | )*V° o Ofg;d
Automatizado || Sim Sim Semi-Auto Sim
Estilo Medieval Tiffany Medieval Medieval
Segmentagdo || EDISON Mean-shift EDISON SLIC
. . ~ Feitos pelo Bordas
Ajustes - Simplificagdao Usudrio Confidveis
Suavizacdo Erosdo e Reducao de Funcdes Erosdo e
Dilatacao Vértices de Spline Dilatacao
Coloracdo Paleta . BP de BP d‘e Média‘ ou
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Fonte: O Autor

Em relacdo aos critérios utilizados para caracterizar os trabalhos, temos as seguin-

tes defini¢des:

Automatizado: Se o processo de transformacao da imagem em vitral € Automatico,

Semi-Automatico ou Manual;

Estilo: Qual o estilo de vitral que est4 sendo representado (Medieval, Padronizado,

Contemporaneo ou Tiffany);

Segmentacao: Algoritmo utilizado para realizar a segmentagdo preliminar da ima-
gem;

Ajustes: Técnicas empregadas para aprimorar a segmentacgao inicial;

Suavizacao: Técnicas empregadas para suvizagdo de bordas das regides;

Coloracao: Como foi efetuada a escolha da cor de cada regido;
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e Textura: Técnicas empregadas para a simulacdo de textura nas regides, de modo a
incrementar a realidade visual da peca;
e Extra: Caracteristicas de cada trabalho que ndo se encaixam nos critérios supraci-

tados;

3.1 Um Filtro de Vitrais - A Stained Glass Image Filter (2003)

“Um Filtro de Vitrais” (em inglés, A Stained Glass Image Filter), de Mould (2003),
foi o primeiro trabalho a lidar diretamente com a criacdo de renderiza¢gdes a semelhanca
de vitrais. Até entdo, os trabalhos mais fortemente relacionados a esse meio artistico
lidavam com mosaicos (HAUSNER, 2001). Mosaicos, apesar de similares a vitrais, di-
ferem dos mesmos pois, no primeiro, a forma de cada segmento integrante da imagem
final € fixa, sendo a composicao destes segmentos o verdadeiro problema. Para vitrais,
no entanto, cada segmento integrante ¢ moldado de acordo com a imagem final, assim, a
escolha apropriada dos segmentos se torna uma das etapas mais cruciais do processo.

MOULD, em seu trabalho, estabeleceu os passos essenciais na criagdo de ren-
derizacOes de vitrais, sdo eles: segmentacdo da imagem, suavizagdo de bordas e adi¢do
da trama metdlica. Além disso, MOULD também tomou providéncias para ampliar o
realismo visual (e histérico) do resultado, por meio da adicao de imperfei¢des na renderi-
zacdo dos fragmentos de vidro aliada a projecdo das cores de cada segmento para a paleta
de tinturas heréldicas - que representa as cores que um vidro poderia receber na época. O

resultado final pode ser observado na Figura 3.1, a seguir.

Figura 3.1: Exemplo de resultado do filtro de Mould (2003): imagem original a esquerda
e resultado do filtro a direita

Fonte: Mould (2003)
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Como pode-se observar nessa figura, o mapeamento das cores originais acabou
restringindo as cores possiveis em demasiado, para um médximo de 7 cores. Consequen-
temente, a imagem resultante deixa um pouco a desejar na fidelidade de cores da imagem
original, chegando a mapear a cor de um mar verde-escuro para branco. A homogenei-
dade entre vidros de mesmo tom também nao condiz completamente com a realidade,
visto que a cor de cada pedaco seria altamente sensivel a quantidade de pigmento utili-
zado, bem como caracteristicas morfoldgicas de cada peca individual, como espessura,
densidade e irregularidades presentes. Ademais, a adi¢do de imperfei¢des nos vidros - de
modo a simular bolhas de ar, muitas vezes presentes nos mesmos na antiguidade - foi um
pouco excessiva e demasiadamente homogénea. Finalmente, a segmentagdo apresentada
possui casos claros de sobresegmentacdo, com a presenca de diversos pedacos menores

que nido representam nenhuma caracteristica especifica da imagem de entrada.

3.2 Renderizacao Automatica de Vitrais - Automatic Stained Glass Rendering (2006)

Inspirado no trabalho de Mould (2003), Setlur and Wilkinson (2006) desenvolve-
ram seu proprio método sobre vitrais: ‘“Renderizacdo Automaética de Vitrais” (Automatic
Stained Glass Rendering, em inglés). Essa abordagem foi baseada, todavia, em um es-
tilo mais moderno de vitral, conhecido como Tiffany Glass, ao invés do estilo medieval
explorado por Mould (2003). A troca no estilo de vitral ndo afetou, no entanto, as etapas
envolvidas no processo.

As principais diferencas entre o trabalho de SETLUR; WILKINSON e de seu
predecessor se encontram nos estdgios de segmentacdo e escolha de cores da imagem.
Enquanto ambos trabalhos baseiam sua segmenta¢do na técnica de Mean-Shift - (MEER;
GEORGESCU, 2001) e (COMANICIU; MEER, 2002) - o mais recente conta com um
ajuste dos segmentos resultantes, realizado por meio da unido de regides adjacentes cujas
cores sdo suficientemente semelhantes aliada a simplifica¢do da representacao das bordas,
de modo a reduzir o ndmero de vértices e, consequentemente, as irregularidades destas
regides. Os vidros integrantes de um vitral Tiffany sdo conhecidos por suas texturas e
espessuras variadas, assim, Setlur and Wilkinson (2006) aproximaram as representacoes
de cada segmento a amostras de vidro Tiffany presentes em um banco de dados com 2489
exemplares. A amplificagdo de possiveis cores, bem como a variacdo de textura entre os
pedacos componentes do vitral, resultaram em uma composi¢c@o consideravelmente mais

atraente e proxima da realidade que qualquer projeto anterior na drea, como pode ser
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observado na Figura 3.2.

Figura 3.2: Exemplo de resultado do filtro de Setlur and Wilkinson (2006): imagem
original a esquerda e resultado do filtro a direita

Fonte: Setlur and Wilkinson (2006)

3.3 Vitral Baseado em Imagem - Image-Based Stained Glass (2006)

Ainda em 2006, foi publicado mais um artigo relativo a vitrais, o “Vitral Baseado
em Imagem” (Image-Based Stained Glass, em inglés), de Brooks (2006). Uma particula-
riadade deste trabalho foi a sua segmentacao semi-automatica, possibilitando que o usué-
rio escolhesse as regides finais da imagem com base em segmentacdes pré-processadas
de diferentes granularidades. Outro ponto ndo explorado até entdo foi a escolha de uma
imagem-guia de vitrais reais dentre as presentes em um banco de dados ja preparado.
Essa imagem tem a fun¢do de fornecer as cores e estilos que serdo utilizados na criagao
do vitral resultante.

Também inédita foi a transferéncia de texturas da imagem original para a resul-
tante, preservando detalhes, como pode-se ver na Figura 3.3. Essa técnica fornece resul-
tados semelhantes aos propostos dez anos depois no artigo de Doyle and Mould (2016).

Os vitrais resultantes do algoritmo apresentado, como € possivel visualizar na Fi-
gura 3.3, possuem uma segmentacdo estavel e coerente, bem como cores condizentes
com o meio representado. Esses resultados vém com alguns inconvenientes, no entanto.
A necessidade de uma etapa manual na segmentacdo, na escolha do vitral-guia (Figura
3.3, centro) e nas decisdes de coloracdo afetam o desempenho do algoritmo e impossi-
bilitam que o mesmo seja executado em lote de imagens. A interface escolhida também

impossibilita visualizagdes do resultado de uma mesma imagem com diferentes vitrais-
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guia antes da escolha do mesmo. Por fim, apesar da adicio de uma opc¢do de coloragdo
via vidros uniformes além de cores encontradas no vitral-guia, é possivel que o vitral
resultante nao apresente cores esperadas caso o vitral-guia escolhido ndo possua alguma
cor na imagem original e esta cor ndo possua equivalente nas op¢des de vidro uniforme

preparadas por Brooks.

Figura 3.3: Exemplo de resultado do filtro de Brooks (2006): imagem original a esquerda,
imagem guia no centro e resultado do filtro a direita
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Fonte: Brooks (2006)

3.4 Vitral Pintado - Painted Stained Glass (2016)

O trabalho mais recente na drea, o “Vitral Pintado” (em inglés, Painted Stained
Glass) de Doyle and Mould (2016) difere dos trabalhos anteriores pela adi¢cdo de uma
camada de detalhes da imagem original ao produto final, simulando a técnica medieval de
pintar fei¢des e tracos por cima do vitral.

O algoritmo apresentado realiza uma segmentagdo a base de superpixels SLIC, de
Achanta et al. (2012), seguida pela suavizagcdo das bordas de cada segmento. Cada um
destes segmentos € colorido de acordo com a média da cor de cada pixel que os compdem
ou pela projecao desta média para uma paleta mais vibrante, mas sem adicao de texturas.
ApOs a inclusio da trama metalica a imagem, € realizada a adicao da camada de pintura.

O filtro de vitral pintado finalizado ndo apresenta as seguintes caracteristicas dos

Seus antecessores:

e Simulacdo de imperfei¢cdes na textura de um vidro medieval, de Mould (2003);

e Correspondéncia de texturas de amostras de vidro Tiffany, de Setlur and Wilkinson

(2006);
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e Correspondéncia de texturas de amostras de vitrais reais, de Brooks (2006);

O resultado final (Figura 3.4) apresenta um visual bastante interessante. Entre-
tanto, percebe-se que a segmentacdo das imagens foi um tanto excessiva e que a abun-
dancia de divisdes na trama metdlica decorrente dessa divisao prejudicou a interpretagao
do vitral resultante. Este trabalho pretende estender o algoritmo proposto por Doyle and

Mould (2016) de modo a obter regides mais representativas da imagem de entrada.

Figura 3.4: Exemplo de resultado do filtro de Doyle and Mould (2016): imagem original
[

a esquerda e resultado do filtro a direita

Fonte: Doyle and Mould (2016)
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo detalhadas as etapas envolvidas no desenvolvimento do tra-
balho, como a escolha das ferramentas e tecnologias empregadas e passos tomados para a
transformacdo da imagem de entrada no resultado final, a semelhanca de um vitral. Tes-
tes com variagdes de pardmetros ou algoritmos utilizados foram sempre realizados com
grupos de 10 a 24 imagens distintas para uma andlise mais abrangente, escolhendo-se um

unico exemplo para ilustrar as diferengas observadas por motivos de sintese.

4.1 Ferramentas e Tecnologias

Nesta secdo serdo discutidas as principais ferramentas e tecnologias escolhidas

para o desenvolvimento deste trabalho e a justificativa para tais escolhas.

4.1.1 Linguagem

A complexidade elevada de operagdes de segmentagdo, que requerem diversas ite-
racdes sobre todos os pixels da imagem segmentada, levou a escolha de uma linguagem
com maior eficiéncia quando executada, no caso, a linguagem C++. Além disso, a faci-
lidade de seu aprendizado, aliada a sua grande difusdo e consequente disponibilidade de
bibliotecas e tutoriais, tornou a linguagem C++ uma forte candidata para a resolu¢do do

trabalho.

4.1.2 OpenCV

Uma das bibliotecas supracitadas é a OpenCV (OPENCYV, 2017). Essa biblio-
teca opensource foi desenvolvida para a resolugc@o de problemas de visdo computacional,
aprendizado de maquina e processamento de imagens, dos quais, neste trabalho, s6 nos
interessam os do terceiro tipo. Decidiu-se utilizar essa biblioteca para possibilitar o apro-
veitamento de fungdes basicas da drea de processamento de imagens - como aplicagdo
de filtros, conversdo de espacos de cores e assemelhados - permitindo que o tempo pou-
pado na criagdo e otimizacdo das mesmas fosse investido em aprimoracgdes na légica do

algoritmo principal do trabalho.



25

4.1.3 Ambiente de Desenvolvimento

Este trabalho foi desenvolvido em um computador com Processador 17-4700HQ,
8GB de meméria RAM e placa de video NVIDIA GeForce GTX 850M. O sistema ope-
racional € o Windows 8.1, de 64-bits. O IDE utilizado foi o Microsoft Visual Studio
Community 2015, versdo 4.7.02053, pela facilidade de seu aprendizado e obtengdo, bem

como sua integragdo com sistemas operacionais Microsoft, como o Windows 8.1.

4.2 Visao Geral do Algoritmo

Nesta secdo serd apresentada a organizacdo geral da técnica desenvolvida neste
trabalho, que pode ser visualizada esquematicamente na Figura 4.1. Assim como seus
antecessores, este trabalho pode ser dividido nas principais etapas de conversao de ima-

gem em vitral, sendo elas:

1. Segmentagdo e suavizacao de bordas (etapa composta, neste trabalho por suaviza-
¢do da entrada, segmentacdo preliminar e aglutinacdo de segmentos);

2. Ajuste de cor;

3. Adicao da camada de pintura;

4. Adigdo da trama metdlica.

Na Figura 4.1, pode-se observar as altera¢des sofridas pela imagem de entrada em
cada etapa do processo e como essas etapas interagem umas com as outras. A fim de pos-
sibilitar a visualiza¢do da cor de cada segmento sem comprometer sua identificacdo em
regides de cores semelhantes, dividiu-se ao meio as imagens representantes da segmenta-
cdo preliminar e da aglutinagdo de segmentos para mostrar a cor real de cada segmento
na primeira metade da imagem e cores contrastantes na segunda metade. Cada etapa sera

detalhada nas se¢des a seguir.

4.3 Segmentacao

Nesta secdo serd explicada a etapa de segmentacdo da imagem de entrada e seus
tr€s principais passos: Suavizacdo da Entrada, Segmentacdo Preliminar e Aglutinagdo de

Segmentos. Essa € a etapa mais importante do algoritmo.
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Figura 4.1: Pipeline do algoritmo desenvolvido
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Fonte: O Autor

4.3.1 Suavizaciao da Entrada

Primeiramente, € preciso preparar a imagem de entrada para auxiliar sua segmen-
tacdo. A imagem de entrada, que € carregada no espaco de cores RGB por padrdo do
OpenCV, deve ser convertida para o espaco de cores CIELab, que é um espaco de cores
no qual a distancia Euclidiana entre dois tons tem forte correlacdo com a similaridade per-
ceptual entre estes mesmos tons por humanos (TKALCIC; TASIC, 2003). Essa caracte-
ristica € muito importante neste trabalho, visto que este lida diretamente com proximidade
de cores para realizar segmentacdes. E importante ressaltar que a conversido disponivel
pela biblioteca OpenCV converte cada canal do espago CIELab pra o intervalo [0, 255].

ApoOs a conversdo, € preciso tornar a imagem de entrada mais homogénea, de
forma a remover ruidos presentes na mesma. Uma imagem com ruido ou muitos deta-
lhes pequenos acabara por gerar instancias de super-segmentagdo e dificultar o reconhe-

cimento dos objetos formados por estes segmentos na imagem final. Por outro lado, um
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filtro passa-baixa regular removeria nao s6 ruidos da imagem, como também a nitidez de
suas arestas, o que afetaria negativamente uma segmentaciao subsequente. Esse detalhe
torna necessario o uso de um filtro com controle de borda para possibilitar a remocao de
ruido sem comprometer o reconhecimento das arestas.

Existem diversos algoritmos desenvolvidos para este fim, um dos mais notdveis
sendo o filtro Bilateral (TOMASI; MANDUCHI, 1998). Apesar da simplicidade e am-
pla difusao deste algoritmo, seu desempenho € pouco ideal para kernels - matrizes que
determinam o tamanho da vizinhanga analisada pelo algoritmo bem como a importancia
de cada pixel pertencente a ela - grandes. Em 2011, foi publicado o artigo “Transforma-
cdo de Dominio para Processamento de Imagem e Video Sensivel a Bordas” (GASTAL;
OLIVEIRA, 2011), que permite ndo s6 obter resultados semelhantes ao do filtro Bilate-
ral muito mais eficientemente (independentemente do tamanho do kernel usado), como
também lidar, em tempo real, com imagens coloridas sem efetuar sub-amostragem ou
quantizacdo. O método consiste em projetar a imagem de entrada - cujo dominio é 5D
- para um espaco 4D , mantendo informag¢des de distancia geodésica entre os pixels. A
filtragem neste novo espago pode ser realizada muito mais rapidamente, tendo custo O(n)
para n pixels mesmo para kernels maiores, o que possibilita a obtencdo de resultados em
tempo real.

A biblioteca OpenCV possui uma implementacao do algoritmo de Domain Trans-
form chamada de Edge Preserving Filter (EDGE. .., 2017), que foi executada em cima
da imagem original convertida para o espaco CIELab e com os parametros o, = 50 e
o, = 0,35. A Figura 4.2 ilustra o resultado da aplicagdo da Transformagao de Dominio
e as imagens finais obtidas com e sem a etapa de suavizagdo da entrada, evidenciando o

beneficio desta na segmentagao final.

4.3.2 Segmentacio Preliminar

Uma vez preparada a imagem, esta € dividida em superpixels (ver Secdo 2.1)
para que etapas subsequentes trabalhem com blocos mais expressivos de dados. Existem
diversas técnicas para a obteng¢do de superpixels, entre elas SLIC (Se¢ao 2.2), SLICO
(subsecdo 2.2.1), MSLIC (subsecdao 2.2.2) e SEEDS (Secdo 2.3). Cada um destes mé-

todos foi experimentado no algoritmo, podendo-se ver uma comparacdo entre os métodos
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Figura 4.2: Resultados da etapa de Suavizacdo de Entrada e Consequéncias de sua Omis-
sd0; (a) Imagem original; (b) Imagem resultante com a omissdo da etapa de suavizacdo
da entrada; (¢) Imagem resultante com a omissao da etapa de suavizagdo da entrada e sem
camada de pintura, de forma a auxiliar a andlise dos limites dos segmentos ; (d) Resul-
tado da aplicacdo da Transformacdo de Dominio; (e) Imagem resultante com a aplicagdo
de todas as etapas do algoritmo; (f) Imagem resultante com a aplicac@o de todas as eta-
pas do algoritmo e sem camada de pintura, de forma a auxiliar a andlise dos limites dos

(b)

(d) (e)
Fonte: O Autor

na Figura 4.3. . Os método SLIC, SLICO e MSLIC foram executados com passo (step)
50 e tolerancia (threshold) 20; o método SEEDS foi executado para 500 superpixels em
uma tentativa de aumentar sua precisdo quanto as arestas da imagem, obtendo resultados
semelhantes para uma quantidade menor de superpixels. De modo geral, a andlise dos

resultados obtidos levou as seguintes conclusdes:

e SLICO: Obteve as bordas mais lisas e estaveis, porém foi o método que menos se

adequou as arestas da imagem original.

e SEEDS: Levemente mais condizente com a imagem original do que o SLICO, mas

com bordas um tanto irregulares.

e SLIC: Arestas da imagem bem definidas em sua maioria, com algumas regides
mais irregulares. Apresenta também alguns segmentos pequenos que nao puderam
ser aglutinados em muitas imagens, como pode ser visto mais claramente na coluna
central da Figura 4.3, na grama perto da cabeca do filhote de cavalo.

e MSLIC: Resultados semelhantes ao do SLIC, com menos irregularidades percebi-
das e sem as regides pequenas nao algutinadas percebidas no método SLIC . Método

escolhido para uso neste trabalho com passo 50 e tolerancia 20.
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Figura 4.3: Comparacdo de métodos de obtencao de superpixels; Imagem de entrada na
estrema esquerda; Coluna da Esquerda: resultado da segmentacdo da imagem de entrada
com delimitacdo de bordas para facilitar o entendimento da divisdo; Coluna do Meio:
resultado da aplicacdo do algoritmo proposto neste trabalho sem aplicacdo da camada
de pintura, de modo a facilitar a anélise das bordas dos segmentos; Coluna da Direita:
resultado final completo, com camada de pintu;a

MSLIC SLIC. SEEDS SLICO

Fonte: O Autor

Uma vez escolhido o método de segmentacdo foi feita uma andlise do impacto
do valor dos parametros da fun¢do no resultado final. Um exemplo de alteragcdes de
tamanho do passo pode ser analisado na Figura 4.4 e, na Figura 4.5, pode-se observar as
consequéncias de alteragdes no parametro de tolerancia. Em ambos os casos, o parametro
ndo alterado teve o mesmo valor que o escolhido para a execugdo do algoritmo, ou seja, a
Figura 4.4 apresenta resultados do algoritmo MSLIC com tolerancia 20, a mesma imagem
de entrada e passo varidvel e a Figura 4.5 exibe resultados do algoritmo MSLIC com
passo 50, a mesma imagem de entrada e tolerancia varidvel.

Como pode-se ver na Figura 4.4, o tamanho do passo impacta diretamente o
nimero de superpixels, visto que é o passo que determina a semente de cada segmento.
Como a préxima etapa ird aglutinar superpixels por semelhanca, supersegmentacio nesta
etapa ndo € um problema, chegando-se a obter resultados melhores com passo tamanho
20 do que 30. O passo de tamanho 50, no entanto, foi avaliado como geralmente melhor

pelo autor - obtendo imagens resultantes com menos casos de super segmentacdo de um
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mesmo objeto para o conjunto de imagens testadas, todas de 481x321 pixels - e foi o
passo escolhido neste algoritmo.

O parametro de tolerancia ou threshhold nao afeta a segmentacdo de forma tao evi-
dente quanto o tamanho do passo. Sua contribui¢do, apesar de mais sutil, ndo € nem um
pouco desprezivel. Uma tolerancia muito baixa provoca a criagdo de novos superpixels,
cujos pixels foram rejeitados de todos os superpixels iniciais, € uma tolerancia muito alta
implica na perda de informagdes de textura ou assemelhados. A escolha do valor exato
¢ um tanto subjetiva, decidindo-se neste trabalho pelo uso de uma tolerancia mais baixa
- 20 - ja que qualquer super segmentacao seria resolvida na etapa de aglutinacdo subse-
quente, mas perdas de detalhes decorrentes de uma tolerancia alta ndo seriam facilmente

resolvidas.

Figura 4.4: Consequéncias de alteracOes no parametro tamanho do passo no algoritmo;
Imagem de entrada a extrema esquerda; Coluna da Esquerda: resultado da segmentacao
da imagem de entrada com delimita¢do de bordas; Coluna do Meio: resultado da aplica-
cdo do algoritmo proposto neste trabalho sem aplicacao da camada de pintura; Coluna da
Direita: resultado final completo; O tamanho do passo é dado em pixels e a tolerancia se

mantém 20 em todos os caso

Fonte: O Autor
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Figura 4.5: Consequéncias de alteracdes no pardmetro tolerancia; Imagem de entrada a
extrema esquerda; Coluna da Esquerda: resultado da segmentacdo da imagem de entrada
com delimitacdo de bordas; Coluna do Meio: resultado da aplica¢do do algoritmo pro-
posto neste trabalho sem aplicagdo da camada de pintura; Coluna da Direita: resultado

final completo; O tamanho do passo se mantém 50 em todos 0s casos

Fonte: O Autor

4.3.3 Aglutinacao de Segmentos

Como ficou evidente nas figuras 4.4 e 4.5, uma segmentacdo em superpixels ge-
ralmente ndo € suficiente para a identificacio de objetos presentes na imagem de entrada.
Isto se d4 particularmente devido ao algoritmo usado, o MSLIC, trabalhar com um nu-
mero minimo de superpixels, dependente do tamanho do passo escolhido. Embora os
resultados da segmentacdo preliminar sejam condizentes com vitrais contemporaneos,
vitrais medievais necessitariam que os superpixels encontrados fossem agrupados em re-
gides maiores, capazes de representar os objetos que fazem parte da imagem original com
maior precisdo.

Esses agrupamentos de superpixels serdo chamados de “megapixels” neste traba-
lho, e s@o criados realizando-se uma aglutinacdo de segmentos. Os superpixels obtidos
s@o analisados por sua ordem de criacao na segmentagao preliminar. Um superpixel ana-
lisado procura megapixels vizinhos e compara sua cor com cada vizinho encontrado, se-

guindo a ordem de criagdo de megapixels. Uma distancia Euclidiana entre cores menor
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que o valor de tolerancia faz com que o superpixel analisado seja absorvido pelo mega-
pixel comparado. Nessa caso, a cor deste megapixel € recalculada de acordo com a cor
original e a cor do novo membro multiplicadas por seus respectivos pesos, calculados
pelo numero de pixels que cada uma das partes (superpixel e megapixel) tem dividido
pelo novo tamanho do megapixel.

Uma absor¢do atualiza a lista de vizinhos - sejam eles superpixels ou megapixels -
do megapixel e faz com que estes novos vizinhos sejam analisados seguindo o mesmo pa-
drdo da andlise de vizinhos de um superpixel. Uma aglutinacdo entre megapixels atualiza
o maior deles, marcando o outro como aglutinado e deixando um ponteiro de referencia
para o megapixel atualizado. Essa técnica possibilita a ndo-atualizag¢do de cada superpixel
integrante do megapixel absorvido, bastando checar se um megapixel foi aglutinado ou
ndo e seguir para o megapixel resultante em caso positivo.

Superpixels que ndo forem absorvidos por nenhum megapixel por falta de seme-
lhanca ddo origem a um novo megapixel, que analisa os superpixels vizinhos, absorvendo-
os quando a distancia Euclidiana entre suas cores € suficientemente préxima.

ApOs experimentacdo com diferentes valores de tolerincia, alguns exemplifica-
dos na Figura 4.6, escolheu-se uma distancia Euclidiana entre a e b maxima de 30 para
realizar-se a aglutinacdo entre duas regides. O canal L foi ignorado para possibilitar o

agrupamento de segmentos formadores de um objeto com dreas sombreadas.

Figura 4.6: Variacdes no valor maximo da distancia Euclidiana aceita para aglutinagao;
(a), (b), (¢): Imagem resultante quando distancia mdxima € 10, 30 e 50, respectivamente;
(d), (e), (f): Imagem em (a), (b) e (c) sem camada de pintura, para facilitar a identificacdo
dos limites de cada regido

(b)

(d) (e)

Fonte: O Autor
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4.4 Colorizacao

Nesta secdo serd discutida a justificativa para altera¢des nas cores de cada seg-
mento, como estas alteracdoes foram realizadas, bem como outros métodos explorados

para 0o mesmo fim.

4.4.1 Justificativa

Vitrais sdo um meio artistico reconhecidamente vibrante, uma vez que raios de
luz passando através de um vidro colorido aumentam a percepc¢ao de contraste que um
observador terd do mesmo. Assim, a manutencdo de tons pouco vibrantes nas regides
segmentadas resulta em um vitral menos credivel e, consequentemente, menos desejavel.
Para resolver esta questdo, todos os artigos relacionados a vitrais previamente menciona-
dos fazem uso de um remapeamento da cor média de cada regido para um subconjunto
de cores mais vibrantes preparado com antecedéncia. Neste trabalho, foi explorado tanto
um método de remapeamento - como os empregados nestes artigos - quanto um método
de intensificacdo de contraste das cores ja obtidas, preferindo-se o segundo método nos

resultados finais.

4.4.2 Realizaciao

Uma das formas mais conhecidas de tornar cores de uma imagem mais vibrantes
sem grandes alteragdes no tom percebido é aumentando seu contraste. Para tanto, para
cada cor das regides segmentadas no espaco Lab, obteve-se as distincias o, e o} (relativas
aos canais a e b) do valor central, um cinza. Essa distancia foi calculada de acordo com a
expressdo o,(x) = x—127, onde x € o valor da cor analisada no canal a, e o, (x) = x—127,
de funcionamento andlogo para o canal b. Valores absolutos altos de ¢ evidenciam uma
variagdo importante no canal analisado. Assim, essa distincia € exagerada, multiplicando
seu valor por um fator (2.0 neste algoritmo), de forma que valores mais distantes do centro
sofram uma altera¢do mais marcada que valores proximos do mesmo. O novo valor de o
¢ limitado ao intervalo [-127, 127] e entdo somado a 127 para obter o novo valor da cor
naquele canal. O resultado desta operacdo nos canais a e b sdo cores mais vibrantes, mas

reconhecidamente proximas em tom de suas cores geradoras (ver Figura 4.7 (b) e (¢)).
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Foi escolhido o fator de multiplicacdo 2 por obter resultados suficientemente vibrantes

sem afetar cores mais neutras - como bege, por exemplo - tanto quanto fatores mais altos.

Figura 4.7: Exemplo de colorizacdo por aumento de contraste para diferentes fatores de
multiplicacdo; (a) Resultado final sem colorizag¢do; (b) Resultado final com aumento de

Fonte: O Autor

4.4.3 Alternativas

Alternativamente ao método descrito acima, foi experimentado um remapeamento
das cores de cada regido para uma paleta reduzida, composta por tons heraldicos - que
eram as tinturas mais facilmente disponiveis na Idade Média, quando os vitrais medievais
que queremos emular eram confeccionados. A paleta heréldica € composta por trés tipos
de pigmentacdo: Metais, Cores e Apropriados (Proper, em ingl€s). Metais dizem respeito
as tinturas prateada e dourada, conhecidas como Argent e Or, respectivamente. Sao cha-
madas de Cores as tinturas Vermelho (Gules), Azul (Azure), Preto (Sable), Verde (Vert)
e Roxo (Purpure). Tons Apropriados sdo mais raramente utilizados, sendo normalmente
tons como marrom, cinza, bege e rosa claro. Esses tons eram usados na Herdldica para
colorir objetos especificos, como troncos de drvore e capacetes e sdo chamados de apro-
priados, pois correspondem a cor apropriada ao objeto que representam (HERALDICA,
2017). O Volume-R do Livro da Arte Herdldica Rastredvel (BOOK..., 2017) - em ingl€s,
Book of Traceable Heraldic Art - disponibiliza uma imagem com as tinturas supracitadas,
de acordo com a qual foi obtida a paleta heraldica (disponivel na Figura 4.8) utilizada no
remapeamento proposto.

O resultado dessa técnica ndo foi muito favordvel, no entanto. Como a paleta
herdldica ja € formada por cores vibrantes, a ndo ser que a imagem de entrada tenha co-
res bastante vibrantes também, a maioria das cores estard mais proxima de tons menos

vibrantes, como o cinza. A aplica¢do de uma Distancia Euclideana, consequentemente,
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Figura 4.8: Paleta de Cores Herdldicas

Gules Azure Sable Vert Purpure

Cores |Metais

Apropriado

Fonte: O Autor

encontraria uma distdncia menor entre essas cores € tons cinzas ao invés dos tons mais
vibrantes esperados, efetivamente tendendo o remapeamento para cinza. Uma possivel
solugdo € aplicar o remapeamento com base nas cores contrastantes (obtidas com o mé-

todo de aumento de contraste discutido anteriormente). Os resultados obtidos podem ser

analisados na Figura 4.9.

Figura 4.9: Exemplo de coloriza¢ido por mapeamento para paleta herdldica; (a) Resultado
final sem colorizacdo; (b) Resultado final com remapeamento da cor original (a) para pa-
leta vibrante; (¢) Resultado final com mapeamento do resultado do aumento de contraste
d fator 2 (Figura 4.7(b)) para a paleta Vibrant

&4 R g
Ean

(a) (b)
Fonte: O Autor

A Figura 4.10 apresenta uma comparagdo entre os métodos apresentados. A and-
lise dos resultados obtidos levou o autor a manter apenas o método de aumento de con-
traste com fator 2 como o padrao do algoritmo - sem mapeamento para paleta herdldica.

As diferengas obtidas pelo mapeamento ndo foram julgadas suficientemente boas a ponto

de justificar uma etapa extra de colorizagdo.
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Figura 4.10: Comparagdo entre técnicas de colorizacdo experimentadas neste trabalho;
(a) Resultado final sem colorizacdo; (b) Resultado final com aumento de contraste de
fator 2; (c) Resultado final com mapeamento das cores em (b) para a paleta vibrante

. .

@ b ©
Fonte: O Autor

4.5 Camada de Pintura

Nesta secdo serd discutido a importancia da camada de pintura e como ela foi
implementada.

Existem duas formas de se adicionar detalhes mais minuciosos (como um rosto,
por exemplo) a um vitral: pintando esses detalhes sobre pedacos ja existentes (ver Figura
4.11(a)) ou utilizando uma quantidade maior de pec¢as para montar a mesma cena (Figura
4.11(b)). A utilizacdo de mais pecas possibilita que algumas destas representem som-
bras e que divisdes extras em uma drea normalmente homogénea sejam manipuladas para

coincidir com tracos de detalhes.

Figura 4.11: Comparagdo entre pintura e segmentacao como adi¢ao de detalhes; (a) Vitral
tradicional, que utiliza pintura sobre vidro para detalhes; (b) Vitral contemporaneo, que
utiliza uma quantidad

(a) . (b)
Fonte: Museu do Vitral, (STAINED..., 2017)
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4.5.1 Importancia da Camada de Pintura

Vitrais tradicionais, como os simulados por este algoritmo, fazem uso de uma ca-
mada de pintura para a intensificacao de tracos e simulacao de textura. Esta € uma etapa
relevante no processo, uma vez que a representacdo de cenas com grande complexidade
de detalhes - como as cenas biblicas normalmente retratadas por este meio - seria impra-
ticdvel de realizar com subdivisdo de pecas.

Coincidentemente, a abstracdo desses detalhes ndo € nem um pouco ideal, afe-
tando principalmente rostos e expressdes, que sdo fatores imprescindiveis para a imersao
e empatia dos observadores a obra. Pode-se observar esse efeito na Figura 4.12, onde foi
retirada a camada de detalhes de um vitral real e de um resultado do filtro proposto, de

forma a ilustrar sua importancia.

Figura 4.12: Comparagao de vitrais com sua aproximag¢ao sem camada de pintura; (a)
Foto de vitral real, com camada de pintura (Fonte: Museu do Vitral, (STAINED...,
2017)); (b) Aproximagdo do vitral em (a) sem a camada de pintura, feita pelo autor;
(¢) Resultado da execucao do algoritmo proposto para uma foto de busto; (d) Resultado
do algoritmo removendo a etapa

(@) (b) © @
Fonte: O Autor

4.5.2 Obtencao da Camada de Pintura

Apesar deste trabalho ter sido inicialmente baseado no artigo “Vitral Pintado”
(DOYLE; MOULD, 2016), verificou-se que a camada de pintura obtida no mesmo foi
excessivamente semelhante a imagem original em tons de cinza e que regides escuras,
mas homogéneas, foram demasiadamente detalhadas (Figura 4.13). Assim, decidiu-se
por obter a camada de pintura por métodos alternativos aos apresentados no trabalho de
Doyle. Considerando-se que essa pintura a mao se assemelha a desenhos com grafite, se-

lecionamos o algoritmo do “Filtro de Esboc¢o a Lapis™ (Pencil Sketch Filter) disponivel no
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primeiro capitulo do livro OpenCV with Python Blueprints, de BEYELER. Ele apresenta

um método simples de obter o efeito desejado.

Figura 4.13: Exemplo de variacdo de detalhamento em uma regido homogénea escura e
clara (gramado), comprovando o excesso de detalhes em regides escuras na camada de
pintura de Doyle and Mould (2016)

Fonte: Imagem analisada pertencente a Doyle and Mould (2016), esquematico de autoria propria

O algoritmo apresentado é baseado no modo de mesclagem Color Dodge - do pro-
grama de edicao de imagens Photoshop (PHOTOSHOP..., 2017) - e consiste em dividir
uma imagem de entrada A por uma imagem B (que € resultado da aplica¢do de um filtro
Gaussiano na imagem A). Ambas as imagens devem estar em um espaco de cor cinza
(grayscale). Em outras palavras: A/Gaussian(A), sendo que a divisio mencionada é
uma divisdo por elemento e ndo uma divisdao de matrizes. O resultado da divisdo é uma
imagem com valores claros em regides homogéneas da imagem A e valores escuros em
regides de variagdes abruptas.

A aplicagdo do filtro Gaussiano acaba por escurecer pixels mais claros préximos
de pixels escuros, clarear pixels mais escuros proximos de pixels mais claros e causar
pouca variacdo em pixels de regides ndo-contrastantes, como pode-se ver na Figura 4.14.
Basicamente, sendo G(p) a aplicagdo do filtro Gaussiano no pixel p:

G(p) >> p, quando p tem valor muito inferior 2 média da sua vizinhanga( 4.14(a))
G(p) << p, quando p tem valor muito superior 2 média da sua vizinhanga( 4.14(b))

G(p) ~ p, quando p semelhante a média da sua vizinhanga( 4.14(c))
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Assim, pode-se inferir que, para © = p/G(p):

x << 1.0, quando p tem valor muito inferior 2 média da sua vizinhancga( 4.14(a))
x >> 1.0, quando p tem valor muito superior a média da sua vizinhanga( 4.14(b))

r ~ 1.0, quando p semelhante a média da sua vizinhanga( 4.14(c))

Figura 4.14: Exemplo de consequéncia da aplicacao de uma Gaussiana G(p) para um
pixel testado p; (a): p tem valor muito inferior 2 média da sua vizinhanga, G(p) tem
valor consideravelmente maior do que p e p/G(p) € proximo de 0; (b): p tem valor muito
superior a média da sua vizinhanca, G(p) tem valor consideravelmente menor do que p €
p/G(p) € maior do que 1; (¢): p tem valor semelhante a média da sua vizinhanga, G(p)
tem valor préximo a p e p/G(p) € préximo de 1;

G(p) p G(p) p G(p)

'l
(b)

Fonte: O Autor

p
Y
(a)

Limitando-se o valor méximo de x para 1.0 e sabendo que 1 é um elemento neutro

()

da multiplicacdo, temos que a matriz obtida pela divisdo forma uma mdascara M que,
multiplicada por uma imagem B, resulta em uma imagem C que sofre pouca alteracdo em
relacdo a B em regides homogéneas de A e tem regides de arestas de A escurecidas. O
efeito percebido € que a imagem B foi “pintada” pelas arestas da imagem A.

Contudo, a maioria dos valores em M ainda encontra-se demasiadamente perto do
valor maximo de 1.0, o que os torna mais préximos de cinza e nio do preto normalmente
associado a pintura realizada na época. Para resolver esse problema, valores de x menores
que 0.8 foram considerados passiveis de escurecer, multiplicando-se sua distancia a esse
valor limite por 5 e limitando o novo valor a um valor minimo 0. Esse cdlculo acaba efe-

tivamente escurecendo valores mais baixos a um passo maior que mais altos e ignorando
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valores superiores a 0.8 completamente. A férmula a seguir ilustra o processo:

0.8—-5(08—=z), sex<0.8

flz) =
x, caso contrario

Alteracdes no algoritmo podem ser obtidas em especial variando o nivel de desfo-
que da imagem divisora. Essa alteracao se dd mais facilmente aplicando o filtro Gaussiano
iterativamente. Quanto mais iteracdes de filtro Gaussiano, mais desfocada a imagem divi-
sora e, consequentemente, maior a variacao entre esta e a imagem original. Essa variacdo
leva a mascara obtida a ser mais sensivel a alteracdes nas cores da imagem original, re-
sultando em tracos mais prominentes. Diversos testes foram realizados com diferentes
nimeros de iteragdes, alguns dos quais podem ser vistos na Figura 4.15. Por fim, foi
decidido manter 15 iteracdes de filtro Gaussiano de kernel 9x9 e desvio padrdo de 1.7

para esta funcao, de modo a manter tracos fortes, mas nao em demasiado.

Figura 4.15: Consequéncias de variagdes no algoritmo de obtencdo de camada de pintura,
iteragdes de Gaussiano de kernel 9x9 e desvio padrdo de 1.7 em todos os casos ; (a), (b),
(c): Camadas de Pintura obtidas com 7, 15 e 29 itera¢des de filtro Gaussiano, respecti-
vamente ; (d): Camada de pintura obtida com 15 iteracdes, mas sem escurecimento de
valores ; (e), (f), (g), (h): Imagem de saida do algoritmo usando a camada em (a), (b), (c)
e (d), respectivamente

(h)

Fonte: O Autor
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4.6 Trama Metalica

Nesta secdo serd discutida a obtencdo da trama metdlica e sua subsequente apli-
cacdo na imagem final. A adi¢do da trama metélica € uma etapa imprescindivel para a
obtencdo de um vitral verossimil, uma vez que € essa trama que efetivamente mantém as
pecas do mesmo conectadas. Como essa jungdo metalica ocorre entre regioes, se torna
importante a localizag@o dos limites de cada segmento para entdo simular a adi¢do de tiras
metalicas no local.

A biblioteca OpenCV utilizada possui uma fun¢do chamada findContours(), que,
dada uma méscara cujo valor na regido das arestas é superior a 0, retorna uma lista com os
pontos representantes da delimitacdo de cada regido encontrada (FINDCONTOURS.. .,
2017). Essa informagdo pode ser utilizada na funcido drawContours() para destacar os
limites, sendo possivel escolher cor e espessura da linha a ser desenhada (DRAWCON-
TOURS..., 2017). Outra vantagem da func¢ao findContours() é a possibilidade de simpli-
ficar, colorir e analisar a convexidade de cada delimita¢do encontrada.

A obten¢do da méascara foi dada através da pintura de cada megapixel com a sua
cor seguida pela aplicagdo de um filtro Laplaciano para encontrar as arestas desta ima-
gem. Como a cor de cada megapixel serd sabidamente distinta de seus vizinhos, caso
contrério sua proximidade garantiria uma jun¢do de megapixels na fase de aglutinacdo de
segmentos previamente discutida na secao 4.3.3, serdo encontradas arestas entre todos os
megapixels da imagem. Assim, o resultado deste filtro pode ser utilizado imediatamente
como madscara para a funcdo de captura de contorno findContours(), que foi executada
com os parametros de aquisi¢cdo em arvore (que estabelece uma hierarquia de contor-
nos util para a localizagcdo de “ilhas”, segmentos completamente contidos dentro de outro
segmento) e aproximacao simples - que remove pontos intermedidrios (logo, redundantes)
em retas encontradas nas delimitacdes, de forma a ndo descartar informacdes de curvas,
mas simplificar a representacao de retas.

Ap0s a obtencdo das coordenadas dos contornos, € tragada uma linha por elas, de
acordo com a fun¢do drawContours(). Para criar o efeito de volume na trama, sdo reali-
zadas trés pinturas de contorno sucessivas, com a primeira sendo mais escura e espessa e
as seguintes sendo sucessivamente mais finas e claras. Como nao serdo mais realizadas
fungdes de cdlculo de distancia de cores, pode-se retornar o espaco de cores da imagem
jé pintada para o espaco RGB, etapa necessdria para salvar a imagem resultante. Assim,

atupla (e, v) - onde e é a espessura, em pixels, da linha e v é o valor das canais r, g e b da
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Figura 4.16: Etapas e consequencias de variacdes no algoritmo de adi¢do da trama me-
télica; (a) Resultado da pintura por cor de megapixel; (b) Resultado da execucdo de um
filtro Laplaciano em (a); (c¢) Resultado final do algoritmo com pinturas sucessivas para
emulacdo de profundidade; (d) Resultado final do algoritmo com apenas uma pintura de
conto

(d)

Fonte: O Autor

cor da linha - escolhida para cada pintura de contorno foi (3, 10), (2, 30) e (1, 50), respec-
tivamente. A utiliza¢do de apenas uma pintura de contorno ndo afeta o vitral resultante de
forma muito aparente, no entanto, a informacao de volume € importante para distinguir a
trama de chumbo da camada de pintura e tornar a imagem mais visualmente fiel a vitrais
reais.

Os passos e resultados do processo podem ser vistos na Figura 4.16.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados da aplicacdo do algoritmo pro-
posto para um grupo de imagens de teste composto por imagens do conjunto de dados
Berkeley (MARTIN et al., 2001), imagens de autoria propria e imagens de dominio pu-
blico obtidas através do site Pixabay (PIXABAY, 2017). Todas as imagens utilizadas tém
dimensdes 481x321 pixels e os resultados obtidos - em um tempo de execu¢do de apro-
ximadamente 30 segundos por imagem - foram atingidos com 0s mesmos parametros de

execugao:

e Domain Transform: o5 = 50 e o, = 0, 35;
e MSLIC: passo 50 e tolerancia 20;
e Aglutinagdo: tolerancia 30;
e Colorizacdo: contraste muitiplicado por 2;
e Camada de Pintura: 15 passadas de Gaussiano de kernel 9x9, valor base de escure-
cimento 0.8, multiplicacdo de diferengas por 5;
e Trama Metdlica: tuplas (e, v) de (3, 10), (2,30) e (1, 50) respectivamente para cada
linha;
Vitrais sdo uma forma artistica e, como tal, sdo dificeis de se avaliar quantitativa-
mente. Assim, foi decidido apresentar um conjunto de imagens diversas para ilustrar a
versatilidade da solucdo. As figuras 5.1 a 5.15 comparam o vitral formado pelo algoritmo
com sua imagem de entrada. O algoritmo proposto apresentou resultados comparaveis a
vitrais medievais reais, especialmente para imagens com poucas pessoas em evidéncia (fi-
guras 5.3, 5.4, 5.6 e 5.10), onde o rosto de cada pessoa pertenceu a somente um pedago
de vidro, como era esperado. Imagens com grupos de pessoas, no entanto, produziram re-
sultados menos satisfatorios, como podemos ver na Figura 5.15, onde é possivel perceber
instancias de excesso de divisdes em alguns rostos e jungdes de rostos com segmentos de
fundo. Uma possivel solucdo para este problema € apresentada na Subsecdo 6.2.3, onde

apresentamos os Trabalhos Futuros.
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Figura 5.1: Vitral resultante para imagem de pimentdes; Imagem original do conjunto de

Fonte: O Autor

Figura 5.2: Vitral resultante para imagem de uma rosa; Imagem original de autoria propria

a esquerda, resultado do algoritmo a direita
%

Fonte: O Autor
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Figura 5.3: Vitral resultante para imagem de um rosto feminino; Imagem original do

conjunto de dados Berkeley (MARTIN et al., 2001) a esquerda, resultado do algoritmo a

Fonte: O Autor

Figura 5.4: Vitral resultante para uma foto de busto do autor; Imagem original de autoria

propria a esq

Fonte: O Autor
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Figura 5.5: Vitral resultante para imagem de uma cipula de igreja; Imagem original do
conjunto de dados Berkeley (MARTIN et al., 2001) a esquerda, resultado do algoritmo a

direita

Fonte: O Autor

Figura 5.6: Vitral resultante para uma foto do autor com um fundo ndo-homogéneo; Ima-

gem original de autoria propria a esquerda, re oritmo a direita

sultado do al

=i .rf'*'n -

Fonte: O Autor
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Figura 5.7: Vitral resultante para imagem de flores vermelhas; Imagem original do con-

junto de dados Berkeley (MARTIN et al., 2001) a esquerda, resultado do algoritmo a

Fonte: O Autor

Figura 5.8: Vitral resultante para imagem de uma cisne; Imagem original do conjunto de

dados Berkeley (MARTIN et al., 2001) a esquerda, resultado do algoritmo a direita

Fonte: O Autor

Figura 5.9: Vitral resultante para imagem de cavalos; Imagem original do conjunto de

dados Berkeley (MARTIN et al., 2001) a esquerda, resultado do algoritmo a direita

rgrie: St 350 SR r e,
- L sy ;7

Fonte: O Autor
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Figura 5.10: Vitral resultante para imagem com mais de uma pessoa em evidéncia; Ima-

oritmo a direita

Fonte: O Autor

Figura 5.11: Vitral resultante para imagem de uma igreja altamente contrastante ao fundo;
Imagem original do conjunto de dados Berkeley (MARTIN et al., 2001) a esquerda, re-

sultado do algoritmo a direita

Ve LR

Fonte: O Autor

Figura 5.12: Vitral resultante para imagem de flores brancas; Imagem original de dominio
publico (autoria de Andreas Lischka, usuario webandi no site Pixabay (PIXABAY, 2017))

a esquerda, resultado do algoritmo a direita

Fonte: O Autor
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Figura 5.13: Vitral resultante para imagem de borboleta; Imagem original do conjunto de

Fonte: O Autor

Figura 5.14: Vitral resultante para imagem de uma flor de lotus ; imagem original de do-
minio publico (autoria de Andrew Kim, usudrio andrewkim no site Pixabay (PIXABAY,

2017)) a esquerda, resultado do algoritmo a direita

Fonte: O Autor

Figura 5.15: Vitral resultante para imagem de um grupo de pessoas; Imagem original de

ria a esquerda, resultado do algoritmo a direita
. . o - ; m

£ Z !
A
L .

\ {

Fonte: O Autor
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5.1 Comparacoes com Trabalhos Relacionados

Nesta secdo serd realizada uma comparagio entre os resultados obtidos neste tra-
balho e resultados dos trabalhos de Mould (2003), Setlur and Wilkinson (2006), Brooks
(2006) e Doyle and Mould (2016), apresentados no Capitulo 3: Trabalhos Relacionados.
Alguns dos trabalhos mencionados ndo apresentaram resultados oriundos de imagens de
Dominio Publico, impedindo uma comparacdo direta. Em tais casos, utilizou-se uma

imagem semelhante para fins de comparagao.

5.1.1 Mould (2003)

Os vitrais obtidos neste trabalho apresentam bordas mais estdveis e pedagos de
vidros mais completos, sem supersegmentacdo em regides de mesmo tom quando com-
parados aos obtidos por Mould (2003), isso pode ser observado na Figura 5.16, onde os
pimentdes no vitral de Mould estio divididos em segmentos sem uma aparente motivacao,
possuindo a mesma cor e representando o mesmo objeto. A presenca de uma camada de
pintura, caracteristica importante em vitrais medievais, € outro ponto no qual este traba-
lho se adequou mais a vitrais reais . Como podemos ver na Figura 5.16, nosso algoritmo
apresentou um resultado mais proximo de vitrais reais tanto em segmentacao quanto em

coloragdo.

Figura 5.16: Comparagado dos resultados obtidos com os de Mould (2003); Imagens ori-
ginais a esquerda, resultados dos respectivos filtros a direita. Esq.: Mould, Dir.: este

trabalho

Fonte: O Autor
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5.1.2 Setlur and Wilkinson (2006)

De modo geral, os vitrais resultantes do algoritmo de Setlur and Wilkinson (2006)
possuem regides menores do que as esperadas em um vitral real, mesmo este sendo um
vitral Tiffany ao invés de medieval. A trama metdlica empregada também foi demasia-
damente ténue para suportar realisticamente os pedagos resultantes. Assim sendo, este
trabalho obteve resultados mais factiveis, com uma trama adequadamente espessa e com
segmentacdes mais condizentes, menos irregulares e sem pedacos excessivamente peque-

nos , como pode-se observar na Figura 5.17 e na Figura 5.18.

Figura 5.17: Comparacao dos resultados obtidos com os de Setlur and Wilkinson (2006)
para imagens de cavalos; Imagens originais a esquerda, resultados dos respectivos filtros
a direita. Topo: Sstlur, Base: este trabalho

T

Fonte: O Autor

Figura 5.18: Comparacao dos resultados obtidos com os de Setlur and Wilkinson (2006)
para imagens de rostos; Imagens originais a esquerda, resultados dos respectivos filtros a

direita. Esquerda: Setlur, Direita: este trabalho

Fonte: O Autor
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5.1.3 Brooks (2006)

A existéncia de uma etapa manual de segmentagdo no algoritmo de Brooks (2006)
garante que o vitral resultante tenha uma divis@o mais coerente. A necessidade de intera-
¢do com o usudrio durante esta etapa, no entanto, torna-a semelhante a criacdo manual de
um projeto de vitral, pondo em questao a utilizagdo automatica do algoritmo. Acredita-
se que os resultados obtidos neste trabalho foram suficientemente compardveis aos de
Brooks, mesmo sendo obtidos de forma automadtica. A colora¢io independente de uma
imagem de vitral previamente fornecida também auxiliou na obtencdo de vitrais com co-

res mais condizentes com a imagem original (ver Figura 5.19 e Figura 5.20).

Figura 5.19: Comparacgdo dos resultados obtidos com os de Brooks (2006) para uma
imagem de cupula de igreja; Imagens originais a esquerda, resultado do filtro de Brooks
nQ meio e 11tado d abalho a direj

Fonte: O Autor

Figura 5.20: Comparacdo dos resultados obtidos com os de Brooks (2006) para uma
imagem de cisne; Imagens originais a esquerda, resultado do filtro de Brooks no meio e
resultad e trabalho a direi

Fonte: O Autor
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5.1.4 Doyle and Mould (2016)

Como podemos observar nas figuras 5.21, 5.22 e 5.23, um vitral resultante
formado por muitos pedagos de vidro, como o de Doyle, perde clareza quando a trama
metélica € adicionada e tem informacdes da camada de pintura apagadas. Assim, pode-
se concluir que a etapa de aglutinacdo de superpixels adicionada neste trabalho foi uma
etapa importante para a melhoria do vitral obtido e sua interpretacio. Infelizmente, ima-
gens com muitos pontos de foco, como grupos de pessoas (Figura 5.22), ndo apresen-
taram melhorias significativas no resultado proposto em relacdo ao resultado obtido por
Doyle. Esse tipo de imagem necessita de uma etapa extra no algoritmo para gerar vitrais

verossimeis, explorada na Subse¢do 6.2.3 dos Trabalhos Futuros.

Figura 5.21: Comparagao dos resultados obtidos com os de Doyle and Mould (2016) para
uma imagem de rosto; Imagens originais a esquerda, resultados dos respectivos filtros a

direita. Topo: Doile, Base: este trabalho

N 2

Fonte: O Autor
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Figura 5.22: Comparagao dos resultados obtidos com os de Doyle and Mould (2016) para
uma imagem com um grupo de pessoas; Imagens originais a esquerda, resultados dos

respectivos filtros a direita. Topo: Doyle, Base: este trabalho
fopo: Doyle, Base: este trabalt

Fonte: O Autor

Figura 5.23: Comparacio dos resultados obtidos com os de Doyle and Mould (2016) para
uma imagem de flores vermelhas; Imagens originais a esquerda, resultados dos respecti-

vos filtros a direita. Topo: Doyle, Base: este trabalho

Fonte: O Autor
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um método alternativo para a obtencdo de uma
imagem de vitral no estilo medieval a partir de uma imagem de entrada. A imagem
resultante pode ser utilizada como sugestao de coloragdo e projeto de vitral, agilizando o
processo de criacao de um vitral real para o artista. Alternativamente, a imagem resultante
pode ser utilizada diretamente para fins artisticos, modelando a imagem de entrada a
semelhanc¢a de um vitral medieval para, por exemplo, compor a ambientacdo de cena em
jogos de computador.

Para a obtencdo do vitral final, foi preciso obter a camada de pintura da imagem
(BEYELER, 2015), suavizar a imagem de entrada com um filtro de transformacdo de
dominio (GASTAL; OLIVEIRA, 2011), segmenta-la preliminarmente com o algoritmo
MSLIC (LIU et al., 2016) e aglutinar estes segmentos de acordo com a proximidade de
suas cores. Cada segmento final teve sua cor recalculada, de modo a criar cores mais
contrastantes, e a imagem recolorida foi pintada de acordo com a camada previamente
obtida. Finalmente, foi adicionada a trama metélica para completar o vitral resultante.

A andlise dos resultados obtidos comprovou que a etapa de aglutinacdo de seg-
mentos, que ainda ndo havia sido aplicada em algoritmos de vitral que fazem uso direto
de superpixels, foi de grande importancia para a clareza do vitral obtido. O célculo de co-
res baseado em exagero de contraste utilizado possibilitou que o resultado fosse composto
por cores comparaveis as de vitrais reais, sem dispensar os tons da imagem de entrada. O
mesmo nao pode ser dito dos métodos de remapeamento utilizados em muitos trabalhos
anteriores na drea. Por fim, o novo método de obten¢do da camada de pintura apresentou
resultados crediveis como pintura em vitral, sem excesso de fidelidade a imagem original
e sem excessos de abstracao.

A Tabela 6.1, apresenta uma visdo geral das principais publicacOes de vitrais
(como visto em 3.1) e do método proposto neste algoritmo. Essa visdo permite contrastar
as principais diferencas entre os métodos disponiveis para a sintese de vitrais, cuja com-
paracdo com os resultados deste trabalho pode ser vista na Secdo 5.1. Os critérios de

caracterizacao avaliados tém as seguintes defini¢des:

e Automatizado: Se o processo de transformacao da imagem em vitral € Automatico,

Semi-Automatico ou Manual;
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e Estilo: Qual o estilo de vitral que estd sendo representado (Medieval, Padronizado,

Contemporaneo ou Tiffany);

e Segmentacio: Algoritmo utilizado para realizar a segmentacdo preliminar da ima-

gem;

e Ajustes: Técnicas empregadas para aprimorar a segmentacao inicial;

e Suavizacdo: Técnicas empregadas para suavizag¢do de bordas das regides;

e Coloracao: Como foi efetuada a escolha da cor de cada regido;

e Textura: Técnicas empregadas para a simulagdo de textura nas regides, de modo a

incrementar a realidade visual da peca;

e Extra: Caracteristicas de cada trabalho que nao se encaixam nos critérios supraci-

tados;
Tabela 6.1: Comparacdo entre trabalhos relacionados e atual
Mould SeF lu.r and Brooks Doyle ~and Roesler
Autor(es) (2003) Wilkinson (2006) Mould (2017)
(20006) (2016)
Auto Sim Sim Semi-Auto | Sim Sim
Estilo Medieval Tiffany Medieval Medieval Medieval
Segmentacdo || EDISON Mean-shift EDISON SLIC MSLIC
. ) ) - | Feitos pelo | Bordas .
Ajustes - Simplificacdao Usudrio Confidveis Aglutinacdo
Suavizacio Erosao e Reducao de Funcoes Erosdo e i
Havizaga Dilatacao Vértices de Spline Dilatacao
Coloracio Paleta BD de BD de Média ou dAeumento
£ Heraldica | Vidros Vitrais Quantizacao
Contraste
Bolhas e Sintese de Sintese de
Textura - - -
depressoes | Textura Textura
Transfer. Camada de | Camada de
Extra ) .
de Textura | Pintura Pintura
Fonte: O Autor
6.2 Trabalhos Futuros

Nesta secdo serdo discutidas possiveis altera¢des futuras no algoritmo para tornar

seu resultado mais condizente com vitrais reais.
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6.2.1 Ajuste de Regioes

Atualmente, um dos pontos mais fracos deste trabalho € a instabilidade percebida
nas delimitagdes das regides finais, principalmente se estas tém cores semelhantes as de
alguma vizinha. Adicionalmente, algumas regides acabam, j4 na etapa da segmentagdo
preliminar, com afunilamentos entre blocos, o que ndo é tipico de um projeto de vitral
(ver Figura 6.1). Espera-se que um algoritmo SLIC modificado, que ndo permita que
superpixels apresentem esse tipo de afunilamento ou mesmo que estes possuam secoes
demasiadamente estreitas, resulte em uma divisdo mais verossimil e que uma aproxi-
macao dos limites de cada segmento a uma curva simples resolva o problema de cortes
instaveis.

Figura 6.1: Vitral resultante com segmentos de dificil fabricagao devido a afunilamentos

e irregularidades nas bordas, a camada de pintura foi omitida do resultado para facilitar a
analise das bordas

Fonte: O Autor

6.2.2 Analise de Primeiro Plano e Plano de Fundo

Seguindo o exemplo dos artigos de Mould (2003) e Doyle and Mould (2016),
acredita-se que uma divisdo da imagem em primeiro plano e plano de fundo (foreground
e background) possa aumentar a versatilidade do algoritmo. Essa divisdo permitiria subs-
tituir informac¢@o do plano de fundo de uma imagem por um padrdo pré-estabelecido,
como ocorre em muitos exemplos de vitrais reais, alguns dos quais podem ser vistos na
Figura 6.2. Adicionalmente, se torna possivel segmentar a imagem de forma diferente em
cada parte, aproveitando-se do fato que areas no plano de fundo da imagem nao neces-

sitarem de muita nitidez para supersegmentar essa area, destacando o primeiro plano da
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imagem e adicionando diversidade de tons a regides que antes fariam parte de um dnico

segmento.

Figura 6.2: Vitrais reais com fundo padronizado

Fonte: Museu de Vitrais (STAINED.. ., 2017)

6.2.3 Reconhecimento Facial

Uma caracteristica tipica de vitrais medievais € a integridade de regides represen-
tando rostos, frequentemente englobando também cabelos. Com a adi¢do de uma etapa de
reconhecimento facial antes da segmentacdo preliminar, seria possivel reconhecer rostos
na imagem e ja manté-los em um dnico segmento, escapando-se de divisdes indeseja-
veis decorrentes de sombras ou mesmo dreas normalmente destoantes como olhos. O
que se tornaria particularmente importante em imagens de grupos de pessoas, como na

Figura 6.3.
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Figura 6.3: Vitral resultante que poderia ser melhorado com uma etapa de reconheci-

mento facial, circulos laranjas delimitam exemplos de dreas nas quais a segmentacao nao

manteve a integridade dos rostos
M

o

Fonte: O Autor

6.2.4 Texturas

A adicdo de inconsisténcias na espessura entre outros padrdes de textura tipicos
de painéis de vidro feitos na era medieval, apesar de dispensdvel em situagdes onde o
algoritmo € usado como sugestao de projeto, seria extremamente benéfica em casos onde a
imagem resultante serd usada diretamente como meio artistico. E importante, no entanto,
desenvolver diversos estilos de textura e variar a textura utilizada entre regides para evitar
a falta de naturalidade do resultado. A Figura 6.4 mostra alguns exemplos de textura de

vidro presentes em uma imagem de vitral real.

Figura 6.4: Vitral real com varia¢io de texturas
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Fonte: Museu de Vitrais (STAINED.. ., 2017)
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6.2.5 Renderizacao da Trama Metalica

Acredita-se que a exploracao de diferentes técnicas de renderizac@o da trama me-
talica possa tornar a imagem resultante mais realistica, visto que a trama obtida foi clara-
mente inferior a trama de trabalhos como o de Brooks (2006), como pode-se observar na

Figura 6.5.

Figura 6.5: Comparacdo da trama metdlica obtida neste trabalho com a de Brooks (2006)
para uma imagem de cisne; Resultado do filtro de Brooks a esquerda e resultado deste
trabalho a direi

Fonte: O Autor

6.2.6 Analise Objetiva de Segmentacao

Pretende-se remover parte da subjetividade na anélise de segmentacgdo deste traba-
lho através do uso do benchmark de segmentacdo desenvolvido por Martin et al. (2001),
da onde muitas das imagens de teste deste trabalho foram retiradas. A comparagao da seg-
mentagdo obtida com as imagens ground truth, manualmente segmentadas por humanos,

fornecidas no artigo permitird quantizar a qualidade do algoritmo proposto.
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