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Resumo

Este documento visa apresentar um estudo geral sobre tépicos rela-
tivos ao problema de segmentacdo e reconhecimento de caracteristicas
faciais em sequéncias de video, solucionado através de uma metodologia
baseada em homomorfismo entre grafos, tema do projeto de mestrado
da aluna. Em particular, é introduzida a motivacdo para a andlise de
tal problema, além de diversas consideracdes sobre as etapas da meto-
dologia, que constituiram o objeto de estudo da disciplina de T'édpicos
em Ciéncia da Computagao.
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1 Introducao

Faces sao elementos muito especiais, pois apresentam papéis importantes
em varios aspectos, tais como o social, biolégico e tedérico. Do ponto de vista
cognitivo, a relevancia de se estudar faces e as implicagoes que essas induzem
na mente se deve & observagao de diversos fatores, dentre os quais os de maior
destaque sdo citados abaixo [8]:

e reconhecimento de faces ¢ uma habilidade adquirida naturalmente pelo
ser humano, sendo uma funcdo altamente especializada e que apre-
senta uma, sensivel percepcdo de detalhes e especificidades a partir de
estimulos semelhantes (faces e seus componentes ndo possuem uma
grande variabilidade).

e as nocoes de forma, funcio e identidade de faces ndo apresentam uma
correlagao tao grande quanto em outros tipos de objetos visuais.

e faces transmitem diversos sinais sociais, tais como comportamentais
(por exemplo, estado emocional) e fenotipicos (idade, sexo). Portanto,
o ser humano pode extrair diferentes tipos de informacgao a partir de
uma face, além da simples identificacdo desse elemento como tal.

Assim, o estudo e a compreensdo dos mecanismos de percepcao de fa-
ces permitiriam esclarecer questoes intrinsecamente ligadas & evolucao do
cerébro em relacdo a sua especializacao na decodificacao de informagoes
carregadas pelas faces, e ao impacto desses sinais sobre nossas crengas e
visoes acerca do mundo.

No entanto, o estudo de faces ndo é apenas relevante para as ciéncias
cognitivas, mas também para o ambito de Visao Computacional, surgindo
em diferentes aplicagoes. Em particular, o tema pode ser decomposto em
outros subproblemas: detecgdo de faces (localizagao), reconhecimento de
faces (identificacao ou atribui¢do de uma face a uma certa pessoa), andlise
facial (localizagao de caracteristicas faciais como iris, narinas, 1dbios; andlise
de expressoes faciais) e rastreamento de faces e/ou caracteristicas faciais em
sequéncias de video.

Em termos de aplicagoes, grande parte dos esforcos concentram-se em
trabalhos de interfaces homem-méquina inteligentes (affective computing),
biometria, reconhecimento e sintese de voz audio-visual, visao robética, ani-
macao de faces mais realistas, teleconferéncias, anilise de bancos de dados
multimidia e bases de imagens, sistemas digitais de identificacdo de pessoas,
seguranca e vigilancia automatizadas e codificagao de video digital.



Embora esse tépico de pesquisa seja de grande interesse na comunidade
e apresente diversas producOes, muitas questoes permanecem abertas. No
caso de sequéncias de video, em particular, estimativa de movimento para
rastreamento da face (pose estimation) e tratamentos para oclusdo parcial
ou total de objetos de interesse ainda representam problemas sem solugoes
estabelecidas.

Neste documento, o foco principal consiste no problema de reconheci-
mento de caracteristicas faciais em sequéncias de video. E importante res-
saltar que o termo reconhecimento ¢é utilizado aqui no sentido de classificar
uma caracteristica facial como sendo uma certa componente da face (ex.:
labios, narinas, sobrancelhas).

Tal problema é abordado através de uma metodologia baseada em ho-
momorfismo entre grafos, sendo uma extensao da metodologia apresentada
para imagens estaticas em [1, 2].

De modo geral, caracteristicas faciais sao modeladas através de um grafo
relacional de atributos, ou ARG (do inglés, attributed relational graph).
Esses grafos sao obtidos a partir da imagem do gradiente supersegmentado
derivado de cada quadro da sequéncia. J4 o processo de reconhecimento
das caracteristicas faciais consiste em buscar um homomorfismo apropriado
entre o grafo de um quadro da sequéncia e aquele de uma imagem modelo
em que as caracteristicas faciais de interesse foram previamente escolhidas.

Uma explicagdo detalhada da metodologia é apresentada na Secao 2.
Os temas relacionados a esse projeto e que motivaram a pesquisa realizada
para a disciplina de tépicos sao introduzidos nas secoes subsequentes da
seguinte forma: Segmentacdo de Imagens: Abordagem através da técnica
de Watershed (Secao 3), Grafos e Morfologia Matemdtica (Secao 4) e Al-
goritmos em Grafos (Se¢do 5). Finalmente, na Segdo 6, sdo feitas algumas
consideragoes finais.

2 Segmentacao e Reconhecimento de Faces através
de Homomorfismos entre Grafos

2.1 Representacao da Face

Grafos Relacionais de Atributos. Nesta se¢ido, um grafo dirigido serd
representado por G = (N, E), onde N representa o conjunto de vértices de G
e FF C N x N, seu conjunto de arestas. Dois vértices a, b de N sao ditos adja-
centes se (a,b) € E. Se todos os vértices de G sao adjacentes entre si, entéo
G é denominado completo. Ainda, |[N| e |E| denotam, respectivamente, o



nimero de vértices e de arestas de G.

Um grafo relacional de atributos é um grafo a cujos vértices e arestas
sdo associados vetores de atributos. Formalmente, um ARG é definido como
G = (N,E,pu,v), onde N e E C N x N representam, respectivamente, o
conjunto de vértices e de arestas de G. Ainda, 4 : N — Ly, também
chamado de atributo de objeto, é associado a cada vértice de G, enquanto
v: E — Lg, ou atributo relacional, é associado a cada aresta.

Dentro desse modelo, vértices representam regides conexas de carac-
teristicas faciais e arestas denotam relagOes entre as mesmas, ou seja, carre-
gam informacoes sobre o arranjo espacial de tais caracteristicas.

Atributos. Para a discussio a seguir, consideremos um ARG G = (N, E, u,v)
e dois vértices quaisquer a,b de N.
O atributo de objeto u(a) é definido como:

p(a) = (g(a), w(a),l(a)) (1)

O termo g(a) indica o nivel de cinza médio da regido da imagem associada
ao vértice a, enquanto w(a) é um coeficiente obtido através da aplicagao de
uma wavelet de Morlet. Além disso, g(a) e w(a) sdo normalizados entre 0 e
1 em relagdo ao maior nivel de cinza possivel. Finalmente, [(a) é um rétulo
de regiao.

O atributo relacional v(a,b), para a,b em FE, é definido como:

v(a,b) = (7, sym(a,b)). (2)

O atributo @ denota o vetor (pp — pa)/2dmaz, €m que dy,qp é a distancia
maxima entre quaisquer dois vértices do grafo da imagem de entrada en-
quanto p, e pp sao os centrdides das regioes as quais os vértices a e b cor-
respondem. O termo sym(a,b) representa uma simetria reflexiva calculada
como descrito em [3].

O Modelo de Referéncia da Face. Uma imagem-modelo da face é usada
como referéncia para reconhecer caracteristicas faciais de interesse. Tipica-
mente, é utilizado o primeiro quadro da sequéncia a ser processada, que é
segmentado manualmente em regides relevantes. Ainda, seu respectivo ARG
é obtido e deve conter vértices associados a cada caracteristica facial que se
deseja rastrear (ex: iris, 1dbios, sobrancelhas).



2.2 O Processo de Reconhecimento de Caracteristicas Faci-
ais

Homomorfismo entre Grafos. Considere dois ARGs

G1 = (N1, E1,p1,v1), proveniente de um quadro da sequéncia, e Gy =
(N2, E9, pi2,19), derivado do modelo. Eles serdo chamados, respectivamente,
de grafo de entrada e grafo do modelo, e terdo seus vértices, arcos e atributos
indexados pelos mesmos valores que os identificam.

Um grafo de associacdo G4 entre Gy e Gy é definido como o grafo com-
pleto G4 = (N4, E4), onde Ny = Ny x Ny e Eq = E| X Es.

Um homomorfismo h entre G1 e Gy é um mapeamento h: Ny — N tal
que, Ya; € Ny, Vb1 € Ny, se (a1,b1) € E1 = (h(a1),h(b1)) € Ey. Essa
defini¢ao pressupoe que todos os vértices em (1 serao mapeados em Go.
No caso deste trabalho, tal mapeamento corresponde & fusao de subregices
coerentes na imagem de entrada supersegmentada e, portanto, a obtencao
de um homomorfismo apropriado entre G1 e Go é essencial.

Como proposto em [1], uma solu¢do para encontrar um homomorfismo
entre G; e G pode ser definida como um sub-grafo completo Gg = (Ng, Eg)
do grafo de associacio G4, em que Ng = {(a1,a2),a1 € Ni,as € No} é
tal que Va; € Ny,Jas € No,(a1,a2) € Ng, e V(a1,a2) € Ng,V(ai',as’) €
Ng,a1 = ay’ = as = ay’, garantindo que cada vértice do grafo de entrada
corresponda a exatamente um vértice do grafo do modelo e |Ng| = |Ny|.
Note que tal solugao considera apenas as estruturas de G; e G5 e que ha
outros homomorfismos possiveis.

Funcao Critério. Para avaliar a qualidade e a adequagao de um dado
homomorfismo entre os grafos de entrada e do modelo, é necessario defi-
nir uma funcao critério que considere nao somente as estruturas dos grafos,
mas também as relagoes entre os atributos das caracteristicas faciais. Neste
trabalho, a adequacao de um homomorfismo é analisada minimizando-se a
seguinte funcao critério:

(1-a)

F@s) === > en(ar,az)+ > enle) (3)

(al,a2)€Ns ‘ S| ecEg

onde ¢y e cg sao as seguintes medidas de dissimilaridade:



Ynlg1(a1) — ga(az)| +
(1 —yw)|wi(ar) — wa(a2)l,

en(a1,82) = 4 e 1(ay) = U(ap) ( @
ce(e) = vedv + (1 — vB)bsym (5)

€ ¢y, Psym 520 definidos como:
$o = 1ol T1ll = 12| + (1 — ) L2

bsym = |sym(a1,b1) — sym(az, b2)| .

Nesse caso, cosf = i TJ)FF i e os valores vy, YE € 7y 830 pesos.
2
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Encontrando um Homorfismo. A procura por um homomorfismo ade-
quado entre os grafos de entrada e do modelo é realizada a partir de um
algoritmo de otimiza¢do baseado em busca em arvores. Outras alternativas
possiveis sao abordadas em [1], [4] e [5].

Em linhas gerais, tal algoritmo gera uma arvore de busca em que cada
vértice representa um par de vértices (k,l), k € Ny e |l € No. O vértice
raiz é rotulado com (0,0) e expandido em |N| filhos rotulados com (1,1),
I = 1...|Ny|. A cada passo k do algoritmo, o filho que minimiza a funcio
critério, digamos (k,lmnin), é escolhido e também expandido em |Ny| filhos
(k+1,4), i = 1...|Na|. Esse processo é repetido até que um vértice (|N1|,1)
seja alcancado, o que garante que todos os vértices de G; tenham sido mape-
ados em um vértice de G2, estabelecendo um homomorfismo entre os grafos
de entrada e do modelo.

2.3 O Processo de Rastreamento

Nesta secao, serao apresentados o processo geral para rastreamento de
caracteristicas faciais ao longo de uma sequéncia de video, bem como as
contribuicoes deste trabalho para a generalizagdo do que foi proposto em [1].

Processo Geral. A Figura 1 apresenta a sequéncia geral de etapas para
a realizacao da segmentacdo e do reconhecimento de caracteristicas faciais
num quadro qualquer da sequéncia de video.
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Figura 1: Esquema geral do processo de rastreamento.

Inicialmente, sao localizados marcadores aproximados (landmarks) para
as caracteristicas faciais de interesse no quadro, os quais serdo utilizados
posteriormente para restringir a regido em que a imagem deverd ser super-
segmentada. O passo seguinte consiste na aplicacao do algoritmo proposto
para imagens estaticas.

Como uma sequéncia de video possui um cardter dindmico e suas ima-
gens, em geral, variam em funcdo do tempo, a atualizagdo dos marcadores
mostra-se importante para a manutencao da qualidade da segmentagao e
para o rastreamento adequado das caracteristicas faciais.

Atualizacao dos Marcadores. Para aproveitar as informacoes obtidas
diretamente dos grafos e da imagem-modelo na atualizagdo dos marcado-
res, uma transformacgdo afim é aplicada para mapear a imagem-modelo ao
quadro atual baseando-se nas caracteristicas faciais reconhecidas e, entao,
atualizando-se os marcadores.

No primeiro quadro da sequéncia, os marcadores previamente obtidos
relativos ao modelo sdo também usados para essa imagem. Nos quadros
subsequentes, apds o término do processo de reconhecimento, sdo calculados
os centréides das regioes das caracteristicas faciais de interesse. Além disso,
sdo calculados os centréides das regides pré-definidas do modelo. Entéo,
a transformacao afim que melhor mapeia o conjunto de centréides do mo-
delo para o conjunto relativo ao quadro considerado é estimada e aplicada
usando-se a seguinte férmula [7]:

7 =a(AF+ D) (7)

onde A corresponde a uma matriz 2 X 2 ndo-singular representando a trans-
formacio procurada, o é um valor escalar qualquer, e ¢, § sdo os vetores
das coordenadas dos centréides do quadro e do modelo respectivamente.



Essa transformacdo afim permite, além da atualizacdo dos marcadores,
a projecao da imagem-modelo sobre o quadro segmentado e reconhecido,
permitindo uma avaliagdo visual do processo de reconhecimento.

Possiveis Extensoes. Embora a atualizagao dos marcadores permita com
que a metodologia reflita no modelo a variacao espacial entre os quadros ao
longo da sequéncia de video, nossa pesquisa em andamento objetiva um
major aproveitamento das informacgoes possivelmente redundantes presentes
em quadros distintos. Para tanto, foram propostas algumas modificagoes
nao somente na estrutura dos ARGs, mas também na forma de se buscar
um homomorfismo entre os grafos.

Um ARG poderia ser redefinido como G = (N, E, u,v,6), onde E =
Espace U Etime € 6 € um vetor de atributos temporais. Espgce € 0 conjunto de
arestas definido anteriormente, enquanto Fy;,. seria o conjunto de arestas
temporais do grafo. Tais arestas serviriam como medida para a distancia
entre vértices relacionados provenientes de quadros diferentes da sequéncia.

A utilidade das arestas temporais fica evidente ao introduzirmos a idéia
de grafo inter-quadros G"¢". Esse grafo seria formado por uma sequéncia
de grafos intra-quadros Géﬁt}"“, - Gé"”“, ) Gﬂt;“, j >=0, que constituem
ARGs derivados de cada quadro da sequéncia e que sdao similares aqueles
ja utilizados na metodologia, exceto pela existéncia desse novo conjunto de
arestas. Ambos os grafos inter e intra quadros poderiam nao ser completos,
assumindo uma estrutura mais simples, porém ainda significativa para a
extracao de relacoes entre os vértices.

O reconhecimento das caracteristicas faciais seria feito através da busca
por um homomorfismo entre o grafo inter-quadros e o grafo modelo, levando-
se em consideragdo o conjunto de informagoes carregadas por quadros dentro
de uma dada vizinhanca e ponderando possiveis influéncias através do atri-
buto temporal presente na estrutura. Para isso, modificacées pertinentes
devem ser introduzidas na fungao critério que buscamos minimizar.

2.4 Resultados Preliminares

Nesta subsecdo, mostramos alguns dos resultados obtidos a partir da
aplicagdo da metodologia descrita na se¢ao anterior.

Os testes foram realizados a partir de sequéncias de video com mudancas
considerdveis na face ao longo do tempo, tais como sorrisos, piscar de olhos,
movimentacao da cabeca, entre outras.

A Figura 2 exibe os resultados obtidos da projecao da mascara do modelo
sobre alguns quadros de uma sequéncia composta por 96 imagens coloridas



de tamanho 512 x 512, que foram convertidas para niveis de cinza para o
proposito do algoritmo.

Figura 2: Mascaras do modelo projetadas sobre seus respectivos quadros
segmentados e reconhecidos, de acordo com as transformagcdes afins encon-
tradas.

E possivel verificar que a méascara do modelo é satisfatoriamente pro-
jetada sobre a face, permitindo o rastreamento da mesma ao longo da
sequéncia. Ainda, grande parte das caracteristicas faciais que podem ser de
interesse (ex: sobrancelhas, narinas, nariz, ldbios) sdo corretamente rastrea-
das, comprovando a validade do processo de reconhecimento e da atualizacao
dos marcadores.

No entanto, certos refinamentos ainda sao necessdrios & metodologia,
especialmente em relacdo a mudancas bruscas entre quadros e as agées que
devem ser tomadas quando novas caracteristicas faciais sao introduzidas na
sequéncia.

3 Segmentacao de Imagens: Abordagem através
da técnica de Watershed

Um dos passos importantes da metodologia apresentada consiste na seg-
mentacido dos quadros da sequéncia através do algoritmo de watershed. A
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partir do resultado desse processo de segmentagao, extraem-se regioes da
imagem que originarao os ARGs de entrada.

O algoritmo de watershed é uma das ferramentas morfoldgicas mais uti-
lizadas em problemas de segmentacao. No entanto, essa técnica é muito
sensivel a ruidos na imagem, o que resulta numa supersegmentag¢do da mesma.
No caso do problema de segmentacao de caracteristicas faciais, o nimero
de regioes geradas pelo watershed estd diretamente ligado ao nimero de
vértices do grafo relacional de atributos. Portanto, se fosse possivel atenuar
a supersegmentacdo, a complexidade do grafo poderia ser reduzida.

O método de watershed foi proposto por Beucher e Meyer em [13] e os
autores abordam o problema da supersegmentac¢do de duas formas distintas:
através do uso de marcadores para os objetos de interesse, ou através de uma
segmentacao hierarquica da imagem.

Watershed obtido através de marcadores. A solucdo por marcado-
res consiste na escolha de um subconjunto de pixels da imagem relativos aos
objetos de interesse. O processo de segmentagao através do algoritmo de wa-
tershed é entao aplicado baseando-se nesse conjunto, restringindo as regides
que permanecerao no resultado. Embora essa abordagem seja eficiente em
termos qualitativos, nem sempre é ficil selecionar e extrair marcadores para
diferentes imagens. Em outros casos, o problema é a estrutura dos objetos
a serem segmentados, os quais podem assumir formas complexas, tamanhos
variados, niveis de cinza ndo uniformes. No caso de sequéncias de video,
seria necessério estima-los em cada quadro [18], levando em consideragao as
transigoes devido ao movimento, mudanca de iluminagao, entre outros.

Segmentacao Hierarquica. A segunda solugdo proposta pelos autores
nao exige a existéncia de marcadores, sendo mais genérica do que a anterior.
A idéia central é criar uma segmentacdo hierdrquica da imagem, baseada em
relagoes de vizinhanga entre as diferentes regides da imagem.

Para tanto, considere uma imagem f em niveis de cinza e seu gradiente
morfoldgico g(f). O algoritmo de watershed tradicional deve ser aplicado
sobre g(f), resultando numa imagem m chamada imagem-mosaico. Cada
regido de m é rotulada com o valor do nivel de cinza de f correspondente
ao minimo de g(f).

A imagem-mosaico contém regides praticamente homogéneas visualmente,
mas que sao formadas por pedagos homogéneos da imagem cujos niveis de
cinza sd0 muito préximos. Uma regiao homogénea pode entao ser caracte-
rizada por apresentar transicdes minimas dentro de sua drea. Através dessa
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observacao, podemos definir o processo de segmentacao hierdrquica como a
fusao de regioes adjacentes de m, iniciando-se o processo a partir daquelas
que apresentam transi¢oes minimas.

Para que essa variagdo do algoritmo de watershed seja implementada,
é preciso construir um grafo valorado a partir de m. Os vértices de tal
grafo representam conexées entre as regices adjacentes a uma mesma regido
original de m, enquanto as arestas carregam informagcao sobre o médulo da
diferenca entre os niveis de cinza de tais regides. Assim, as arestas de menor
valor representam as transi¢oes minimas entre diferentes regioes e, a partir
delas e dos vértices que estas conectam, é feita a fusdo das regioes.

Esse processo de segmentacao fornece um subconjunto das fronteiras
geradas em m, preservando apenas aquelas que ndo sdo circundadas por
fronteiras de maior contraste.

A idéia de segmentacdo hierdrquica pode atenuar, portanto, o problema,
de supersegmentacao dos quadros de entrada, preservando a noc¢ao de vizi-
nhanga entre as regioes de m e permitindo que o processo nao dependa do
uso de marcadores.

4 Grafos e Morfologia Matematica

Diversos problemas praticos de processamento de imagens podem ser
modelados em termos de relacées de vizinhanca entre regides. No entanto,
a representacdo convencional de uma imagem por uma matriz de pixels
pode ser computacionalmente custosa nesses casos. Portanto, uma forma
mais significativa e compacta de representar essas relagoes de adjacéncia é
através de grafos de vizinhanca.

Essa idéia é encontrada na aplicagdo de grafos como estrutura de da-
dos para diferentes operacgoes da morfologia matemaética, tais como erosao,
dilatacao, abertura e fechamento. No entanto, é necessirio estabelecer
critérios para criar os grafos a partir de imagens de entrada. Os artigos
[11] e [12] descrevem alguns grafos que podem ser gerados a partir de uma
particao da imagem.

4.1 Grafos: Conceitos, Definicoes e Propriedades

A defini¢do de grafo utilizada é a usual. Um grafo G é um par (V, E),
onde V é o conjunto de vértices e E € o conjunto de arestas. Em geral, as in-
formagGes armazenadas nos vértices estdo ligadas a propriedades das regioes
a que correspondem e podem ser univaloradas ou multivaloradas. Em ima-
gens bindrias, os vértices representam tanto objetos (rétulo 1) quanto fundo
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(valor 0). No caso de imagens em niveis de cinza, os vértices podem conter
o valor de nivel de cinza médio das regides que representam. As arestas do
grafo também podem ser valoradas, embora nao carreguem informagoes na
discussao presente.

Os grafos considerados para modelar as nogoes de vizinhanga apresentam
as seguintes propriedades:

e 530 nao-orientados (devido & simetria das relagoes de vizinhanga)

e sdo simplesmente conexos, ou seja, existe apenas uma unica aresta
ligando cada par de regioes

e 130 possuem lacos

O conjunto de vizinhos Ng de um vértice v; € V é definido como o con-
junto de vértices v; tal que:

Ng(vi) = {vj € V, (vi,v;) € E} (8)
Um caminho de comprimento k entre quaisquer dois vértices v e w € V
é uma k + 1-tupla (ag, a1, - .. ,ax) tal que v = ag, w = a, e (a;—1,a;) € E Vi,

1=1,... k.

A distancia d entre um par de vértices (v,w) € V2 é definida como
o comprimento do caminho minimo existente entre ambos. H4 também a
noc¢ao de vizinhos de ordem-k de um vértice v € V, os quais formam o
conjunto de vértices w que distam k arestas de v, ou seja, d(v, w) = k.

4.2 Tipos de Grafos e Implementacao

Para que um grafo seja usado para modelar as relagoes de vizinhanga
entre componentes da imagem, é preciso definir uma estrutura para o mesmo
e derivar uma implementacdo correspondente a essa estrutura.

Supondo que os vértices de V representam objetos da imagem, pode-
mos definir alguns grafos vélidos, porém ndo necessariamente conexos ou
planares:

e k vizinhos mais préximos: um vértice v é ligado por uma aresta a cada
um dos k vértices mais proximos a ele.

e objetos & distancia d de um vértice v: uma aresta é criada entre um
vértice v e cada um dos vértices que distam dele, no maximo, d uni-
dades. A métrica aqui utilizada é a Euclidiana.
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e vizinhos baricéntricos: se v estd contido no casco convexo formado
por um certo conjunto de vértices, entao esses pontos sdo os vizinhos
baricéntricos de v. Esta constru¢ao nao garante a unicidade do grafo.

Embora, os grafos supracitados sejam pertinentes, hd um outro conjunto
de grafos derivados do conceito de Diagrama de Voronoi que se mostram
mais robustos e interessantes, pois ndo dependem de pardmetros como nos
casos anteriores, e sao planares e conexos.

Antes de introduzi-los, no entanto, é preciso definir o que é o Diagrama
de Voronoi de um conjunto V.

Se V é considerado um conjunto finito de pontos no plano, entdo o
diagrama de Voronoi correspondente a ele é dado pela uniao dos lugares
geométricos de influéncia de cada um dos pontos de V:

ULZ(p) = {m € ®*,¥q € V\ {p}. dist(m,p) < dist(m,q)}}  (9)

No caso geral, V = {Cy,...,C,}, onde C; é um conjunto disjunto e
compacto, e as definicoes de distancia envolvidas sao aquelas apliciveis a
conjuntos. Podemos notar que tal diagrama define uma parti¢ao sobre o
dominio analisado.

Finalmente, os grafos derivados dessa formulagao sao apresentados abaixo.

Triangulacdo de Delaunay. Também conhecido como grafo dual do Di-
agrama de Voronoi, este grafo é constituido por todos os pares de pontos
(p,q) cujos poligonos de Voronoi associados (Z(p) e Z(q)) sdo adjacentes.
Assim, arestas em G denotam adjacéncias entre regides.

Grafo de Gabriel. As arestas deste grafo sdo geradas se, para um par de
pontos (p,q) € V2, a seguinte relacio é satisfeita:

vm € V\ {p,q}, dist(m,p)2 + dist(m, q)2 > dist(p, q)2 (10)

Grafo de Vizinhanga Relativa. As arestas geradas para este grafo sdo
tais que, para um par de pontos (p,q) € V2, vale;

dist(m,p)

vm € V\ {p,q},dist(p,q) < { ou (11)
dist(m, q)
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Arvore Geradora Minima. Esse grafo é composto por todos os vértices
de V, sendo que sua estrutura é uma arvore de custo/comprimento minimo.
Se as arestas forem valoradas, entao tal arvore deverd conter todos os vértices
de V e um subconjunto de arestas tais que a soma de seus valores é 0 minimo
possivel.

Figura 3: Grafos derivados de diagramas de Voronoi: (a) Triangulac¢do de
Delaunay; (b) Grafo de Gabriel; (c) Grafo de Vizinhanga Relativa (d) Arvore
Geradora Minima.

A implementacao do algoritmo para gerar o diagrama de Voronoi é am-
plamente encontrada na literatura de Geometria Computacional [10] e pos-
sui complexidade O(nlogn). J4 a derivagio dos grafos a partir do diagrama
consome tempo proporcional a O(n), onde n é o nimero de pixels da ima-
gem.

Tais estruturas seriam tteis para redefinir o tipo de grafo utilizado como
ARG. Ao invés de se criar um grafo completo da face, poderia ser tomado
um grafo de regioes adjacentes presentes na mesma. Essa estrutura fornece-
ria informagoes a respeito da relagao espacial entre certas regioes e também
implicaria em um custo menor de armazenamento dos ARGs, o que é inte-
ressante para a versao da metodologia que considera grafos inter-quadros e
intra-quadros. Além disso, o resultado do algoritmo de watershed esta rela-
cionado ao conceito do diagrama de Voronoi, o que facilitaria a construgao
de qualquer um dos grafos derivados dessa particio da imagem.

5 Algoritmos em Grafos

A utilizagao de grafos também é bastante expressiva em outros problemas
de Processamento de Imagens, Visao Computacional e Reconhecimento de
Padroes.
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Algoritmos

Aplicagao

Vantagens vs. Desvan-
tagens

Buscas em largura e pro-
fundidade

Fungoes-distancia sim-

ples [11]
Conectividade
Célculo do numero de Eu-

ler como descritor de for-
mas [9]

Algoritmos répidos e sim-
ples

Implementagdes  através

de filas ou pilhas

Funcado distancia restrita

Dijkstra,
Dinamica

Programagao

Distancias euclidianas e
geodésicas [19]

Segmentacdo de imagens
2D

rastreamento

visdo estéreo

Relativa simplicidade

flexibilidade

Cortes minimos

Segmentacdo em quais-
quer dimensdes

agrupamento de
teristicas

carac-

superficies minimais

visdo estéreo

Algoritmos razoavelmente
complexos

algoritmos lentos

nicho de pesquisa em ex-
pansao

Arvores/Florestas Gera-
doras Otimas

Watersheds

crescimento de regides a
partir de semente

agrupamento de carac-

teristicas

segmentacao

Algoritmos gulosos (Prio-
rity First Search)

Simples, porém podem
ndo resultar na melhor
solucao, sendo sensiveis a
erros e ruidos

Isomorfismo/Homomorfism
entre grafos

0 Reconhecimento de for-
mas em geral

Nio existem algoritmos
polinomiais para a solucao
de tais problemas (pro-
blema, intratdvel)

Matching 6timo e classi-
ficacoes

Rastreamento de

multiplos objetos

Simplificagdo do  Pro-
blema de Corte Minimo

Tabela 1:
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Como dito anteriormente, a representacao através de grafos é mais com-
pacta em diversas situagoes e apresenta a vantagem de se reaproveitar al-
goritmos ja conhecidos da Teoria dos Grafos dentro do contexto dessas areas.

A Tabela 1 introduz alguns algoritmos em grafos e suas respectivas
aplicacoes.

Um estudo aprofundado da relacao entre o problema de casamento entre
grafos e a drea de Reconhecimento de Padroes é feito no artigo [16], bem
como em [17]. Os autores discutem a relevancia atual do uso de grafos em
problemas de classificacdo e apresentam uma taxonomia para as diversas
formas de se realizar o processo de casamento entre grafos, que consiste
no estabelecimento de uma correspondéncia entre vértices e arcos de dois
grafos. Um breve resumo das técnicas é mostrado a seguir:

e isomorfismo entre grafos: consiste no problema mais simples de casa-
mento entre grafos, pois implica na busca por um mapeamento bijetor
entre os nés de ambos os grafos, de forma a preservar as arestas. Esse
tipo de mapeamento nao é de grande utilidade em reconhecimento de
padroes por nao ser tolerante a variagoes estruturais. Como os grafos
geralmente representam padroes similares mas resultantes de alguma
perturbacao, é virtualmente impossivel encontrar um isomorfismo en-
tre eles.

Uma variacao deste método de mapeamento é o isomorfismo de sub-
grafos, em que se busca um mapeamento bijetor apenas entre um dos
grafos originais e um subgrafo do outro.

o Mdzimo Subgrafo Comum: tal técnica é mais robusta do que as an-
teriores e consiste na busca pelo maior subgrafo existente em um dos
grafos iniciais que seja isomérfico a um subgrafo do outro. Esse pro-
blema é equivalente & determinacao de um clique maximo num grafo
de associacao gerado a partir dos grafos iniciais.

e Distancia de edigao entre grafos: para tolerar variagoes significativas
entre os grafos devido a ruidos ou oclusoes, foram propostos algorit-
mos baseados em modelos de erro e medidas de nimeros de edicoes
necessarias para transformar um certo grafo em outro.

e algoritmos inexatos ou subdtimos: baseiam-se em heuristicas para es-
timagao do resultado global 6timo e rodam em tempo polinomial, ao
contrario de grande parte dos algoritmos citados anteriormente, que
sS40 exponenciais.
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O destaque recebido pelo problema de casamento entre grafos comprova
a validade do processo de reconhecimento de caracteristicas faciais adotados
na etodologia proposta.

6 Conclusao

O problema de segmentagao e reconhecimento de caracteristicas faciais
pertence ao estado-da-arte do estudo de faces em visdo computacional. Além
disso, a metodologia escolhida para abordar a questao utiliza-se de técnicas
de classificagdo (busca por homomorfismos entre grafos) e modelagem da
face (uso de grafos) que se enquadram numa tendéncia de estudo atual e em
continua expansao.

Os tépicos estudados também elucidaram questoes sobre a relevancia do
tema de pesquisa e o conhecimento de técnicas alternativas para soluciona-
lo. Além disso, permitiram coletar novas idéias em relagdo as estruturas
possiveis dos grafos e aos diversos processos de classificagao existentes base-
ados em algoritmos em grafos.
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