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RESUMO

O redimensionamento de imagens sempre foi realizado sacrificando algum elemento essencial, seja a
propor¢do ou forma. Desde 2007, o método de Seam Carving vém sendo utilizado e aprimorado para
que o contetdo subjetivo das imagens seja levado em consideragao durante o redimensionamento. Por
ser um método baseado na identificagdo de objetos relevantes em uma imagem, os algoritmos por tras
dessa identificagdo s@o essenciais para o sucesso da implementacdo do método. Esse trabalho realiza a
implementacao do método de Seam Carving utilizando diferentes algoritmos de detec¢ao de borda para
identificar zonas de alta energia que devem ser preservadas na imagem durante o redimensionamento.
Os resultados sao entdo comparados a fim de identificar a existéncia de um ou mais algoritmos que
proporcionem melhores resultados. O uso de métricas escalares e visuais também é feito com o objetivo de
encontrar um padrao que possa ser usado para suportar e definir a eficicia de cada implementagao do
método. Entre os algoritmos testados, os baseados em primeira derivada se mostraram mais eficientes
na preservacao de contetidos na imagem. As métricas escalares de energia média e entropia de Shannon
foram posteriormente substituidas por uma métrica baseada no algoritmo SIFT que se mostrou adequado

para mensurar a qualidade do método Seam Carving.

Palavras-chave: Redimensionamento de imagem. Seam Carving. Mapeamento de energia. Redimensio-

namento com base em conteido.



ABSTRACT

Image resizing was always performed by sacrificing essential elements, such as proportion or shape. Since
2007, the Seam Carving method has been used and enhanced so that the subjective content of images is
taken into consideration during its resizing. Being a method based on the identification of relevant objects
in an image, the algorithms behid that identification are essential for the implementation success. This
paper perfoms the implementation of the Seam Carving method using different edge detection algorithms
to identify high-energy regions that must be preserved during the resizing. The results are then compared
to find out the existence of one or more algorithms that can provide better overall results. The use of
scalar and visual metrics is also performed with the objective to find a pattern that can be used to support
and define the efficiency of each method implementation. Among the tested algorithms, those based on
the first derivative are found to be more efficient in preserving content in the image. The scalar metrics of
mean energy and Shannon’s entropy were later replaced by a metric based on the SIFT algorithm which

is suitable to measure the quality of the method.

Keywords: Image resizing. Seam Carving. Energy mapping. Content-aware scaling.
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1 INTRODUCAO

Com a evolugdo da tecnologia em geral e o aumento da capacidade de transmissao de dados, o
uso de imagens digitais se tornou cada vez mais comum no nosso dia a dia. Dispositivos dos mais diversos
tamanhos sdo utilizados para o consumo dessas imagens, como por exemplo laptops, tablets, celulares e
até mesmo smartwatches. Para que uma imagem digital alcance toda essa gama de aparelhos, é necessario

muitas vezes redimensioné-la.

Ao redimensionar uma imagem pelos métodos convencionais existentes, recorte e alteragdo de
proporcao de tela, o tamanho e a forma daquilo que é representado na imagem acaba sendo alterado,
causando distor¢oes no conteido e perda de informacGes relevantes. Por esse motivo, o redimensionamento
é um processo ainda evitado nas midias atuais. Exemplos disso sao plataformas de streaming de video
e paginas web com o ajuste de conteido para diferentes tipos de tela. Com o objetivo de corrigir
esse problema, Avidan e Shamir (2007) propuseram um algoritmo de redimensionamento que leva em
consideracao também o contetido da imagem e nao somente suas propriedades geométricas, chamado de

Seam Carving.

O método Seam Carving, cujo nome pode ser traduzido de forma literal para Escultura de
Costuras, consiste na retirada ou inser¢ao de segmentos de pixels conectados (carvings ou linhas de costura)

de uma imagem a fim de esculpir a mesma para um tamanho reduzido ou ampliado.

Quando o algoritmo foi inicialmente desenvolvido em 2007, a escolha dos carvings alterados
era feita com base na backward energy, capaz de exibir quais segmentos eram os que continham menos
informagéo relevante na imagem (AVIDAN; SHAMIR, 2007). No ano seguinte, o conceito de forward
energy foi introduzido para que o seam carving pudesse ser aplicado de forma eficaz também em videos,
considerando o impacto que a alteracdo do carving iria causar na energia total da imagem ou frame
(RUBINSTEIN; SHAMIR; AVIDAN, 2008). Para a obtengao de melhores resultados, é possivel aplicar
o método Seam Carving em conjunto com outros processos de redimensionamento, como o de scaling
(alteragdo de escala/proporgao de tela) (DONG et al., 2009). A técnica se mostrou tao relevante que
hoje em dia se encontra implementada em softwares profissionais de edicdo de imagem como o Adobe
Photoshop e o GIMP.

Em 2020, foi publicado um artigo de estudo demonstrando a utiliza¢gdo do método na drea médica.
Nesse artigo, o redimensionamento de imagens médicas como ressonancias foi realizado a fim eliminar
a distorgdo causada quando as imagens eram exibidas em aparelhos moéveis a bordo de ambuléncias
(QINGFANG et al., 2020).

Por mais que o foco do Seam Carving seja o redimensionamento de imagens, o mesmo pode
ser usado em outras aplicagoes na area de processamento de imagens, como por exemplo de auxilio na
segmentacao de linhas de texto de manuscritos. Sobre esse tépico, em 2018 (DALDALI; SOUHAR, 2018)
e em 2020 (BERRICHE; AL-MUTAIRY, 2020) o método foi implementado de forma que a remogao dos
seams fosse feita em grandes areas sem texto escrito de forma a padronizar o espagamento entre as linhas

dos textos permitindo a digitalizacao e arquivamento de documentos histéricos e importantes.

1.1 Objetivo

Por se tratar de um método que utiliza algoritmos de detec¢dao de borda para o calculo da energia

dos pixels e relevancia de objetos na imagem, existe uma grande variedade de formas de se implementar o
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Seam Carving. Este trabalho ird apresentar a implementacdo do método e a comparacao dos resultados de

seis algoritmos diferentes utilizados para o mapeamento de energia.

Os algoritmos utilizados sao: Sobel, Prewitt, Laplaciano, Roberts, Canny e Forward Energy. Para
a comparacao dos resultados, uma andlise visual suportada por trés métricas sera utilizada. As métricas

sdo: Energia média, Entropia de Shannon e Correspondéncia de Caracteristicas (Feature Matching).

1.2 Organizacdo do trabalho

O trabalho estd organizado da seguinte forma: No Capitulo 2 serdo apresentados conceitos de
processamento de imagem e Seam Carving. No Capitulo 3 a metodologia do trabalho é descrita. No
Capitulo 4 serao listados os resultados e discussoes. E por fim, no Capitulo 5 serdo mostradas as conclusoes
do trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para uma melhor compreensao do processo de Seam Carving, este capitulo apresenta grande parte
dos conceitos essenciais referentes a imagens, tais como suas definigdes matematicas e computacionais e

também como elas sdo analisadas e modificadas digitalmente.

2.1 Imagens digitais

2.1.1 Imagens em escala de cinza

Uma imagem digital em escala de cinza é definida matematicamente através de uma fungao
bidimensional f(z,y) onde a amplitude de cada ponto da funcdo, chamado de pizel, corresponde a
intensidade monocromatica daquele mesmo ponto da imagem. Se mapeada utilizando valores inteiros, a
fungao define a imagem como uma matriz de M linhas e N colunas. Dessa forma, as varidveis x e y constituem

as coordenadas dos pixels presentes na imagem, onde x =0,1,2,3,... M —1ey=0,1,2,3,.... N — 1.

£(0,0) £(0,1 F(0,N —1)
f(1,0 fa, LN -1
flzy) = : (. (2.1)
FIM=1,00 f(M—1,1) - f(M—1,N—1)

O valor de energia ou intensidade de cada pixel depende da quantidade de bytes utilizados para
amostrar a imagem digitalmente. Usualmente é utilizada a taxa de 1 byte por pixel (8bits/pixzel) para
fotografias e imagens, proporcionando um total 28 = 256 niveis de intensidade para cada pixel. A Tabela 1

apresenta outros valores de taxa de amostragem usados para imagens digitais.

Tabela 1 — Taxas de amostragem para os tipos mais comuns de imagens digitais.

Escala de cinza (Imagens de intensidade):

Canais | Bits/Pixz. | Niveis de intensidade | Uso
1 1 [0,1] Imagens bindrias: documentos, ilustracoes, fax
1 8 [0,255] Universal: fotos, scan, impressoes
1 12 [0,4095] Alta qualidade: fotos, scan, impressoes
1 14 0,16383 Profisional: fotos, scan, impressoes
1 16 0,65535 Altissima qualidade: medicina, astronomia

Fonte: (BURGER; BURGE, 2016)

2.1.2 Imagens coloridas

Para a representacao digital de imagens coloridas é amplamente utilizado o esquema de compo-
nentes Red, Green & Blue (RGB), onde cada pixel possui uma combinagdo de 3 intensidades de vermelho,
verde e azul. Conforme apresentado na Figura 1 e na equagao 2.4, essa combinagdo cria um vetor coluna

para um pixel z onde z1, 25 e z3 representam as intensidades de vermelho, verde e azul respectivamente:

z=| zo (2.2)
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Component image 3 (Blue)

Component image 2 (Green)

Component image 1 (Red)

Figura 1 — Componentes de uma imagem colorida RGB. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2018)

Imagens compostas de mais de um componente de intensidade sdo também chamadas de imagens
multiespectrais e cada componente pode também ser referenciada como canal. Com a utilizacdo de 8
bits de taxa de amostragem (2% niveis de intensidade) para cada canal em uma imagem RGB, é possivel

representar mais de 16 milhoes de cores como mostra a equagao 2.5.

Combinagoes de intensidades RGB = 28 - 28 . 28 = 224 = 16.777.216 (2.3)

O esquema de cores RGB é baseado em um conceito de cores aditivas. De forma oposta, existe
também o esquema de cores Cyan, Magenta, Yellow & Black (Key) (CMYK). Esse modelo utiliza as
cores subtrativas ciano, magenta e amarelo misturadas sobre um fundo usualmente branco, sendo por esse
motivo encontrado em aplicagbes de pré-impressdo. A Figura 2 mostra ambos esquemas de cores lado a

lado e a Tabela 2 apresenta as taxas de amostragem e aplicagoes comuns de imagens coloridas.

Figura 2 — Esquemas de cores RGB e CMYK. No lado esquerdo: (RGB) cores aditivas vermelho, verde e
azul misturadas para produzir ciano, magenta, amarelo e branco. No lado direito: (CMYK)
cores subtrativas ciano, magenta e amarelo misturadas para produzir vermelho, verde, azul e
preto. Fonte: (SZELISKI, 2011)

Tabela 2 — Taxas de amostragem para os tipos mais comuns de imagens digitais coloridas.

Imagens coloridas:

Canais | Bits/Pix. | Niveis de intensidade | Uso
3 24 [0,255]3 RGB, universal: fotos, scan, impressoes
3 36 [0,4095]3 RGB, alta qualidade: fotos, scan, impressoes
3 42 [0,16383]> RGB, profissional: fotos, scan, impressdes
4 32 [0,255]% CMYK, pré-impressao digital

Fonte: (BURGER; BURGE, 2016)
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2.2 Filtragem

Para modificar uma imagem, existem basicamente dois tipos de processos: as operagdes pontuais
e a filtragem. Com operacoes pontuais, cada pixel da imagem é alterado levando em consideracdo um
critério que analisa somente o valor do préprio pixel a ser modificado, independente do restante da imagem.
Esse tipo de modificacao é utilizado para operacdes mais simples como alteragao de brilho e contraste,

inversao de cor, transformagao de cores, entre outros.

Para processos mais complexos, como reducao de ruidos, aumento de nitidez e deteccdo de bordas,
é necessario a andlise de pixels vizinhos para uma alteracao proporcional de um pixel na imagem. Essa
andlise é realizada através da filtragem, operacao que consiste na aplicagdo de filtros lineares em uma
imagem, denominados dessa forma pois a combinagao dos valores dos pixels vizinhos é feita de forma
linear (BURGER; BURGE, 2016).

2.2.1 Correlacao e Convolucio

Dois conceitos importantes para o entendimento de filtragem em imagens digitais sdo os de
correlagdo e convolugdo. A correlagdo consiste no processo de mover um kernel, também chamado de
mascara ou filtro, pela imagem e calcular a soma dos produtos em cada posicao. Matematicamente, a

correlagdo de um kernel w(z,y) com uma imagem f(z,y) é definida através da seguinte expressao:

a b
w(x,y)@f(:c,y) = Z Z ’LU(Z,])f(I—FZ,y—F]) (24)

i=—a j=—b

A convolugao consiste no mesmo processo, porém com o kernel rotacionado a 180°. A diferenca
entre os dois conceitos pode ser melhor compreendida com o exemplo unidimensional apresentado na
Figura 3 utilizando uma funcdo f e um kernel w. Em uma imagem digital 2-D, a rotacdo 180° equivale a
inversdo do kernel em relagao a um eixo e, depois, em relagdo ao outro (GONZALEZ; WOODS, 2018). A

expressao a seguir apresenta a defini¢io matemdtica da convolug¢ao de um kernel w(z,y) com uma imagem

f@,y):

a b
w(a,y)* flay) =Y > wi,j)f(e—iy—j) (2.5)
i=—a j=—b
Para qualquer filtro linear, o tamanho e forma da regido de suporte, assim como o peso individual
de cada pixel, sdo especificados pelo kernel do filtro ou méscara H(i, 7). O tamanho do kernel H é igual
ao tamanho da regiao filtrada, e cada elemento de H (i, j) especifica o peso do pixel correspondente na
soma (BURGER; BURGE, 2016). Para um filtro de suavizacdo 3x3, que consiste na alteracdo do pixel

para que o mesmo fique entre um valor médio de seus vizinhos, o seguinte kernel é utilizado:

(2.6)

©Ol= ©Ol= ©l=
Ol Ol Ol
Ol Ol O
Il
I
_ = =
— =
_ = =

Onde cada um dos nove pixels contribui com um nono de seu valor para o resultado final.

O processo de aplicagdo do filtro é ilustrado na Figura 4, onde os passos a seguir sao feitos em

cada posi¢ao (u,v) da imagem:



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica 20

Correlacio Convolucio
4 Origem  f w ,— Origem  f w rotacionado 180°
(@ 00010000 12328 00010000 82321 (i
¥
(b) 00010000 00010000 (§)]
12328 §2321

Lt Posi¢do inicial do alinhamento

Preenchimento
¥ com zeros i
1 1
(¢ 00000001 00000000O0 0000000100000000 (k)
12328 §2321

do0000D0OD0O1I00000000 0000000100000000 ()
12328 82321
L Posi¢do apés um deslocamento

(e)0000000100000000 0000000100000000 (m)
12328 82321

L Posigao apos quatro deslocamentos

—

) 0000000100000000 0000000100000000 (n)
12328 82321
Posicao final 4
Resultado da correlagdo completa Resultado da convolugao completa
(g) 000823210000 000123280000 (o)
Resultado da correlagio ap6s recorte Resultado da convolugao apés recorte
(h) 08232100 01232800 ()

Figura 3 — Ilustracdo de convolugio e correlagdo unidimensional de um filtro com impulso unitario discreto.
Tanto a correlagdo quanto a convolucao sdo funcoes de deslocamento. Fonte: (GONZALEZ;
WOODS, 2010)

1. O kernel H é deslocado sobre a imagem original I de forma que sua origem H(0,0) coincida com a

posicao atual (u,v) da imagem.

2. Todos os coeficientes do kernel H (i, j) sao multiplicados pelo elemento I(u +¢,v + j) correspondente

da imagem, e os resultados sdo somados.

3. Por fim, a soma resultante é armazenada na posi¢ao atual da nova imagem I’ (u,v).

2.3 Tipos de filtros lineares

Filtro passa-baixa

Filtros passa-baixa recebem esse nome pois tém como objetivo permitir a passagem de componentes
de baixa frequéncia durante a filtragem. Em uma imagem digital, componentes de baixa frequéncia
representam nenhuma ou mudancas suaves de intensidades de pixels. Por isso, a filtragem passa-baixa é
utilizada para suavizagdo de imagens, removendo ruidos da mesma através da identificacdo e alteracdo de

pixels que possuem grande diferenca de intensidade com relacao a seus vizinhos.

Um dos exemplos mais simples de filtro passa-baixa é o que utiliza o cdlculo de média da regiao
de suporte, apresentado na equagio 2.8 da subsecdo anterior. Nesse tipo de filtro, cada pixel contribui com
valor proporcional a média do tamanho do kernel. Em um kernel de tamanho 3x3, cada pixel contribui
com um nono de seu valor, em um kernel 5x5, um vinte e cinco avos, e assim por diante. Quanto maior o

tamanho do kernel utilizado, mais borrada se torna a imagem resultante.
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Figura 4 — Operagéo de filtragem linear. O kernel H é colocado com a sua origem na posicdo (u,v) da
imagem. Cada coeficiente do filtro H (4, j) é multiplicado pelo pixel correspondente da imagem
I(u+i,v + j), os resultados sdo somados e a soma final é inserida como o novo valor do pixel
I'(u,v). Fonte: (BURGER; BURGE, 2016)

No exemplo de filtragem passa-baixa mostrado na Figura 5, o seguinte kernel de média foi

utilizado:

= = 3 = = 1 1 1 11
%= = = = = 111111
H=| + £ L L1 1 =51 111 (2.7)
% 3% 3 = 3 11 1 11
[ % % 3 3 3 (111 1 1]

Original Averaging

Figura 5 — Exemplo de aplicacao de filtro passa-baixa utilizando o célculo de média com kernel 5x5. Fonte:
Autor

Filtro passa-alta

De forma oposta, com a finalidade de realgar as transi¢des de intensidade através da permissao da
passagem de componentes de alta frequéncia, existem os filtros passa-alta. Que por sua vez sao amplamente

utilizados com a finalidade de detectar bordas em imagens digitais.
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Em uma fungao digital, suas derivadas sao descritas em termos de diferencas e embora existam
diversas maneiras de defini-las, é necessario que qualquer defini¢ao utilizada para a primeira derivada (1)
seja zero em &reas de intensidade constante; (2) seja diferente de zero no inicio de um degrau ou rampa de
intensidade; e (3) seja diferente de zero ao longo das rampas. De forma similar, qualquer definicdo de uma
sequnda derivada (1) deve ser zero em areas constantes; (2) deve ser diferente de zero no inicio e no final
de um degrau ou rampa de intensidade; e (3) deve ser zero ao longo de rampas de inclinagdo constante
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

Resultantes de uma expansao da série de Taylor, as seguintes definigoes de primeira e segunda

derivada, respectivamente, sdo utilizadas para satisfazer as condigoes mencionadas:

o fe+ ) - ) (28)
2
L = fa+ 1)+ Ja = 1)~ 2/(@) (29)

O uso de derivada parcial é feito para manter a notacdo inalterada quando outras varaveis sdo

adicionadas na funcao. Como por exemplo uma imagem bidimensional f(x,y).

Baseado nessas duas equagoes de diferencas, é possivel separar alguns dos filtros passa-alta mais

comuns em dois grupos: os de primeira e os de segunda derivada.
Filtros de primeira derivada
Roberts

Um dos detectores de bordas mais simples é o operador Roberts. Ele consiste na convolucao de

dois kernels 2x2 (H* e HE) para o calculo do gradiente ao longo das diagonais da imagem:

oo

HE = 2.10

1 0 _1 (2.10)
o 1]

HE = 2.11

2 10 (2.11)

E possivel ver na Figura 6 que nem todas as bordas da imagem sdo detectadas na operagdo. Isso
ocorre porque o sucesso da deteccdo de bordas do operador depende muito da angulacdo das mesmas na
imagem, ja que o kernel possui uma abordagem diagonal. A imagem mais & direita da figura consiste na

sobreposi¢do das bordas encontradas pelos kernels de Roberts, apresentados pelas imagens centrais.

Original Roberts X Roberts Y Roberts

[

Figura 6 — Exemplo de detecgdo de borda com operador Roberts. Fonte: Autor

Prewitt
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Com o uso de kernels 3x3, o algoritmo Prewitt calcula as derivadas parciais da imagem para a

deteccao de bordas verticais e horizontais:

10 —1

HP =11 0 -1 (2.12)
10 -1
1 1 1

P _

H=1 0 0 0 (2.13)
-1 -1 -1

Conforme o resultado na Figura 7, algumas bordas também sdo perdidas devido a orientagao das

mesmas e a direcdo da varredura feita com os kernels.

Original Prewitt X Prewitt Y Prewitt

m

Figura 7 — Exemplo de detecgdo de borda com operador Prewitt. Fonte: Autor

Sobel

De forma similar ao Prewitt, o operador Sobel realiza o0 mesmo calculo de gradiente na imagem,

porém adicionando um peso maior aos eixos centrais da zona de suporte.

10 -1

Hi=|2 0 -2 (2.14)
10 -1
12 1

H' =0 0 0 (2.15)
-1 -2 -1

A Figura 8 apresenta um melhor resultado em relagao aos filtros citados anteriormente. Detectando,

no exemplo utilizado, todas as bordas existentes.

Original Sobel X Sobel Y Sobel

[

Figura 8 — Exemplo de detecgdo de borda com operador Sobel. Fonte: Autor
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Filtros de segunda derivada
Laplaciano

O Laplaciano (V?) de uma funcio 2D f(x,y) é definido como a soma das segundas derivadas
parciais ao longo das diregoes x e y (BURGER; BURGE, 2016):

0*f

%

@)+ 2L (@) (2.16)

(V)@ y) = =,

Cada derivada parcial pode ser estimada através de dois filtros unidimensionais HZ e HyL que

por sua vez podem ser combinados a fim de obter o filtro Laplaciano 2D H*:

H:=11 -2 1] (2.17)
1
L
HY =1 -2 (2.18)
1
0 1 0
H-=11 -4 1 (2.19)
0 1 0

A Figura 9 mostra o resultado do laplaciano na deteccao de bordas em uma imagem digital.

Original Laplacian

Figura 9 — Exemplo de detecgdo de borda com operador Laplaciano. Fonte: Autor

2.4 Seam carving

Em 2007, Shai Avidan e Ariel Shamir desenvolveram e publicaram um método de redimensiona-
mento de imagem com base no seu contetido (AVIDAN; SHAMIR, 2007). Nesse método, um operador é
utilizado para definir, com base na energia dos pixels, regides que podem ser removidas ou introduzidas na
imagem para diminuir ou aumentar suas dimensoes sem distorcer objetos relevantes para o propédsito da
imagem. Essas regides sao denomidas seams e consitem em caminhos otimizados de 8 pixels conectados,
verticalmente ou horizontalmente, onde a otimizacdo de cada caminho é definida por uma funcao de

energia. Dando o nome de Seam Carving ao processo.

A simples remogao de pixels individuais destruiria a forma retangular da imagem ja que isso

resultaria em linhas de tamanhos diferentes. Remover colunas completas para contornar esse problema
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impactaria de forma muito significativa o contetido. Para entdo manter a forma da imagem redimensionada,

a estratégia de Seam Carving propos a definicdo de internal seams.

2.4.1 Definicdo de seam

Em uma imagem I com dimensées ¢ X j, um seam é definido por um caminho vertical de pixels
conectados na imagem de cima para baixo, contendo um, e apenas um, pixel em cada linha da imagem.
Essa conexao é dada através dos 8 pixels de uma zona de suporte 3x3, ou seja, cada pixel do seam deve

estar em contato com o pixel da proxima linha, seja através da borda ou canto da regido.

A conexao dos pixels em um seam é feita com base na energia do pixel. Para encontrar um
seam em uma imagem, uma matriz auxiliar M (i, j) é utilizada para armazenar o menor valor de energia
encontrado até o pixel que estd sendo analisado (KARANTH, 2018):

M(i,j) =e(i,j) +min(M(i—1,7—1),M@—1,5),M@GE—1,j+ 1)) (2.20)

Essa matriz contem o menor valor de energia de cada posi¢do, considerando todos os possiveis
seams até o ponto analisado desde o topo da imagem. Portanto, a energia minima necesséaria para percorrer

a imagem de cima para baixo é armazenada na ultima linha de M (i, j) (KARANTH, 2018).

2.4.2 Operador de selecdo do Seam Carving

Com o objetivo de preservar o contetido relevante da imagem, o algoritmo deve ser capaz de
decidir quais pixels podem ser removidos a fim de minimizar o impacto no resultado final. Para decidir a

relevancia dos pixels, a seguinte funcao de energia é utilizada:

0 0

Conforme visto na secao 2.3 e apresentado na equacio 2.10 a derivada parcial de cada componente

de uma imagem digital pode ser descrita através de equagoes de diferengas.

2.4.3 Preservacdo de energia

Para avaliar o desempenho do algoritmo apds o redimensionamento, a média de energia (e,,) de

todos os pixels da imagem pode ser usada através da seguinte equagao:

e = 157 2 €(7) (2:22)

A remocéo de pixels aleatérios da imagem mantém o resultado da média inalterado, porém, em
um redimensionamento que leva em considerac¢éo o conteiiddo como é o caso do Seam Carving, o resultado
deve aumentar. Visto que o algoritmo remove pixels de baixa energia ao mesmo tempo que mantém

aqueles com maior energia.

2.4.4 Selecdo de seams para remoc3o ou insercio
2.4.4.1 Backward e forward energy

Originalmente, o método proposto por Shamir e Avidan focava na remocao do seams que continham

a menor quantidade total de energia. Sem considerar a energia que era introduzida na imagem apéds a
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remocao dos seams. Baseado nisso, Rubinstein em 2008 prop6s um novo critério para encontrar o melhores

seams para serem removidos da imagem.

Esse novo critério direciona a anélise para o resultado da imagem, olhando adiante no tempo
apés a remogao do seam ao invés de somente olhar atras, antes da remocdo do mesmo da imagem. Para
isso, a cada iteragdo, o seam cuja remocao introduz o menor valor de energia na imagem ¢é buscado. Esses
seams nao sao necessariamente os que possuem a menor energia, mas que irdo deixar menos vestigios na
imagem resultante ap6s sua remogdo (RUBINSTEIN; SHAMIR; AVIDAN;, 2008).

Com esse novo critério, os termos backward e forward energy passaram a ser bastante utilizados
quando se trabalhando com Seam Carving. O backward energy se refere a operagao original proposta por

Shamir e Avidan enquanto a forward energy se refere a proposta de Rubinstein.

2.45 Estado da arte e avancos no método

Com o passar dos anos o método foi sendo aperfeigcoado através do uso de novos operadores de
energia na deteccao dos seams e da combinag¢ao com outros algoritmos de redimensionamento ja conhecidos
e utilizados. Como em 2009, onde Dong e Zhou realizaram a combinacio do Seam Carving com o ajuste
de propor¢ao para proteger o aspecto visual global da imagem e de estruturas locais na mesma (DONG et
al., 2009).

Devido ao fato dos seams serem removidos unidirecionalmente, isto é, somente verticalmente
ou horizontalmente, grandes distorgoes foram detectadas quando os objetos relevantes ocupavam em
sua maioria a imagem na vertical ou horizontal. Para solucionar esse problema, Shi e Peng propuseram
em 2010 uma dependéncia vertical e horizontal durante a aplicagdo do método, chamada de Seam
Carving Bi-direcional. Dessa forma, se um objeto ocupasse a imagem verticalmente, a transferéncia da
reducao da largura para o aumento da altura era realizado. Minimizando a distor¢cdo no objeto durante o

redimensionamento (SHI et al., 2010).

Por mais que a proposta inicial de Avidan e Shamir tenha sido feita com o intuito de reduzir o
tamanho de uma imagem, desde suas primeiras implementagoes foi notado que o mesmo algoritmo poderia
ser usado para ampliagdo. Wang e Yuan exploraram essa aplicagdo do método em 2013 propondo um
redimensionamento de imagens de alta qualidade focado no processo de expansao mantendo a propriedade
de alta resolucdo da imagem de entrada (WANG; YUAN, 2013).

Em 2016, Emaduldeen e Hassan destacaram a importancia do pré-processamento da imagem
durante a aplicacao do Seam Carving para melhores resultados. Também realizaram um estudo comparativo
da preservagao de energia de imagens redimensionadas utilizando seis diferentes tipos de detectores de
borda como operadores de energia (EMADULDEEN; HASSAN, 2016).

Saindo do escopo de redimensionamento de imagens, Daldali e Souhar demonstraram em 2018
a utilizacdo do Seam Carving para a segmentacao de linhas de texto em manuscritos arabes e também
japoneses e em latim (DALDALI; SOUHAR, 2018).

Atualmente, em 2020, o algoritmo de Seam Carving tem se mostrado relevante também na
area médica, onde Qingfang e seus colegas propuseram o uso do método baseado em preservaciao de
contorno para adaptagao de alta qualidade de imagens médicas. A proposta foi feita para uso em sistemas
inteligentes embarcados em ambuléncias que possuem telas e monitores de diferentes tamanhos, tornando
a integridade da proporcao dos objetos em imagens exibidas nelas de extrema importancia (QINGFANG
et al., 2020).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo aborda as ferramentas e metodologias utilizadas no desenvolvimento do trabalho.
O cédigo fonte desenvolvido bem como o guia rapido de instalagao e execugdo do programa pode ser
acessado através do repositério aberto hospedado na plataforma GitHub e disponivel no link <https:

//github.com/GabrielKunz/seam-carving>.

3.1 Python

Para a implementacao do Seam Carving foi utilizada a linguagem de programacao Python em sua
dltima release no momento da publicagdao desse trabalho, 3.8.6 (PSF, 2020). Apresentada pela primeira
vez em 1991, Python é uma linguagem interpretada e de alto nivel desenvolvida com o propoésito de
melhorar a legibilidade do c6digo ajudando seus usudrios a escreverem codigos claros e assertivos tanto
para projetos de pequena quanto larga escala. O nticleo da linguagem é bastante simples e a sua grande
gama funcionalidades se d4 através do uso de bibliotecas desenvolvidas por terceiros e importadas no

inicio da execucao do programa.

3.1.1 Bibliotecas

e Numba Por se tratar de uma linguagem interpretada, o Python muitas vezes pode nao oferecer
a melhor performance quando executada. Para contornar esse problema foi utilizada a biblioteca
Numba que permite que trechos isolados de codigo sejam previamente compilados gerando cédigos

de maquina que sdo chamados em seguida durante a execugao do programa. (NUMBA, 2020)

e NumPy Conforme citado na secao 2.1, imagens digitais sdo tratadas na computagdo como fungoes
bidimensionais (quando em escala de cinza) e tridimensionais (quando possuem miltiplos canais) e
importadas como grandes matrizes para manipulacdo a nivel de c6digo. A biblioteca NumPy prové
suporte para esses tipos de estruturas computacionais permitindo que operagoes matematicas de
alto nivel sejam realizadas com elas. (NUMPY, 2020)

e OpenCV A biblioteca de codigo aberto OpenCV oferece milhares de algoritmos de processamento
de imagem, visdo computacional e aprendizado de maquina. Todos os algoritmos da biblioteca sao
altamente otimizados e auxiliam na execucao de processos custosos em questao de processamento,

como por exemplo a convolugdo de kernels com imagens para filtragem linear. (OPENCV, 2020)

3.1.2 Ambiente de desenvolvimento

O programa foi desenvolvido no sistema operacional macOS 10.15.16 e executado através da Z
shell integrada nele. Como a maioria dos sistemas baseados em Unix, o Python 3.8 ja vem instalado por
padréo, sendo necessario somente a instalacdo das bibliotecas utilizadas no programa. A fim de evitar
conflitos de versoes entre as bibliotecas python instaladas, é recomendéavel a criagao e utilizacdo de um

ambiente virtual com o médulo venv disponivel para a linguagem.

E possivel executar o programa em outro sistema Unix, como por exemplo o Ubuntu, utilizando os
mesmos comandos em Bash. No sistema operacional Windows, é recomendavel a utiliza¢do da plataforma

Anaconda. Com ela é possivel possivel criar o ambiente virtual e realizar a instalagdo das bibliotecas
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python através de sua IDE e executar o programa utilizando a Anaconda shell integrada na plataforma

ou o proprio Windows PowerShell.

3.2 Aplicacdo do Seam Carving

O programa desenvolvido consiste de um programa principal chamado sc.py que segue o processo

descrito no fluxograma simplificado apresentado na Figura 10.

Leitura da imagem e dos
parimetros de
redimensionamento

L

Defini¢do do tamanho da
imagem de saida e do
nimero de seams 4 serem
removidos

L

Cilculo do mapa
de energia

Repeticio do processo
de acordo com o
mimero de seams a
serem removidos

Busca pelo caminho de
menor energia (seam)

i

Remogio do seam
(processo de carving)

L

Exibigio dos resultados e
cilculo das métricas

R

Figura 10 — Diagrama do programa principal Fonte: Autor

Durante a inicializagdo do programa principal, as classes backward _energy.py e forward _energy.py
contendo os métodos para os diversos algoritmos de mapeamento de energia sdo instanciadas para serem
usadas durante o processo de seam carving. Apos isso, a imagem a ser redimensionada é lida e as variaveis
de auxiliares e de saida sdo ajustadas conforme os pardmetros informados. O possiveis pardmetros de

entrada estdo apresentados na Figura 11.

O método de Seam Carving é realizado através de 3 fung¢oes no programa principal: calculate Energy,
findSeam e seamCarving. No diagrama apresentado na Figura 10, cada uma das fungdes corresponde
respectivamente a um dos trés blocos centrais cuja sequéncia é repetida de acordo com o nimero de seams

a serem removidos.

Através do calculo do mapa de energia M da imagem, é definida a relevincia de cada pixel. Com
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foo@bar src % python3 sc.py -h
usage: sc.py [-h] -in IN -scale SCALE -seam SEAM [-energy ENERGY] [-plot] [-metrics]

optional arguments:

-h, —help show this help message and exit

-in IN Path to input image

-scale SCALE Downsizing scale. e.g. 0.5

-seam SEAM Seam orientation (h = horizontal seam, v = vertical seam)

-energy ENERGY Energy mapping algorithm (s = Sobel, p = Prewitt, 1 =
Laplacian, r = Roberts, ¢ = Canny, f = Forward energy)

-plot Plot result after resizing

—-metrics Save metrics in a .csv file

Figura 11 — Parametros de entrada do programa principal Fonte: Autor

base nesse mapa, o caminho de menor energia (seam) é buscado em M e salvo em uma matriz auxiliar

backtrack que contém as mesmas dimensdes que a imagem original img e o mapa de energia M.

Durante o processo de remocao do seam (carving) a matriz backtrack é utilizada para percorrer
o caminho de menor energia selecionado enquanto uma maéascara booleana mask é construida para deletar
os pixels do seam. Apds a remocdo dos pixels, a imagem é reajustada em suas dimensbes para que a

execugao das trés fungdes mencionadas possa ser realizada novamente.

3.2.1 Métodos utilizados

Como a remocao dos seams é feita baseada na energia do pixel, o sucesso do redimensionamento
depende do algoritmo utilizado para traduzir a informacao relevante na imagem para esses valores de
energia em cada pixel. Nesse trabalho, diferentes algoritmos de detec¢ao de borda sao utilizados para a

obtengao de diferentes resultados de energia.
Redimensionamento padrao

O primeiro tipo de redimensionamento a ser feito é um redimensionamento padrao sem qualquer
mapeamento de energia. Essa implementagao é a utilizada atualmente para rapidamente alterar o tamanho
de uma imagem através da remocao de pixels de maneira igualmente distribuida através de toda a imagem.

O Cédigo 3.1 apresenta a fungado utilizada para o redimensionamento padrao.

Cédigo 3.1 — Redimensionamento padrao

[

def standardResize(img, scale, seam_orientation):

Resize the image without considering its content
win
if seam_orientation == ’h’:

width = img.shape[1]

height = int(img.shape[0] * scale)

dsize = (width, height)

std_resize_image = cv2.resize(img, dsize)

© 0 N O U A W N

-
o

elif seam_orientation == ’v’:

=
[

width = int(img.shape[1]*scale)

=
M

height = img.shape[0]
dsize = (width, height)

= o
- W

std_resize_image = cv2.resize(img, dsize)

= e
(2B

return std_resize_image

Backward energy
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O segundo tipo de redimensionamento usado é o de backward energy conforme descrito original-
mente por Avidan e Shamir (AVIDAN; SHAMIR, 2007) com 5 algoritmos diferentes de detecgdo de borda,
gerando 5 resultados diferentes. Os algoritmos utilizados foram o Sobel, Prewitt, Laplaciano, Roberts e
Canny. Para os 4 primeiros algoritmos, a convolu¢ido das méscaras mencionadas na secao 2.3 foi realizada
nos trés canais da imagem redimensionada. Para a implementacao do algoritmo Canny, a fungao canny

disponibilizada pela biblioteca OpenCV foi utilizada.

Os métodos implementados para cada algoritmo de backward energy sao apresentados a seguir:

Cédigo 3.2 — Sobel

17| def sobel(self, img):

18 e

19 Sobel edge detection

20 e

21 kernel_sy = np.array([

22 [1.0, 2.0, 1.0],

23 [0.0, 0.0, 0.0],

24 [-1.0, -2.0, -1.0],

25 D

26 kernel_sy = np.stack([kernel_sy] * 3, axis=2)
27 kernel_sx = np.array([

28 [1.0, 0.0, -1.0],

29 [2.0, 0.0, -2.0],

30 [1.0, 0.0, -1.0],

31 D

32 kernel_sx = np.stack([kernel_sx] * 3, axis=2)
33

34 img = img.astype(’float32’)

35 sobel = np.absolute(convolve(img, kernel_sx)) + \
36 np.absolute(convolve (img, kernel_sy))

37

38 self.energy_map = sobel.sum(axis=2)

39

40 if img.shape[1] == self.input_image.shape[1]:
41 cv2.imwrite (SOBEL_EDGE_PATH, np.rot90(sobel, 3, (0, 1)))
42 cv2.imwrite (SOBEL_ENERGY_PATH, np.rot90(
43 self.energy_map, 3, (0, 1)))

44

45 return self.energy_map

Cédigo 3.3 — Prewitt

46| def prewitt(self, img):

47 e

48 Prewitt edge detection
49 e

50 kernel_px = np.array([
51 [1.0, 0.0, -1.0],
52 [1.0, 0.0, -1.0],
53 [1.0, 0.0, -1.0],
54 D

55 kernel_px = np.stack([kernel_px] * 3, axis=2)
56 kernel_py = np.array([
57 [1.0, 1.0, 1.0],
58 [0.0, 0.0, 0.0],

59 (-1.0, -1.0, -1.01,
60 iD)
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kernel_py = np.stack([kernel_py] * 3, axis=2)

img = img.astype(’float32’)
prewitt = np.absolute(convolve(img, kernel_px)) + \

np.absolute(convolve (img, kernel_py))

self.energy_map = prewitt.sum(axis=2)

if img.shape[1] == self.input_image.shape[1]:
cv2.imwrite (PREWITT_EDGE_PATH, np.rot90(prewitt, 3, (0, 1)))
cv2.imwrite (PREWITT_ENERGY_PATH, np.rot90(

self.energy_map, 3, (0, 1)))

return self.energy_map

Cédigo 3.4 — Laplaciano

def

laplacian(self, img):

Laplacian edge detection
kernel_1 = np.array([
[0.0, 1.0, 0.0],
[1.0, -4.0, 1.0],
[0.0, 1.0, 0.0],
1D)
kernel_1 = np.stack([kernel_1] * 3, axis=2)
img = img.astype(’float32’)

laplacian = np.absolute(convolve(img, kernel_1))

self.energy_map = laplacian.sum(axis=2)

if img.shape[1] == self.input_image.shape[1]:
cv2.imwrite (LAPLACIAN_EDGE_PATH, np.rot90(laplacian, 3, (0, 1)))
cv2.imwrite (LAPLACIAN_ENERGY_PATH, np.rot90(

self.energy_map, 3, (0, 1)))

return self.energy_map

Cédigo 3.5 — Roberts

def

roberts(self, img):

Roberts edge detection
kernel_r1l = np.array([
[1.0, 0.0],
[0.0, -1.01,
1D)
kernel_r1l = np.stack([kernel_rl] * 3, axis=2)
kernel_r2 = np.array([
[0.0, 1.01,
[-1.0, 0.0],
D

kernel_r2 = np.stack([kernel_r2] * 3, axis=2)

img = img.astype(’float32’)

roberts = np.absolute(convolve(img, kernel_ri1)) + \
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113 np.absolute(convolve(img, kernel_r2))

114

115 self.energy_map = roberts.sum(axis=2)

116

117 if img.shape[1] == self.input_image.shape[1]:

118 cv2.imwrite (ROBERTS_EDGE_PATH, np.rot90(roberts, 3, (0, 1)))
119 cv2.imwrite (ROBERTS_ENERGY_PATH, np.rot90(

120 self.energy_map, 3, (0, 1)))

121

122 return self.energy_map

Cédigo 3.6 — Canny

123| def canny(self, img):

124 self.energy_map = cv2.Canny(img, 100, 100, L2gradient=True)
125

126 if img.shape[1] == self.input_image.shape[1]:

127 cv2.imwrite (CANNY_ENERGY_PATH, np.rot90(

128 self.energy_map, 3, (0, 1)))

129

130 return self.energy_map

Forward energy

O terceiro e ultimo redimensionamento usado é o de forward energy conforme descrito por

Rubinstein (RUBINSTEIN; SHAMIR; AVIDAN;, 2008).

O método de forward energy avalia o custo da energia adicionada na imagem apos a criacdo de

novas bordas pela remocao de um seam. Para o cdlculo desse custo, é suficiente analisar somente uma

pequena regido proxima ao pixel a ser removido.

Pi1y | Prijs Pij1  Pitjst Pitj1 | Peyy
Pt | Pyt Pijt | Pij1t Pij1 | Pijs1
(@) () ©

Figura 12 — Forward energy: possiveis diregoes para um seam e as novas bordas (em vermelho) criadas

apés a remogao de cada seam Fonte: (RUBINSTEIN; SHAMIR; AVIDAN, 2008)

O custo dessas novas bordas é medido através das diferencas entre os pixels que se tornam os
novos vizinhos depois da remog¢ao do seam. A Figura 12 apresenta as trés possiveis dire¢oes de um seam,
definindo entdo trés custos a serem medidos: (a) o custo Cf, pelo caminho & esquerda (Left) , (b) o custo

Cy pelo caminho superior (Up) e (¢) o custo Cr pelo caminho a direita (Right). As equacdes mateméticas
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para o calculo de cada custo sdo apresentadas a seguir, onde I é a imagem:

Cpi,j) = 10,7 +1) = 10,5 = DI+ (i —1,5) = 1(i,j —1)| 3.1)
OU(i>j):|I<i7j+1)_l(i7j_1)| (32)
Cr(i,j) = (6,5 +1) = I(i,j = )|+ [1(i = 1,5) — I(i,j +1)| (3.3)

Os custos calculados sdo utilizados na matriz cumulativa M para o cdlculo do seams através de

programacao dindmica. Para seams verticais, M (i, j) é atualizada com base no critério a seguir:

M(i—1,j—1)+CL(i,])
M@Gi—1,7+1)+ Cg(i,5)

O Cédigo 3.7 apresenta o método utilizado para a criacdo do mapa de energia da imagem com

base no método de forward energy.

Cédigo 3.7 — Forward Energy

def fast_forward_energy(self, img):
h, w = img.shapel[:2]

img = cv

energy_m
m = np.z
U = np.r
L =np.r

np.r

cU = np.
cL = np.
cR = np.

for i in
mU =
mL =
mR =

mULR
cULR
mULR

argm
m[i]

energy_map[i] = np.choose(argmins, cULR)

self.energy_map = energy_map

if img.shape[1] == self.input_image.shape[1]:

cv2.

2.cvtColor(img.astype(np.uint8),
cv2.COLOR_BGR2GRAY) .astype (np.float64)

ap = np.zeros((h, w))
eros((h, w))

0ll(img, 1, axis=0)
0ll(img, 1, axis=1)
0ll(img, -1, axis=1)

abs(R - L)
abs(U - L) + cU
abs(U - R) + cU

range(1, h):
m[i-1]
np.roll(mU, 1)
np.roll(mU, -1)

= np.array([mU, mL, mR])
= np.array([cU[i], cL[il, cR[ill)
+= cULR

ins = np.argmin(mULR, axis=0)

= np.choose(argmins, mULR)

imwrite (FORWARD_ENERGY_PATH, np.rot90(
self.energy_map, 3, (0, 1)))
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166 return self.energy_map

3.3  Meétricas

Para definir a eficicia de cada método de mapeamento de energia utilizado no redimensionamento,
uma comparacao visual entre as imagens finais e os mapas de energia serd realizada. Para suplementar essa
analise, serao utilizados também o céalculo da energia média e entropia de Shannon das imagens originais,
do resultado obtido com um redimensionamento padrao e do resultado obtido com o redimensionamento

Seam Carving de cada algoritmo de mapeamento de energia.

3.3.1 Energia média

Conforme explicado na subsegao 2.4.3, a energia média da imagem pode ser usada como parametro

de avaliacao de preservacao de energia apds o redimensionamento e é dada pela seguinte equacgao:

= 2 elp) (35)

Onde p sdo os pixels pertencentes a imagem I e e(p) é a energia ou intensidade de cada pixel.

No programa desenvolvido, o cdlculo da energia média é realizado através da funcdo mean

proporcionada pela biblioteca Numpy e tendo como pardmetro de entrada uma imagem RGB.

Aplicando um redimensionamento que leva em consideracdo o conteiido de uma imagem, é
esperado que a energia média apds a operagao aumente, visto que os pixels de maior energia que compoem
elementos relevantes da imagem foram mantidos. Em uma operacao de redimensionamento padréo, onde

o conteddo ndo é considerado, a energia média da imagem tende a se manter a mesma.

3.3.2 Entropia de Shannon

Outro pardmetro de avaliagdo utilizado foi a entropia de Shannon, definida como a aleatoriedade
de informacao contida nas varidaveis de um sistema. Nesse caso, as variaveis avaliadas sdo os pixels da

imagem com base no nimero de intensidades que cada uma pode assumir.

Matematicamente, a entropia de uma imagem I é definida como:

S@) == pi - log(pr) (3.6)
k
onde,

Numero de ocorréncias com intensidade k

Pk = (3.7)

Numero de intensidades

No programa desenvolvido, o célculo da entropia de Shannon é feito através da fungdo shan-
non__entropy proporcionada pela biblioteca scikit-image e tendo como pardmetro de entrada uma imagem
RGB. De forma similar a energia média, é esperado que a entropia da imagem aumente com o redimensio-
namento feito através do método de Seam Carving, pois as varidveis de informacao relevante sdo mantidas.

Em contrapartida, é esperado que a entropia se mantenha a mesma com um redimensionamento padrao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o programa desenvolvido ao longo do trabalho.
Nele sao apresentadas as imagens utilizadas para teste, suas versoes redimensionadas e também os valores
de Energia média (EM) e Entropia de Shannon calculados durante o processamento. Também serd proposto
o uso de uma nova métrica para a comparacao das imagens. Essa nova métrica considera melhor o contetido

de cada imagem por ser baseada em um mapeamento de caracteristicas visuais.

Trés imagens serdo analisadas no decorrer do capitulo, as duas primeiras foram reduzidas
verticalmente (remoc¢ao de seams horizontais) devido ao fato de possuirem objetos compostos em sua
maioria por linhas horizontais. A terceira imagem foi reduzida horizontalmente (remocéo de seams

verticais) pelo motivo oposto das duas primeiras.

Como serao gerados sete resultados diferentes de redimensionamento, um com redimensionamento
padrdo e mais seis com os algoritmos de mapeamento de energia testados, apenas o redimensionamento
padrdo e os dois melhores resultados (um baseado na andlise visual e outro na diferenca de EM e
entropia) serdo apresentados. Os resultados restantes podem ser encontrados no Apéndice A, Apéndice B

e Apéndice C.

4.1 Imagem de teste 1

A primeira imagem utilizada para o teste do programa é de autoria prépria e foi escolhida por
ser uma imagem rica em detalhes e com se¢oes bem divididas e composta em sua maioria por objetos
horizontais, favorecendo um redimensionamento vertical. A Figura 13 possui dimensoes de 1024x768 pixels
e energia média de 106.0055 e entropia de 7.8256.

Resultado com redimensionamento padrao

A Figura 14 apresenta a imagem da Figura 13 redimensionada verticalmente por um fator de

0.65, resultando na remocao de 269 linhas. A energia média resultante é de 105.8924 e entropia de 7.8300.

E possivel ver que todos os aspectos originais da imagem foram mantidos, com exce¢do da forma.
A proporgdo de céu, ilha e mar se manteve a mesma porém todos possuem agora um aspecto achatado

para se adaptar a nova altura.
Resultado baseado em andlise visual

A Figura 15 mostra o mapa de energia e a imagem redimensionada gerados pelo algoritmo Sobel.
Dentre os demais, esse foi o algoritmo que apresentou melhores resultados visuais, o mapa de energia
mostra que a ilha e o mar sdo se¢oes da imagem que possuem alta energia, portanto sdo se¢des que
o algoritmo busca ao maximo preservar. No resultado é possivel ver que essas se¢oes se mantiveram

inalteradas com a maioria dos seams removidos do céu.
Resultado baseado nas métricas de energia e entropia

Analisando os resultados da Tabela 3 e da Tabela 4, o algoritmo Canny foi o que gerou o
maijor aumento em relacdo aos valores originais de energia média de 106.0055 e entropia de 7.8256.
Portanto, conclui-se que esse foi o algoritmo que mais preservou as regides de alta energia durante o
redimensionamento. O resultado desse algoritmo é apresentado na Figura 16 junto com seu mapa de

energia.
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Figura 13 — Imagem de teste 1 - Dimensoes de 1024x768 pixels, EM de 106.0055 e entropia de 7.8256.
Fonte: Autor

Figura 14 — Imagem de teste 1 reduzida verticalmente com fator de 0.65 utilizando redimensionamento
padrdo. Agora com com dimensées de 1024x499 pixels, EM de 105.8924 e entropia de 7.8300.
Fonte: Autor
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Figura 15 — Resultado do redimensionamento com o uso do Sobel para mapeamento de energia. Fonte:
Autor

Por ser um algoritmo de detec¢ao de borda com limiares discretos, o mapa de energia gerado pelo
Canny é bastante agressivo. Nao existe praticamente distin¢ao alguma entre a ilha e o mar. Isso faz com
que mais seams sejam removidos do céu em comparagao com os outros algoritmos. O resultado obtido
ainda é bom, mas distorce alguns dos objetos presentes no topo da ilha, pois estdao mais préximos do céu
e sdo removidos por serem considerados caminhos de menor energia com relagao aos definidos na parte

inferior da imagem.

4.2 Imagem de teste 2

A segunda imagem foi escolhida por ser comumente usada em trabalhos que tratam do método
de Seam Carving. Assim como a primeira imagem, ela contém objetos horizontais e portanto foi reduzida

verticalmente. A Figura 17 possui dimensoes de 800x640, energia média de 56.9350 e entropia de 7.0908

Resultado com redimensionamento padrao
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Energy map - Canny
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Figura 16 — Resultado do redimensionamento com o uso do Canny para mapeamento de energia. Fonte:
Autor

A Figura 18 apresenta a imagem da Figura 17 redimensionada verticalmente por um fator de 0.65,
removendo 224 linhas. O redimensionamento padrao alterou a energia média da imagem para 56.8632 e a

entropia para 7.0818.

Nessa imagem, os objetos de relevancia (veiculos, pessoas e barracas) estdo concentrados numa
porcao pequena e central da imagem. Com o redimensionamento padrao, essa segdo foi fortemente afetada

e distorcida.
Resultado baseado em analise visual

Dentre os seis algoritmos testados, os que apresentaram o melhor resultado visual foram o Prewitt
e 0 Sobel. Ambos produziram resultados muito semelhantes porém o algoritmo Prewitt foi escolhido nesse
critério por respeitar melhor a regiao de encontro do céu com a silhueta das montanhas e distorcendo

menos as duas segoes.
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Figura 17 — Imagem de teste 2 - camping.jpg com dimensoes de 800x640, EM de 56.9350 e entropia de
7.0908. Fonte: Autor

Figura 18 — Imagem de teste 2 reduzida verticalmente com fator de 0.65 utilizando redimensionamento
padrdo. Agora com com dimensoes de 800x416, EM de 56.8632 e entropia de 7.0818. Fonte:
Autor
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Tabela 3 — Resultados de energia média para imagem amalfi.jpg reduzida verticalmente com fator de 0.65
utilizando o método de Seam Carving

Imagem: amalfi.jpg (1024x768) - 269 seams removidos

Mapeamento de energia EM Seam Carving
Canny 111.4312
Prewitt 105.4105
Sobel 105.3924
Forward__energy 104.9483
Roberts 103.9749
Laplaciano 102.3068

Fonte: Autor

Tabela 4 — Resultados de entropia para imagem amalfi.jpg reduzida verticalmente com fator de 0.65
utilizando o método de Seam Carving.

Imagem: amalfi.jpg (1024x768) - 269 seams removidos

Mapeamento de energia Entropia Seam Carving
Canny 7.8693
Sobel 7.8586
Prewitt 7.8585
Forward__energy 7.8541
Roberts 7.8484
Laplaciano 7.8338

Fonte: Autor

A Figura 19 apresenta o mapa de energia e o resultado gerado pelo algoritmo Prewitt.
Resultado baseado nas métricas de energia e entropia

Novamente, dentre todos os algoritmos, o Canny foi o que criou o resultado com maior diferenca
positiva de energia média e entropia quando comparado aos valores da imagem antes do redimensionamento,

conforme apresentado na Tabela 5 e Tabela 6.

Tabela 5 — Resultados de energia média para imagem camping.jpg reduzida verticalmente com fator de

0.65.

Imagem: camping.jpg (800x640) - 224 seams removidos
Mapeamento de energia EM Seam Carving
Canny 61.4703
Laplaciano 58.3795

Roberts 57.7850

Prewitt 57.1619

Sobel 57.1253
Forward__energy 56.8917

Fonte: Autor

Tabela 6 — Resultados de entropia para imagem camping.jpg reduzida verticalmente com fator de 0.65.

Imagem: camping.jpg (800x640) - 224 seams removidos

Mapeamento de energia Entropia Seam Carving
Canny 7.2541
Laplaciano 7.1314
Sobel 7.1189
Prewitt 7.1183
Roberts 7.1155
Forward__energy 7.0993

Fonte: Autor

A imagem resultante apresentada na Figura 20 em um primeiro momento parece melhor visual-
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Figura 19 — Resultado do redimensionamento com o uso do Prewitt para mapeamento de energia. Fonte:
Autor

mente quando comparada com o Prewitt pois a distor¢do da silhueta das montanhas foi praticamente nula.
No entanto, ao olhar mais atentamente para o céu, é possivel ver que a maioria das estrelas foi removida,
inclusive a faixa de luz avermelhada no canto superior direito, que se tornou apenas um pequeno ruido

nas linhas superiores do resultado.

4.3 Imagem de teste 3

Assim como a imagem anterior, a terceira imagem utilizada nesse capitulo foi selecionada por ser
amplamente usada na internet para testes com Seam Carving. Ela também é utilizada como padrao na
aplicagdo web desenvolvida por Aryan Naraghi para a demonstracdo do método (NARAGHI, 2020). A
Figura 21 mostra a versao utilizada com dimensées de 1054x700, energia média de 135.4371 e entropia de

7.8492.

A imagem contém trés objetos chaves: a torre, a pessoa e as nuvens. Os dois primeiros objetos
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Figura 20 — Resultado do redimensionamento com o uso do Canny para mapeamento de energia. Fonte:
Autor

sdo verticalizados, o que favorece uma reducédo de tamanho horizontal. Por esse motivo, a imagem foi

redimensionada horizontalmente por um fator de 0.75.
Resultado com redimensionamento padrao

A Figura 22 mostra a imagem anterior redimensionada sem o uso do Seam Carving. Novamente
temos todos os objetos presentes na imagem distribuidos proporcionalmente, porém com sua forma

distorcida, como é possivel observar principalmente na torre que foi comprimida horizontalmente.
Resultado baseado em andlise visual

Assim como a figura anterior, o Sobel e o Prewitt se destacaram visualmente entre os demais
resultados. O Prewitt foi escolhido por demostrar menos distor¢ao nas nuvens do que o Sobel. A Figura 23

contém o plot gerado pelo algoritmo Prewitt.

Com esse algoritmo houve praticamente nenhuma alteragdo nos principais objetos mencionados. A
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Figura 21 — Imagem de teste 3 - tower.jpg com dimensoes de 1054x700, EM de 135.4371 e entropia de
7.8492. Fonte: Autor

Figura 22 — Imagem de teste 3 reduzida verticalmente com fator de 0.7 utilizando redimensionamento
padrao. Agora com com dimensoes de 790x700, EM de 135.4441 e entropia de 7.8538. Fonte:
Autor
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Figura 23 — Resultado do redimensionamento com o uso do Prewitt para mapeamento de energia. Fonte:
Autor

area do céu a direita da torre foi completamente removida por conter menos energia. Como consequéncia,
a mancha no gramado no canto inferior direito da imagem foi removida também em parte, mas a sua

remocao tem pouco impacto na semantica da imagem.
Resultado baseado nas métricas de energia e entropia

Analisando a Tabela 7 é possivel ver que o maior aumento de energia média ocorreu no resultado
do redimensionamento com o Prewitt e o Sobel, estando de acordo com o resultado da andlise visual.
Porém em relagdo a entropia, a Tabela 8 tabela mostra que todos os valores aumentaram de forma
similar com o redimensionamento, diferente das duas imagens anteriores onde pelo menos um algoritmo
se destacou dos demais. A diferenca de entropia entre eles é minima e ocorre somente na terceira casa

decimal, onde o algoritmo Laplaciano obteve maior valor.
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Tabela 7 — Resultados de energia média para imagem tower.jpg reduzida horizontalmente com fator de

0.75.

Imagem: tower.jpg (1054x700) - 264 seams removidos
Mapeamento de energia EM Seam Carving
Prewitt 134.5863

Sobel 134.5854

Roberts 134.4033
Forward__energy 133.9841
Laplaciano 133.9415

Canny 133.1468

Fonte: Autor

Tabela 8 — Resultados de entropia para imagem tower.jpg reduzida horizontalmente com fator de 0.75.

Imagem: tower.jpg (1054x700) - 264 seams removidos

Mapeamento de energia Entropia Seam Carving
Laplaciano 7.8794
Forward__energy 7.8785
Canny 7.8760
Roberts 7.8755
Prewitt 7.8742
Sobel 7.8741

Fonte: Autor

4.4 Proposta de métrica SIFT para o Seam Carving

Durante a andlise dos resultados gerados pelo programa, notou-se que as métricas de EM e
entropia citadas na se¢do 3.3 ndo apresentaram desempenho conforme o esperado. Observa-se que o
algoritmo de mapeamento de energia que gerou o resultado com maior EM e entropia nao foi o que gerou

melhor resultado quando analisado visualmente.

Isso ocorre porque ambas métricas nao levam em consideracdo a semantica da imagem e o contexto
dos objetos nela inseridos. Por causa disso, uma nova métrica que levasse em consideragao esses topicos
foi acrescentada ao trabalho. A nova métrica escolhida é baseada no algoritmo de Scale-invariant feature
transform (SIFT) que pode ser traduzido para Transformacao de caracteristica invaridvel em escala. Esse
algoritmo de deteccao de caracteristicas é capaz de identificar objetos e regides de relevancia entre duas
imagens iguais mesmos que elas possuam escala, orientacgao e iluminacao distintas. O processo do algoritmo
SIFT pode ser brevemente descrito através de 3 etapas: Detecgdo de extremos em espago de escalas,

Localizacao de pontos chaves e Atribuicao de orientagoes (OPENCV, 2021).
Deteccao de extremos em espacgo de escalas

Para permitir a detecgdo de caracteristicas em diferentes escalas, um espacgo de escalas é inicial-
mente construido para o algoritmo. Neste espaco, fun¢des gaussianas com diferentes valores de desvio
padrdo o sao convoluidos com a imagem em diferentes escalas, gerando uma representacao dessa imagem

em cada uma das escalas (SANTOS, 2016). A equagao do filtro gaussiano é apresentado na equacao 4.1:

1 x24y2

e 202 (4.1)

G(:v,y) =

2mo?

Para a detecgao de pontos chaves no espaco de escalas construido, a técnica de Diferenca de
gaussianas (DoG) é utilizada. Com essa técnica, é criada uma pirdmide de gaussianas (Figura 24) e
calculada a diferenca entre imagens convoluidas com dois filtros gaussianos diferentes, um com o e outro
com ko. A equacdo 4.2 apresenta o cilculo da DoG onde L é a imagem convoluida com o filtro gaussiano
da equagao anterior (SANTOS, 2016).
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Figura 24 — PirAmide de gaussianas com o célculo de DoG. Fonte: (LOWE, 2004)

D(;my,o) = L(l‘,y, kU) - L(xvyvg) (42)

Apos o célculo das DoG, a detecgao de extremos € realizada através da comparacgao com os 8 pixels
vizinhos da DoG atual e com os 9 pixels da escala anterior e da escala seguinte, conforme apresentado na

Figura 25.

Figura 25 — Detecgdo de extremos em um espago de escalas. Fonte: (LOWE, 2004)

Localizagado de pontos chaves

A detecgao dos extremos realizada no passo anterior gera um grande niimero de possiveis pontos
chaves na imagem que precisam ser refinados para melhores resultados. Esse processo de refinamento dos
pontos de interesse é feita através da remocao de pontos de baixo contraste e de pontos localizados ao

longo de bordas, ambos altamente suscetiveis a ruidos.

Para a eliminacdo de pontos de baixo contraste, uma expansiao em série de Taylor (LOWE, 2004)
ou o Laplaciano (SANTOS, 2016) do espago de escalas D(x,y, o) podem ser utilizados junto com um
limiar pré-determinado. Para remover pontos ao longo de bordas, é preciso encontrar as curvaturas ao
longo delas através do calculo dos autovalores para a matriz Hessiana de segunda ordem apresentada na

equacao 4.3.

DCEZ DII
H = (4.3)
Dyx Dyy

Onde D,, representa 55:—5];, D, representa 55:—5]; e assim por diante (SANTOS, 2016). A Figura 26

apresenta a diferenca entre os pontos de interesse em uma imagem antes e depois do refinamento.

Atribuicao de orientagoes
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Figura 26 — Pontos de interesse calculados pela DoG antes (a) e depois (b) da remoc¢ao de pontos de baixo
contraste e ao longo de bordas. Fonte: (SANTOS, 2016)

Nesse passo, com a finalidade de garantir a propriedade de invaridncia a rotacdo, uma orientacao
baseada em propriedades locais da imagem é atribuida a cada ponto de interesse. A abordagem consiste
no uso da escala do ponto para selecionar a gaussiana, L, com escala mais proxima de forma a manter a
propriedade de invaridncia de escala do algoritmo. Para cada amostra de imagem, L(z,y), nessa mesma
escala, a magnitude do gradiente, m(x,y), e a orientagdo, 0(x,y) sdo calculados usando as equagoes 4.4 e

4.5, respectivamente.

m(z,y) = /(L(z +1,y) — Lz — 1,9))? + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))? (4.4)

0(x,y) = tan™ ' ((L(z,y + 1) = L(z,y = 1))/(L(z + 1,y) — L(z — 1,y))) (4.5)

Um histograma de orientacdo é entdo criado a partir das orientagoes de gradiente de pontos de
amostra localizados ao redor do ponto de interesse. Esse histograma de orientacao possui 36 bins para uma
cobertura 360°. Picos no histograma de orientagao correspondem a dire¢des predominantes nos gradientes
locais. O pico mais alto do histograma é detectado e entdo qualquer outro pico local que seja equivalente
a pelo menos 80% do maior pico existente é também utilizado para a atribui¢ido da orientacdo do ponto
(LOWE, 2004).

Parametrizacao da métrica

A métrica foi utilizada levando em consideragdo dois fatores: o niimero de correspondéncias e a
distribui¢do das correspondéncias através da imagem. O algoritmo de mapeamento de energia que gerar o
resultado com maior nimero de correspondéncias e distribuicao equilibrada delas na imagem é considerado

o algoritmo com melhor desempenho.

441 Resultado SIFT para imagem de teste 1

A Tabela 9 apresenta os resultados de cada algoritmo para a correspondéncias de caracteristicas

na primeira imagem analisada.

Segundo a tabela, o algoritmo Sobel é o que possui maior nimero de correspondéncias. O resultado
da métrica estd de acordo com o obtido através da andlise visual. A Figura 27 apresenta a distribuicao

das correspondéncias entre a imagem original e a imagem redimensionada.
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Tabela 9 — Resultados do niimero de correspondéncias de caracteristicas para imagem amalfi.jpg reduzida
verticalmente com fator de 0.65 utilizando o método de Seam Carving.

Imagem: amalfi.jpg (1024x768) - 269 seams removidos

Mapeamento de energia Nidmero de correspondéncias
Sobel 4520
Prewitt 4512
Roberts 4483
Forward__energy 4457
Canny 4451
Laplaciano 4442
Sem mapeamento (redimensionamento padréo) 537

Fonte: Autor

Sobel - Number of feature matches = 4520
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Figura 27 — Visualizacao da correspondéncia de caracteristicas do redimensionamento com Sobel. A direita
é exibida a imagem original e & esquerda é exibida a imagem redimensionada. Fonte: Autor

O algoritmo Canny, apontado pela EM e entropia como o de melhor desempenho, possui um
namero de correspondéncias menor porém nao tao distantes do Sobel. S6 que quando analisada a
distribuicao das correspondéncias apresentada na Figura 28, é possivel notar que um nimero maior de

caracteristicas no topo da ilha foi perdido durante o redimensionamento.

4.4.2 Resultado SIFT para imagem de teste 2

Novamente, o uso da nova métrica se mostrou util para uma interpretagdo mais contextualizada de
cada resultado. Apesar da Tabela 10 apresentar o Prewitt em segundo lugar em relacdo as correspondéncias,
o auxilio visual da métrica mostra que suas correspondéncias sdo melhor distribuidas do que o Canny
que ficou em primeiro lugar. A distribui¢do visual das correspondéncias dos algoritmos Prewitt e Canny

podem ser consultadas na Figura 29 e Figura 30 respectivamente.

4.4.3 Resultado SIFT para imagem de teste 3

Assim como as duas imagens anteriores, quando a nova métrica foi utilizada, o algoritmo Canny
foi o que se destacou por ser aquele com o maior nimero de correspondéncias. Os valores encontrados sao

apresentados na Tabela 11.

O algoritmo Prewitt escolhido como melhor pela andlise visual ficou em quarto lugar se tratando
do nimero absoluto de correspondéncias. Porém, a diferenca entre o Sobel e o Forward Energy que ficaram

logo a frente ndo foi tdo grande.
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Canny - Number of feature matches = 4451
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Figura 28 — Visualizagdo da correspondéncia de caracteristicas do redimensionamento com Canny. A
direita é exibida a imagem original e a esquerda é exibida a imagem redimensionada. Fonte:
Autor

Prewitt - Number of feature matches = 578
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Figura 29 — Visualizagdo da correspondéncia de caracteristicas do redimensionamento com Prewitt. A
direita é exibida a imagem original e a esquerda é exibida a imagem redimensionada. Fonte:
Autor
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Tabela 10 — Resultados do niimero de correspondéncias de caracteristicas para imagem camping.jpg
reduzida verticalmente com fator de 0.65 utilizando o método de Seam Carving.

Imagem: camping.jpg (800x640) - 224 seams removidos

Mapeamento de energia Numero de correspondéncias
Canny 609
Prewitt 578
Sobel 573
Forward__energy 564
Roberts 564
Laplaciano 514
Sem mapeamento (redimensionamento padrao) 109

Fonte: Autor

Canny - Number of feature matches = 609
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Figura 30 — Visualizagdo da correspondéncia de caracteristicas do redimensionamento com Canny. A
direita é exibida a imagem original e a esquerda é exibida a imagem redimensionada. Fonte:
Autor

Tabela 11 — Resultados do niimero de correspondéncias de caracteristicas para imagem tower.jpg reduzida
verticalmente com fator de 0.65 utilizando o método de Seam Carving.

Imagem: tower.jpg (1054x700) - 264 seams removidos

Mapeamento de energia Numero de correspondéncias
Canny 1270
Forward__energy 1226
Sobel 1210
Prewitt 1209
Roberts 1192
Laplaciano 1191
Sem mapeamento (redimensionamento padrio) 368

Fonte: Autor

Se comparada a distribui¢do visual dessas correspondéncias entre o algoritmo Canny (Figura 31) e
o algoritmo Prewitt (Figura 32), é possivel ver que a correspondéncia do Canny nao estd bem distribuida,
apresentando uma grande perda de caracteristicas na regido do céu com nuvens, no gramado e na pessoa

a esquerda da torre.

O resultado visual do Prewitt ndo apresentou as mesmas perdas que o Canny. Houve algumas
perdas de caracteristicas no gramado abaixo da torre, mas a distribuicdo das correspondéncias no geral

teve uma melhor cobertura na imagem.
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Canny - Number of feature matches = 1270
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Figura 31 — Visualizagdo da correspondéncia de caracteristicas do redimensionamento com Canny. A
direita é exibida a imagem original e a esquerda é exibida a imagem redimensionada. Fonte:
Autor

Prewitt - Number of feature matches = 1209
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Figura 32 — Visualizagdo da correspondéncia de caracteristicas do redimensionamento com Prewitt. A
direita é exibida a imagem original e a esquerda é exibida a imagem redimensionada. Fonte:
Autor

4.5 Comparacao com trabalhos relacionados

Durante o desenvolvimento deste trabalho, alguns comportamentos comuns a trabalhos relaciona-
dos foram notados. Em seu artigo original do método em 2007, Avidan e Shamir compartilharam que o
método de Seam Carving possui dois grandes fatores limitantes: A quantidade de conteiddo na imagem e
a disposi¢ao desse conteiddo na imagem (AVIDAN; SHAMIR, 2007). O primeiro fator limita o método
quando a imagem é muito condensada em relagdo ao conteido, de forma que a mesma néo contem areas
de menor relevancia. Em uma imagem desse tipo, qualquer forma de redimensionamento que leva em
consideragdo o contetido nao serd bem sucedido. Um bom exemplo é a imagem de teste 1 apresentada
no inicio do capitulo. Com excecdo da regido do céu, o resto da imagem contém muita informagao de
forma que distor¢es no contetido comegam a aparecer uma vez que todos os seams possiveis do céu ja
foram removidos. O segundo fator ocorre em imagens onde o contetdo é distribuido de forma que previne

que seams a serem removidos desviem de partes importantes. Um exemplo disso neste trabalho é a parte
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superior da imagem de teste 2. A disposi¢do das estrelas na imagem torna dificil a deteccdo e remocao de

seams que nao passem por elas.

Outro comportamento comum foi informado por Rubinstein em seu trabalho junto com Avidam
e Shamir. Rubinstein percebe que o uso do algoritmo de forward energy é capaz de melhor manter a
estrutura geral da imagem durante o redimensionamento, porém afetando o conteido. E que muitas
vezes 0 uso de algoritmo de primeira derivada como o Sobel eram necessarios para preservar o contetdo
(RUBINSTEIN; SHAMIR; AVIDAN, 2008). Neste trabalho o mesmo comportamento foi observado onde
o algoritmo de forward energy nao performou tao bem em relacdo a preservagdao de conteiido quanto

algoritmos de primeira derivada nos casos analisados.
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5 CONCLUSOES

Com a analise dos resultados apresentados no capitulo anterior, conclui-se que a performance
de cada algoritmo depende da imagem de entrada. Porém, foi possivel notar que algoritmos de primeira
derivada como o Sobel e o Prewitt proporcionaram resultados melhores de maneira geral para as imagens

utilizadas.

Os algoritmos de segunda derivada ou combinativos como o Laplaciano e Canny apresentam
uma deteccao de borda mais agressiva que acaba gerando mudancas perceptiveis demais nos objetos das
imagens. Os resultados desses algoritmos mais agressivos podem ser melhorados através do ajuste de
parametros e o pré-processamento das imagens redimensionadas em trabalhos futuros, o que exige um

esforgo maior de processamento e aumento de complexidade no algoritmo.

P6de-se concluir também que as métricas de energia média e entropia de Shannon sio altamente
variaveis e ndo apresentam padrdo aparente pois nao levam em consideragdo todo o contexto da imagem e
dos objetos inseridos nela. Devido ao fato da imagem ser uma entidade cujo objetivo depende muito do
seu conceito e interpretacao de quem observa, é preciso que esses fatores sejam levados em consideracao
quando uma alteracdo é feita. A métrica de correspondéncia de caracteristicas (Feature Matching) se
mostrou mais confidvel que as anteriores, porém somente quando a distribuicdo das correspondéncias na
imagem é levada em consideracao junto com o numero total encontrado. Para trabalhos futuros, traduzir
a distribuicao visual das correspondéncias em uma métrica escalar seria ideal pois iria permitir que a
mesma fosse combinada junto com o niimero total de correspondéncias a fim de se obter um valor escalar

final que definisse o nivel de sucesso do redimensionamento.

Outro fator que se mostrou relevante durante a implementacdo do método foi a necessidade
de processamento. Sem a utilizacdo do Numba para a compilacao das fungoes de carving, imagens com
dimensodes hoje em dia consideradas pequenas como 1024x768 levaram em torno de 6 minutos para serem
redimensionadas. Com a compilacao das fungoes, o tempo de processamento da mesma imagem caiu para
em torno de 36 segundos. Portanto, o estudo e melhora do algoritmo pode ser realizado em linguagens
de alto nivel, porém para um melhor processamento é ideal que as funcgoes de carving sejam ao menos
compiladas previamente. A implementacao do algoritmo em uma linguagem de nivel mais baixo como

C++ forneceria melhor desempenho, mas em contrapartida aumentaria a complexabilidade do cédigo.

Por fim, como cada imagem tem um algoritmo étimo diferente, um programa mais eficiente
para a implementagdo do Seam Carving, ao invés de utilizar um tnico algoritmo de mapeamento de
energia, deveria ser capaz selecionar um automaticamente baseado na imagem de entrada. Em um primeiro
momento isso pode ser feito com através da realizacdo de diferentes redimensionamentos simultaneos com
a sele¢ao do melhor no final do processo, mas o ideal é que isso seja feito sem a necessidade de realizar
todo o redimensionamento completo, somente com base nos mapas de energia da imagem ou de outra

caracteristica auxiliar.
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APENDICE A — RESULTADOS PARA A IMAGEM
DE TESTE 1
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Figura 33 — Resultado do redimensionamento com o uso do Forward Energy para mapeamento de energia.
Fonte: Autor
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Energy map - Laplacian
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Figura 34 — Resultado do redimensionamento com o uso do Laplaciano para mapeamento de energia.
Fonte: Autor
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Energy map - Prewitt
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Figura 35 — Resultado do redimensionamento com o uso do Prewitt para mapeamento de energia. Fonte:
Autor



APENDICE A. Resultados para a imagem de teste 1 60

Energy map - Roberts
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Figura 36 — Resultado do redimensionamento com o uso do Roberts para mapeamento de energia. Fonte:
Autor
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APENDICE B - RESULTADOS PARA A IMAGEM
DE TESTE 2
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Figura 37 — Resultado do redimensionamento com o uso do Forward Energy para mapeamento de energia.
Fonte: Autor
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Energy map - Laplacian

100

200

300

400

500

600

0 100 200 300 400 500 600 700

Seam Carving result (resize scale = 0.65)

50

100

150

300

350

400

0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 38 — Resultado do redimensionamento com o uso do Laplaciano para mapeamento de energia.
Fonte: Autor
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Energy map - Sobel
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Figura 39 — Resultado do redimensionamento com o uso do Sobel para mapeamento de energia. Fonte:
Autor
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Energy map - Roberts
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Figura 40 — Resultado do redimensionamento com o uso do Roberts para mapeamento de energia. Fonte:
Autor
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APENDICE C - RESULTADOS PARA A IMAGEM
DE TESTE 3
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Figura 41 — Resultado do redimensionamento com o uso do Forward Energy para mapeamento de energia.
Fonte: Autor
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Energy map - Laplacian
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Figura 42 — Resultado do redimensionamento com o uso do Laplaciano para mapeamento de energia.
Fonte: Autor
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Energy map - Sobel
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Figura 43 — Resultado do redimensionamento com o uso do Sobel para mapeamento de energia. Fonte:
Autor
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Energy map - Roberts
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Figura 44 — Resultado do redimensionamento com o uso do Roberts para mapeamento de energia. Fonte:
Autor
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Figura 45 — Resultado do redimensionamento com o uso do Canny para mapeamento de energia. Fonte:
Autor



