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Resumo

SEVERINO JR, OMistura de cores: Uma nova abordagem para processanto de cores
e sua aplicacdo na segmentacdo de image609. 121 f. Tese (Doutorado) — Escola de
Engenharia de Séo Carlos, Universidade de Séao ,Pg&oCarlos, 2009.

Inspirado nas técnicas utilizadas por pintores spirepdem camadas de tintas de diversos
matizes na geracao de uma tela artistica e tambséen@ndo-se a distribuicdo da quantidade
dos cones na retina do olho humano na interpretdeéias cores, este trabalho propde uma
técnica de processamento de imagens baseada n@antistcores. Trata-se de um método de
quantizacdo de cores estatico que expressa a pé&mpdes cores preto, azul, verde, ciano,
vermelho, magenta, amarelo e branco obtida petageptacao binaria da cor que compde os
pixels de uma imagem RGB conb8s por canal. O histograma da mistura € denominado de
Misturograma e gera planos que interceptam o esR&g, definindo o espacgo de cor HSM
(Hue, Saturation and Mixtuje A posicao destes planos dentro do cubo RGB detada por
meio da distribuicdo dos cones sensiveis aos coreptos de onda curta (Short), média
(Middle) e longa (Long) consideradas para a retum@ana. Para demonstrar a aplicabilidade
do espaco de cor HSM, é proposta, neste trabalbegraentacdo dgsxelsde uma imagem
digital em “pele humana” ou “ndo pele” com o usesgenova abordagem. Para andlise de
desempenho da mistura de cores foi implementadonétodo tradicional no espaco de cor
RGB e também usando uma distribuicdo gaussianases;os de cores HSV e HSM. Os
resultados obtidos demonstram o potencial da teanie emprega a mistura de cores para a
segmentacdo de imagens digitais coloridas. Vetfs®também que, baseando-se apenas na
camada mais significativa da mistura de cores,-gera imagem esboco de uma imagem
facial denominada Esboco da Face. Os resultadatostitomprovam o bom desempenho do

Esboco da Face em aplicacdes CBIR.

Palavras chaves: Misturograma, espaco de cor H88htizacao de cosegmentacao de pele

humana processamento de imagens coloridas.






Abstract

SEVERINO JR, O.Colors Mixture: A new approach for color processing and its
application in image segmentation2009. 121 p. Dr. Thesis — Escola de Engenhari@ate
Carlos, Universidade de S&o Paulo, Sdo Carlos,.2009

Inspired on the techniques used by painters toa@véayers of various hues of paint to create
oil paintings, and also on observations of therithgtion of cones in human retina for the
interpretation of these colors, this thesis propaae image processing technique based on
color mixing. This is a static color quantizatioretimod that expresses the mixture of black,
blue, green, cyan, red, magenta, yellow and wloters quantified by the binary weight of
the color that makes up the pixels of an RGB imagh 8 bits per channel. The mixture
histogram, called a Mixturegram, generates plameg intersect the RGB color space,
defining the HSM (Hue, Saturation and Mixture) coépace. The position of these planes
inside the RGB cube is modeled by the distributboones sensitive to the short (S), middle
(M) and long (L) wave lengths of the human retifia.demonstrate the applicability of the
HSM color space, this thesis proposes the segniemtat the pixels of a digital image of
“human skin” or “non-skin” using this new approadtme performance of the color mixture is
analyzed by implementing a traditional method ia RGB color space and by a Gaussian
distribution in the HSV and HSM color spaces. Thsults demonstrate the potential of the
proposed technique for color image segmentationak also noted that, based only on the
most significant layer of the colors mixture, ifgssible generates the face sketch image. The

results show the performance of the face sketclgenma CBIR applications.

Keywords: Mixturogram, HSM color space, color quaaion, human skin segmentation,

color images processing.
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Capitulo 1

Introducao

A cor transmite informacOes sobre as condi¢Oeslwlainacdo e € uma das principais
caracteristicas dos objetos visualizados, o quaifeacentuar os contornos das formas e dos
sombreamentos.

Na retina existem células sensiveis a luz, os basts e 0s cones, que transformam a
energia que absorvem, na formafé®ns em impulsos nervosos. Os bastonetes sdo sensiveis
a intensidade luminosa em toda a gama de comprse® ondas ao qual o olho humano
responde. Ao contrario dos bastonetes, os conesa&osensiveis a luz em certos intervalos
de comprimentos de onda.

Ha cones sensiveis aos comprimentos de onda G&htat), média (Middle) e longa
(Long) na retina humana, tal que para dois conesiggis ao comprimento de onda longa
existe um cone sensivel ao comprimento de ondaom&dsim, existem cones sensiveis a luz
na regido do vermelho (faixa de comprimento de ofaeyo), do verde (faixa de
comprimento de onda médio) e do azul (faixa de congmto de onda curto). Observa-se que

existe uma distribuicdo na proporcéo (2:1) dos s@®nsiveis a luz na regidao do vermelho



26
em relacdo aos cones sensiveis a luz na regiaerde,al que, para dois cones sensiveis a
luz na regido do vermelho existe um cone sensilkke aa regido do verde.

A diferenca entre as respostas dos trés tipos descpermite interpretar diferentes
comprimentos de onda que corresponde a diferetes.cEsta interpretacdo € conhecida
comoTeoria dos Trés Estimulos

Tomando por base a Teoria dos Trés Estimulos ssp@ere qualquer modelo de cor
devera possuir trés parametros. O problema esselacraodelagem da cor esta na definicdo
de que grandezas devem ser associadas a cada tr@sdasrametros.

A pintura de uma tela artistica, no entanto, naealizada em uma uUnica etapa.
Durante a evolucdo de uma pintura artistica, uma r@amada de pigmentos de cores é
misturada as camadas anteriores e, como conseguémmios tons vao surgindo. Esse

processo se repete até que as tonalidades dessggalasalcancadas.

1.1 Objetivos

Observando o processo efetuado por artistas narpigie uma tela e, na distribuicdo dos
cones sensiveis a luz na regido do vermelho e dte e na teoria dos trés estimulos que
define um modelo de cor com trés parametros, prepaeeste trabalho: i) o desenvolvimento
da mistura de cores que define o espaco de cor HipM, proposta de um método para
segmentar a regido de pele humana através dodelavistura de cores e iii) a obtencdo da

imagem esboco da face para a descricdo global demagem facial.
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1.2 Materiais e Métodos

A proposta precipua desta tese de doutoramentapéeaentacdo de um novo espaco de cor
definido a partir do espaco de cor RGB, aqui denado HSM. Para demonstrar sua
aplicabilidade é implementada a segmentacdopidels da cor da pele humana. Esta
segmentacao é necessaria para algoritmos de detecgireconhecimento de faces humanas
em Biometria. Um conjunto de treinamento € obtidpastir de amostras de cor de pele
humana retirada de bases de dados amplamenteaddasizna literatura. Por meio da
distribuicdo da cor dogixelsdessas amostras no espaco de cor HSM, propdesede um
meétodo parameétrico com o uso de uma funcdo gaaspa@ a classificacdo da cor gosels

de imagens faciais como “pele” ou “ndo pele”. Meahdo a cordos pixelspresentes na
camada sete da mistura de cores é proposta a indgesboco da face. A imagem esboco
da face é aplicada num sistema CBIR demonstrarsim @otencial quanto a recuperacéo de

imagens baseadas por conteudo.

1.3 Organizacéo do Trabalho

Esta tese de doutoramento esta dividida nos segutapitulos:
O capitulo 2 apresenta o conceito de cor e as apend tradicionais de processamento de
imagens coloridas baseadas nos modelos de cor.
No capitulo 3 € proposto o valor da mistura baseadoonceito de mistura de cor empregado
nas artes visuais e a distribuicdo dos cones ima fleimana.
O capitulo 4 aborda a proposta do trabalho de dammento e sdo avaliados os métodos de

segmentacdo da regiao de pele: ndo paramétricdermeptado no espaco de cor RGB e,
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paramétrico gaussiano implementados nos espaca®rde HSV e HSM. Neste capitulo
também é abordada a obtencédo da imagem Esboc@éa Fa

No capitulo 5 sédo apresentados as conclusdesathoalfuturos.
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Capitulo 2

Processamento de Imagens Coloridas

2.1 Introducao

Segundo Sharma (2003), a cor é essencialmente noeitm subjetivo do ser humano, pois
consiste na interpretacao que o sistema sensasiabeebro ddo aos diferentes comprimentos
de onda da luz recebida.

O estudo da luz e da cor deve ser iniciado paigdelementar, uma vez que a luz é
uma onda eletromagnética. A Fisica define que tadamdas eletromagnéticas se propagam
no vacuo com a mesma velocidadeom o valor de 3xfOm/s (velocidade da luz) e,
sabendo-se a frequéncia de uma onda eletromag(®tipade-se determinar o comprimento
de ondaX) desta radiacéo, usando a equacac/f.

Desta forma, podem-se exemplificar as ondas eleigoéticas de maior importancia
nas pesquisas e nas aplicacfes praticas, em fdiecéomprimento de onda: Raios-X (faixa
de 5 pm até 1 nm), raios ultravioletas (faixa d#él400 nm), o espectro de luz visivel (faixa
de 400 até 700 nm), raios infravermelhos (faixa7®@® nm até 1 mm) e faixas de

radiofrequéncia que variam de 20 cm atgérhQFigura 2.1, (GOMES; VELHO, 1998).
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Figura 2.1: Espectro Eletromagnético.

O espectro de luz visivel pode assumir diversessd@esde o violeta até o vermelho),
em funcdo do comprimento de onda.

A percepcao de cor pelo olho humano pode ser esjiramia pela Figura 2.2. De
forma resumida, os raios luminosos incidem na @&rsendo entdo refratados. Os raios
refratados incidem sobre o cristalino que tem gdmgetovo projeta-los na retina. Na retina
encontram-se dois tipos de fotoreceptores, os cenes bastonetes, que convertem a
intensidade e a cor da luz recebida em impulsogores. Estes impulsos sdo enviados ao

cérebro através do nervo o6tico e entdo se temcapgio de uma imagem.

Comea Crstalino  Petina

J

Figura 2.2: Esquema da percepcéo de cor pelo olho humano.
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Os bastonetes, embora sejam maioria absoluta, rssegoem captar a intensidade
(luminosidade) da cor, ou seja, respondem iguakenargualquer espectro e desta forma nao
diferenciam cores. Os bastonetes séo responsé&laisigteccado das formas dos objetos, pela

visdo noturna e pela informacéo necessaria a agaat

Diferentemente dos bastonetes, os cones respondespextro de cores distintos
(vermelho, verde e azul). Assim, existem conesigeissa luz na regido do vermelhg,(do
verde {) e do azul ). Portanto, diz-se que o sistema visual humantindige as cores pelo
processo daricromacia. Na Figura 2.3 é apresentado os comprimentos da das cones
que respondem na faixa do azul, do vermelho e diteyeota-se que a eficiéncia do cone que

responde na faixa do azul possui uma sensibilibade menor do que os outros dois tipos de

cones (GOMES; VELHO, 1998).

sensiblidade [%]
=

400 420 440 460 4B0 300 520 540 560 5B0 600 620 640 660 680 TN

comprimento de onda [nm]

Figura 2.3: Sensibilidade dos cones da retina em funcédo d@oranto de onda.

Em Morris (2000), verifica-se que existe uma prggor(2:1) para distribuicdo dos
cones sensiveis ao comprimento de onda longo (Lengyelacdo aos cones sensiveis ao
comprimento de onda médio (Meddle) na retina, ga, g@ra cada dois cones sensiveis a

faixa do vermelho existe um cone sensivel a faixaatde.
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Visualizando o espectro eletromagnético (Figura &.lteratura define o termo cores
espectrais como sendo as cores que correspondempaimientos de onda bem determinados
do espectro da luz visivel. Mas a observacéo dectspda luz visivel mostra que nele néo se
encontram todas as cores visiveis, porque existe gama de cores que habitualmente
definimos entre o azul e o vermelho (por ex. 0 megeque estdo ausentes do espectro da luz
visivel, pois equivaleria a ligar comprimentos ded@ menores (azuis) aos maiores
(vermelhos) sem passar pelos comprimentos de amdamiediarios (verdes e amarelos).
Também a cor branca ndo é uma cor do espectrozdadivel porque néo corresponde a
nenhum comprimento de onda preciso, pois resultietieccéo simultdnea da radiagéo visivel
em muitos comprimentos de onda, com uma intensidais ou menos uniforme. Portanto,
esses exemplos mostram que existem mais coresigislio que cores espectrais.

A existéncia de uma quantidade maior de coreseaisido que espectrais € explicada
pelo processo de formacgao de cores. Existem dotepsos de formacao de cores: o aditivo e
0 subtrativo.

No processo aditivo, duas fontes luminosas de abferentes séo projetadas em duas
regides, como ilustrado na Figura 2.4. Na areatigsecao destas regifes ha a formacao de
uma nova cor constituida pela adicdo dessas duas.c® processo aditivo € usado

largamente nas televisdes comerciais, monitore$dd® e cAmeras digitais.

Figura 2.4: Exemplo do processo de formacgéo de cores aditivo.
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O processo de formacgao de cores subtrativo baseaia-aso de filtros ou corantes que
tém por objetivo filtrar determinados comprimentiess onda. A Figura 2.5 exemplifica o
processo. Ao emitir uma luz branca (que possuigamocomprimentos de onda) sobre um
filtro verde que filtra todos os comprimentos del@mleixando sé passar o comprimento de
onda relativo a cor verde, produzindo assim o veXaeutilizacdo de corantes o processo é o
mesmo, s6 que sdo usados pigmentos que absorverftetem alguns comprimentos de

onda. Esse processo € utilizado em eslaides (SHARAB3).

ﬁ Luz Ili“fﬂ ‘ Luz

branca verde verde

! 9

Figura 2.5: Exemplo do processo de formacédo de cores sulatrativ

Quanto ao processo de manipulacdo de cor em sisteomaputacionais, a literatura
emprega o termtrue color para a representacdo de uma cor por trés oubytss Como o
sistema humano utiliza o processo da tricromadadia getinguir cores, utilizando ubyte (8
bits) para cada componenete do modelo de cor, repaesese 3x2 intensidades de cor, o
gue resulta em 16.777.216 cores. Acredita-se qpieaohumano consegue distinguir algo em
torno de 10 milhdes de cores. Portanto, o tetmm® color representa mais cores que o olho

humano consegue distinguir e, em consequenciajlbgé®a de cores reais (SHARMA, 2003).
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2.2 Modelos de cor

A modelagem da cor assume extrema importancia gensas de Visdo Computacional, pois,
embora a captura e apresentacdo de imagens sefan per dispositivos graficos que
utilizam o modelo de cor RGB, o processamento dagens podera depender de
caracteristicas e formatos especificos que consigamipular a informacdo de uma forma
coerente e precisa e que introduzam o menor nuder@ros ou falhas quanto a preciséo.
Como visto, o sistema visual humano distingue asscpelo processo da tricromacia e,
portanto, a especificidade da modelagem da comestiefinicdo de que grandezas devem ser

associadas a cada um dos trés parametros.

2.2.2 Modelo RGB

O modelo RGB Red, Green e Blue € um modelo de cor desenvolvido com base nos
dispositivos graficos que apresentam as trés qmiesarias: vermelho, verde e azul. Este
modelo descreve as cores como o resultado da adgsidrés cores primarias, com uma
intensidade que pode variar entre 0 e 1. O vatmresponde a intensidade maxima com que
a cor pode ser apresentada no dispositivo grafioovalor 0O a intensidade minima. A cor
branca é resultante da adicdo simultanea dasdrés primarias com intensidade maxima. A
cor preta € obtida quando todas as cores primapi@sentam intensidade minima

Como o modelo RGB esta associado as superficiesseras de luz, este modelo é
universalmente empregado nos equipamentos que of@mi@ emissédo de luz, tais como os

monitores de video, os televisores em cores, asre&notograficas e as filmadoras.
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As cores deste modelo definem um subespaco demogue 0< (R,G,B)< 1
representado por um cubo de aresta unitaria. Nar&ig.6 € apresentado o espaco de cor
RGB, onde:
= Vermelho = (1,0,0)
= Verde =(0,1,0)
= Azul=(0,0,1)
= Preto=(0,0,0)
= Branco = Vermelho (1,0,0) + Verde (0,1,0) + AzulQ) = (1,1,1)
= Amarelo = Vermelho (1,0,0) + Verde (0,1,0) = (1)1,0
= Ciano = Verde (0,1,0) + Azul (0,0,1) = (0,1,1)

= Magenta = Vermelho (1,0,0) + Azul (0,0,1) =(1,0,1)

B
Azul{0,0,255) Ciane{0,255,255)
Magenta(255,0,255) 1 /
R Branco{255,255,255)
—:ﬂ-— ¥
Prete(0,0,0) R = ) Verde(0,255,0)
Vermelho{255,0,0) Amarelo{255,255,0)

Figura 2.6: Espaco de cor do modelo RGB.

A denominacédo de cor complementar atribuida ao elmaciano e magenta pela
literatura, deve-se ao fato da localizacdo destas;ubo do espaco de cor RGB, ser oposta

aos veértices das cores primarias (vermelho paiarmcverde para o magenta e azul para o
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amarelo) e, a adicdo da cor complementar a respecbr primaria resultar sempre na cor
branca (GOMES; VELHO, 1998), ou seja:

= Vermelho (1,0,0) + Ciano (0,1,1) = Branco (1,1,1)

= Verde (0,1,0) + Magenta (1,0,1) = Branco (1,1,1)

= Azul (0,0,1) + Amarelo(1,1,0) = Branco (1,1,1)

Os tons de cinza correspondem aos pontos situabtos & diagonal principal do cubo,
no qual as trés componentes apresentam a mesmaidiatege (x, X, X) com & x < 1, no
espaco RGB.

Tradicionalmente, as implementacbes do modelo RGB gistemas graficos
empregam valores inteiros entre 0 e 255 para ekponmvalor da intensidade de cada
componente em vez de valores reais normalizados @rg 1. Esta tradicdo ainda se deve ao
fato que o processamento de valores inteiros e mais rapido do que o processamento
de valores reais nos primeiros sistemas grafidés) do emprego de valores inteiros ser mais

simples de escrever e apreender do que a reprederam valores reais fracionarios.

2.2.2 Modelo CIE

Modelo de cor criado pela CIEE0mmission Internationalde I'Eclairage) em 1931 é um
modelo com trés cores primarias denominadas X,ZY @ue substituem as cores primarias
vermelho, verde e azul, e alcancam a represen@de&odas as cores do espectro visivel

(Figura 2.7).
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Figura 2.7: Espaco de cor do modelo CIE.

A transformacéo entre o0 modelo CIE XYZ e o mode(6BR(HUNT, 1991) é dado

pelas equacbes 1 e 2:

X R
=M

Y G (1)

Z B
R X

= ]\4_1

G Y @)
B Z

e o valor deM é calculado conforme a equacéo 3, seg@i&oXYZ:

0,430574 0,341550 0,17832
M =|0,222015 0,706655 0,071330
0,020183 0,129553 0,93918

®3)
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2.2.3 Modelo CMY

O modelo CMY Cyan Magenta Yellowg um modelo baseado nas cores complementares:
ciano, magenta e amarelo (FIELD, 1988). Este mobakeia-se no fendmeno que ocorre
guando a luz branca incide em superficies que padesarver, refletir ou refratar a luz de
forma desigual. A luz correspondente aos de congmios de onda ndo absorvidos &, em
geral, refletida. Assim, quando a luz natural ieciduma superficie que absorve os
comprimentos de onda na zona do vermelho, a luletidef ndo possuird quaisquer
componentes nessa gama e sera constituida porsagperares verdes e cores azuis, ou seja,
o olho humano detectaré a superficie percebendo @ano. Esta subtragédo (por absor¢éo) da
luz em determinados comprimentos de onda é a neel@qual o modelo CMY é também
designado por modelo subtrativo da cor, em oposagianodelo RGB que € um modelo

aditivo da cor (Figura 2.8).

Amarele = (0,01} Vermelho {0.1.1)

Verde (1,0,1)

' ~ Prete=(111)
_.ﬂ
II.-l'
_J'

|
|
]
|
|
|
|
Branco = [ﬁ,u,ﬂ‘l——h# - e . Mﬂ&mla = [{]1{]]
#

i,
rFa

Ciang (10,0 Azl {1.1,0)

Figura 2.8: Espaco de cor do modelo CMY.
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A transformacao entre o modelo CMY e o modelo REEID, 1988) é dado pelas

equacdes 4 e 5.

C 1 R
M|l=|1]—1|G

4
Y 1 B @)
R 1 C
G|l=1|11—|M

(5)
B 1 Y

2.2.4 Modelo HSL

O modelo HSL lue, Saturatione Lightnes} € um modelo mais intuitivo, se comparado aos
modelos RGB e CMY. Com estes parametros, 0 mod8&lo &proxima-se muito do modelo

gue emprega 0s conceitos qualitativos de matiz eltanalidade. O parametro H indica a
matiz ou a cor. O parametro S indica a saturacaente cor. O parametro L corresponde a
intensidade da cor e varia entre intensidade radaseja, preto e intensidade maxima, o

branco (Figura 2.9).
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Figura 2.9: Espaco de cor do modelo HLS.

A transformacdo do modelo RGB para o modelo HSL NGASLEZ;, WOODS;

EDDINS, 2004) é dada por:

[ 6 L B<G
" 1360-6 - B>G (6)

[R-0)+(R-B)]

@=cos* —
[R-G)? +(R-B)G-B)] @)

S=1 L[min(R,G, B)]

" (R+G+B) @)

1
L=—(R B
3(R*G*B) ©)



A transformacao do modelo HSL e para o modelo R@Bda por:

(0° <H <120)
B=1(1-9)

R=11+ ScosH
cosp0’ —H)

G=3l -(R+B)

(120° < H <240°)
H=H-120¢°

R=1(1-9)

G=il1+ ScosH
cosp0’ —H)

B=3l - (R+G)

(240° < H < 360°)
H =H -240°

G=1(@-9)

B=l1+ ScosH
cosp0’ —H)

R=3l - (G +B)
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(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

17)

(18)

(19)

(20)
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2.2.6 Modelo YIQ e YCbCr

Os modelos de cor YIQ e YCbCr (Figura 2.10) foramados para permitir que as emissoes
dos sistemas de televisdo em cores fossem comigattv@ 0s receptores preto e branco. O
sistema NTSC foi criado em 1953 e emprega o modko Os sistemas SECAMSEquence
Electronigue Couleur Avec Mémojre PAL (Phase Alternating Line de 1961, empregam o
modelo YCbCr. Os dois modelos sdao muito semelhamtedo baseados na separacdo dos
sinais de cor RGB em um sinal de luminosidade, wuirlancia (Y), e dois sinais de
cromaticidade ou diferenca de cor correspondergeso@mponentes: azul e vermelha. Desta
forma, o sinal da televisdo em cores transmitenanancia da mesma forma que o sinal da
televisdo em preto e branco e, portanto, os remptpreto e branco podem receber as

emissodes da televisdo em cores (SPROSON, 1983).

Cr

I Cb

Figura 2.10: Espacos de cor dos modelos YIQ e YCbCr.
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A transformacéo entre do RGB para o YIQ € mostredgaequacdes 21-23:

Y R
I|\=M|G
21
Q B @)
R Y
Gl=M1|I
B 0 (22)
0,299 0,587 0,114
M =|0,596 -0,275 -0,32 23)
0,212 -0,523 0,311
A transformacéo do RGB para o YChCr e é dada pejaacdes 24-26.
Y (R
Ch|=M|G (24)
Cr B
R [Y
Gl=M"1|ch
B Cr (29)
0,299 0,587 0,114
M=/-0,169 -0,331 0,5
(26)

0,5 -0,419 -0,081

2.3 Abordagens tradicionais de quantizacéo de cores

Em uma imagem digital colorida definida no formdiue Color a cor de cada pixel
formada pelo menos por 24 bits gerando, mais dmill&es 2**) de diferentes cores no

espaco de cor RGB, enquanto em uma imagem em migetinza, a cor de cada pixel da
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imagem é formada por 8 bits, ou seja, 28%) [diferentes cores, o que indica uma reducdo de

65.536 vezes o nimero de cores.

A reducdo do numero de cores de uma imagem € usfa tmportante para a representacao,

segmentacdo e compressao de imagens coloridagc@spo de reducdo do niumero de cores

representados em um espaco de cor denomina-sezagdontdo espaco de cor. Ha dois tipos

de quantizacdo: a estatica, que faz uso de paletavres pré-definidas e a dindmica, que

utiliza agrupamentos e ou segmentacédo espaciahdimente, sej& um espaco de cores

entdo um subespaco @eé denominado espacgo de quantizacdo. Uma fuQcgoe mapeia

cada cor deC para um elemento erR é denominada quantizadon(@ZC - P), e e

definida pela equacéao 27.

P={c.cc | ¢ OC, n<<|c]|} @

Diferentes métodos de quantizacdo de cores saoogioy na literatura de

processamento de imagens. Dentre eles citam-se:

Syeda-Mahmood (1992) particionou 0 espaco de coB R@G 220 subespacos

(categorias) nos quais a cor é perceptualmentesenene distintamente diferente dos
subespacos vizinhos. Essa particdo foi obtida moreMperimento extensivamente
psicofisico, o qual se examinou sistematicamente dispositivo dependente do

espaco de cor HSV. Utilizou-se uma tabela de inpéza mapear os valores do RGB
e as cores de cada categoria;

Liu e Yang (1994) propuseram uma funcdo para efeiusegmentacdo de imagens
coloridas que nao requeria nenhum conjunto de prémdefinidos pelo usuario, ou

valores de threshold para definir caracteristicas como tamanho, forma o

homogeneidade de regides. Essa funcdo incorpodaitgrma direta ou indireta, trés
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dos quatro critérios heuristicos sugeridos por ktkr& Shapiro (1985): i) a regiao
deve ser uniforme e homogénea, ii) o interior dziéike deve ser simples, ou seja,
possuir a menor quantidade possivel de buraco$) eegides adjacentes devem
apresentar valores significantemente diferentesa pas caracteristicas de
uniformidade;

Smith e Chang (1995) particionaram a componklie(matiz) do espaco HSV em 18
niveis, a component&alue (valor) em trés niveis e a componergaturation
(saturacdo) em trés niveis, num total de 162 niveites de se verificar o indice de
cada pixel da imagem, um filtro da mediana é agticam cada componente HSV da
imagem para enfatizar as regides coloridas proertesg

Mehtre et al. (1995) definiram de forma heuristicaa pequena tabela de referéncia
de cores do espaco RGB. Essa tabela referencigimyadamente quase todas as cores
das imagens que constituiam a aplicacéo, de fourraaqgcor de cada pixel de cada
imagem é definida pela referéncia da tabela maisipia da cor. Entretanto, quando o
conjunto de imagens da aplicacdo crescia demasadamera utilizado o algoritmo
de Jaynes (1982) para maximizar o numero de caesmltla de referéncia. Essa
maximizacdo estabelecia que cada cor referenciatta tpbela deveria possuir a
mesma probabilidade de ocorréncia em toda suaagpbc

Ito et al. (1995) particionaram o espaco de cor ldb® auxilio da I6gic&uzzy de tal
modo que a cor era representada pelas fun¢Oesrtiigepeias:Lightnessbhaseada no
histograma de cor do canal L entre as cores peaipa e branco djue baseado no
histograma de cor do canal H entre as cores aauocverde, amarelo, vermelho e
magenta. Se, a saturacdo de um pixel da imagene falsgixo de um valor de

threshold o valor doHuedo pixel seria ignorado;
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O sistema QBIC (HAFNER et al, 1995) permite calculiam histograma corK cores
do espaco de cor RGB, onKepossui valor inicial igual a 64, masde ser redefinido
pelo usuario. Inicialmente, cada eixo do espaceateRGB € particionado em 16
niveis obtendo 4096 células. Todas as cores quengessem a cada célula sao
convertidas no espaco de cor modificado de MumMdeY AHA; YOSHIDA, 1988). A
partir dai as coordenadas do centro de cada céldacalculadasDepois, séo
calculadas a& minimas somas dos quadrados das coordenadasldas.c¥ailaya

et al. (1998) aplicou uma particao similar no espde cores HSV;

Gong et al. (1996) particionaram o espaco de catifimado de Munsel (MIYAHA,
YOSHIDA, 1988) em 11 niveis de cores definidas kdadas empiricamente por
diferentes grupos de examinadores. Cox et al. (1838izaram um particionamento
semelhante no espaco de cor HSV no sisteitidunter;

Pass et al. (1996) e Mitra et al. (1997) utilizarsmmente os bits mais significativos
(geralmente os dois primeiros) de cada canal dagespe cor RGB para reduzir
severamente o nimero de cores da imagem,;

Gagliardi e Schettini (1997) particionaram a gareacdres existentes em classes de
equivaléncia de acordo com as denominacdes lincagspara cor. Inicialmente, o
espaco de cor CIELAB foi dividido em 256 subespadesmodo que a cor de cada
subespaco era perceptualmente a mesma, distinenddetente dos subespacos
vizinhos e denominada de acordo com as nomenciatigfnidas pelo Conselho da
Sociedade Internacional de Cor e pela agéncia Nakide Padrées — ISCC/NBS
(Inter-Society Color Council National Bureau of Standarfipropostas em 1955. A
partir dai, os subespacos foram agrupados em &Seslae cores (preto, cinza, branco,
vermelho, laranja, amarelo, verde, azul, violetxor rosa, marrom, verde oliva) e

produziram uma segmentacao nao supervisionadaatgem
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No sistemdmageRove(SCLAROFF et al.,1997) o espaco de cor RGB foveatido

no espaco de cor CIELUV e, a partir dai, cada ei@ocor (L, U e V) do espacgo
CIELUV é subdividido em dinsdo mesmo tamanho, resultando em um numero total
de 64bins de modo que todas as cores muito escuras e olars ndo possuissem
uma saturagao muito alta,

Xiang (1997) preocupado com a questdo de minimazaiscrepancia entre a cor
original de um pixel da imagem e a correspondeptedefinida pelo método de
quantizacao de cores, propés um método de quaddizage, inicialmente, agrupava
todas as cores de uma imagem elosters (agrupamentos) tdo pequenos quanto
possivel utilizando o algoritmo delustering nonhierarchial(agrupamentos nao
hierarquicos) de Gonzales (1985) e depois atriboia cor accluster, representada
pelo seu centroide. Esse método utilizava vetoeesod com 24its e minimizava a
distorcao entre a imagem original e a imagem quaté;

Ciocca e Schettini (1999), inicialmente, geraramostnas randémicas contendo
milhdes de cores do espacgo de cor RGB. ApoOs essedimento, as amostras foram
mapeadas no espaco de cor CIELAB, em que o algoatacluster competitivo de
Uchiyama e Arbib (1994) foi aplicado para localiaar64 cores mais significativas. A
cor de cada pixel da imagem que fosse indexadanam@eada no espaco de cor
CIELAB e, entao, atribuida a um dos 64 centrdidesmais se aproximam da cor;
Papamarkos et al. (2002) propuseram um novo mé&tedguantizacdo de cores que
utilizava as caracteristicas espaciais locais delpia imagem (valores minimo,
maximo e de entropia), além das cores. Utilizareloagacteristicas espaciais e cor de
cada pixel da imagem foi definida uma estruturatijo arvore composta pan
classes de caracteristicas, de modo que, as cesdigédefinidas estabelecessem uma

classe de caracteristicas que deveriam ser sulsifisidu incorporadas a outras. Em
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sequéncia, utilizararARCAe a rede neural déohonencom a finalidade de definirem a
cor de cada classe de caracteristicas;

Liapis e Tziritas (2004) utilizam o espaco de cdEIRAB, por ser considerado
perceptualmente uniforme. Descartarightnessrepresentado pela componente L e
calculam os histogramas (1-D) com 232s da componente A e com 28is da
componente B. Por meio da utilizacdo da distribuigdussiana, calcula-se a média e
a variancia das coordenadas das cores da imagem;

Sirisathitkul et al. (2004) utilizaram o espacoate RGB para efetuar uma divisdo
hierarquica do mapa de cores. Em principio, crianamhistograma (3D) com os 24
bits da cor de cada pixel de uma imagem que servinmocespaco de cor a ser
guantizado. A partir dai, ordenaram as cores dodrama de forma que, a primeira
cor possuisse a maior variancia quanto a distdoude cores. Os autores definiram
essas cores ordenadas como a primeira célula dmmde quantizacdo, em seguida
dividiram a célula em duas, com a finalidade damear a soma da distancia entre as
cores adjacentes e a frequéncia de distribuicdorggsas, que pertenciam a ceélula.
Essa divisdo foi realizada em todas as célulageznes e criadas até o momento da
obtencdo do balanceamento. A cor representanteadi® «élula foi calculada pelo
centréide da célula;

Qiu et al. (2004) investigaram a comprenséao, oa, seyeducédo da dimensionalidade
de descritores baseados em histogramas de coreseppdoPCA e utilizaram em um
support vector machin@ara treinar e classificar as imagens dos autogdrsmas
gerados pel®@CA

Kim e Kehtarnavaz (2005) utilizaram a transformddavaveletdiscreta (DWT) para

determinar automaticamente o nimero de represestdetcada particaolsten no
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algoritmo multi-escalalustering entretanto tentavam manter a distorcdo das cores
quantizadas em um nivel aceitavel;

» Papamarkos e Atsalakis (2006) desenvolveram um olassificador em rede neural
gue combinava as caracteristicas de auto-cres@m@mnowing Neural Gas e de
auto-organizacadkohonen Feature Mgp Essa combinagao produziu uma nova rede
neural com caracteristicas proeminentes que intiaduma série de critérios que tinha
efeito sobre a introducdo ou remoc¢do de neurOri@sn de permitir o nimero de
neurdnios e sua topologia,

» Suzuki e Furukawa (2007) investigaram a reducao(mhoero necessario thés para a
quantizacdo de cor em imagens definidas no espdEoX®Z pela aplicacdo do
método de Taylor para calcular os valores de ugiasesegmentada;

* Fun e Wong (2008), verificaram que a abordagemudmtigacdo de cor no espaco

HSV é perceptivamente mais uniforme na forma cégieaforma cilindrica.

Um resumo dos diferentes métodos de quantizac@ords pode ser visto na Tabela 1.

2.4 Meétricas de Avaliacdo de Desempenho

Em um processo de classificacdo podem ocorrer.ef@sse sentido, a literatura apresenta
algumas métricas de avaliacdo de desempenho gaammcesso de classificagdo, entre elas

pode-se citar a curva ROC e a matriz de confuséo.
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Tabela 1: Métodos de Quantizagao de cores

Escopo Método Trabalhos

= Pass et al. (1996)

= Mitra et al. (1997)

=  Syeda-Mahmood (1992)

= Hafner et al. (1995)

= |to et al. (1995)

= Smith e Chang (1995)

= Gong et al. (1996)
Particdo do espaco de Cor » Gagliardi e Schetini (1997)
= Sclaroff et al. (1997)

= Vailaya et al. (1998)

= Liapis e Tziritas (2004)

= Qiuetal. (2004)

= Fun e Wong (2008)

=  Xiang (1997)

= Ciocca e Schettini (1999)
Agrupamentoclusterg do = Papamarkos et al. (2002)
espaco de cor = Sirisathitkul et al. (2004)

= Kim e Kehtarnavaz (2005)
= Papamarkos e Atsalakis (2006)
Referéncia de cores = Mehtre et al. (1995)

Bits mais significativos

Estéatico

= Liue Yang (1994)

Dinamico| Segmentacdo da imagem - Suzuki e Furukawa (2007)

2.4.1 Curva ROC (Receiver Operating Characteristic)

Em um processo de classificacdo podem ocorrertgms de erros (MALTONI, 2003) na
comparacao do modelo com a amostra: erro da falstagao false match no qual mesmo
gue a amostra seja diferente do modelo, o sistémsaifica-a como igual, aceitando-a; erro
da falsa rejeicaddlse no match no qual mesmo que a amostra se mostre similaraa®lo,

0 sistema néo a classifica corretamente, rejeitanfogura 2.11). Portanto, a falsa aceitacéo
implica na aceitacdo de um impostor, enquanto sa fegjeicdo implica na rejeicdo de um

genuino.
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A formulac&o do problema pode ser feita da seguirdneira (MALTONI, 2003): seja
M o modelo da caracteristica armazenada no sisterAaaeamostra a ser observada.

Apresentam-se, entdo, as seguintes hipoéteses:
* H,:A# M  significa que a amostrando pertence ao mode\ty
* H,:A=M significa que a amost/apertence ao modeld.
e as seguintes decisodes:
D, :impostor;

D, : genuino.

Falsa
Aceitacio

_ IO

Falsa
Rejeicao

Figura 2.11: Tipos de erros em sistemas de classificacdo @ehpmhana.

A verificacdo de igualdade ou ndo entre a amadsteao modeloM é efetuada pelo

sistema de classificagcdo usando métricas de sidatie, representadas psfA,M) Essas
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técnicas obtém valores que séo analisados petnsstie decisdo, por meio de um valor de

um limiar threshold t, para que se possa optar gy ou D,, dado pela equacéo 28.

>t - D,
<t - D,

(28)

s(AM ){

O sistema de decisédo pode cometer dois tipos ds: err

« Tipo I: falsa aceitagdo ocorre quando o sistema de ctagsib decide pdd,
mesmo queH  seja verdadeiro;
» Tipo II: falsa rejeicdo ocorre quando o sistema de cleagéib decide pd,

mesmo queH, seja verdadeiro.

SejaFMR (False Match Ratea probabilidade de ocorrer o erro @ipo | e FMNR

(False Non-Match Raje probabilidade de ocorrer o erro dpd'll, calcula-se:

« FMR=P(DH, =true);

«  FNMR=P(D,|H, =true).

Sabendo-se que os valores de decisdo gerados ipma de classificacdo das
amostras genuinas sdo denominatisgibuicdo de genuinos os das amostras de impostores
sdo denominadadistribuicdo de impostores Figura 2.12 ilustra o calculo da FMR e FNMR

sobre estas distribuicdes.
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Distribuigioc
de impostores
Distribuigioc
pls|H) de genuinocs

Threshold (f)

Pl N

pisiH)

o valores de s[4, M 1

Figura 2.12: FMR e FNMR calculados para unhreshold tsobre os valores das distribuicbesgasuinose
impostores

Pelo fato das funcdd3vIR e FNMR serem calculadas sobre timeshold t devem ser
referenciadas comBMR(t) e FNMR(t). Na Figura 2.13, verifica-se que, ao se diminuir o
valor det, o sistema de classificacdo torna-se mais tolerastevariacbes e ruidos
aumentando, dessa forma, o valor ElEIR(t) e permitindo a aceitacdo de impostores,
enquanto ao se aumentar o valortde classificador torna-se mais rigido as variagdes
ruidos, assim, aumenta o valorfEldMR(t) e pode ocorrer a rejeicdo de genuinos.

De acordo com as distribuicbes expressas nas culasigura 2.13-b, podem-se
verificar trés fatores de erros relevantes pam@dassificadores (ver Figura 2.14):

 EER(Equal-ErrorRate) que denota a mesma taxa de erro pMR(t) e FNMR(t)

» Zero FNMR que denota o ponto no qual n&o ocorre falsacéeFNMR);

» Zero FMR que denota o ponto no qual ndo ocorre falsaa@stFMR).
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FNR (E] FHEIE [E]

max max
impoBeboTea

UBUSTICE L /{

i threshold (k) = 0 threghold (k) [
a) -

Figura 2.13: Variacdo dothreshold tem um sistema de reconhecimento biométrico. a)ribistao de
impostores e usuarios genuinosFWR(t) e FNMR(t) calculados pelos valores em a).

Ao se analisar os trés erros ilustrados na Figdraobtém-se a curvROC que
expressa a curva dada pelos pontoBM®&(t) e FNMR(t), para varios valores dbreshold t
A Figura 2.15 ilustra uma CunROConde se destacam:

* As aplicacdes forenses denotadas pelo pgeto FNMR que torna o classificador
mais tolerante as variacbes e ruidos e, desta fopmanite a aceitacdo de
impostores;

* As aplicacdes comerciais denotadas pelo ponto ERB& possuem valores iguais
paraFMR(t) e FNMR(t);

* As aplicacbes de alta seguranca denotadas pelo gend FMR que torna o
classificador mais rigido as variacoes e ruidos emtamdo e, desta forma,

possibilita a ocorréncia da rejeicdo de genuinos.
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Figura 2.14: Exemplos das curva&MR(t) e FNMR(t) e os pontos de errBRR Zero FNMRe Zero FMR

Eplicagfias Forenses

(FME]

Aplicagias

-—— - Comarciails
hplicagdes de

&lta Seguranga

{ FEME )

Figura 2.15: CurvaROCsegundo a abordagem utilizada pela Biometria.
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2.4.2 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo, ou matriz de erro, € umaimgtradrada de numeros que expressam a
guantidade de unidades amostrais associada a udaacd#egoria durante o processo de
classificacdo efetuado e a categoria real as quamisncem essas unidades (ROSENFIELD;
FITZPATRICK, 1986). Desta forma, a matriz de codmde uma hipotesh, oferece uma
medida efetiva do modelo de classificacdo ao mostralimero de classificacdes corretas

versusas classificacfes preditas para cada classe, sabreonjunto de test&, dada pela

equacéao 29.
M(G.C;)=%| h(9=C; [, Ol y)OTy=C 29)
cl classificada classificada classificada
asse como C, comoC, comoC,
G, M(C,.C) M(C,.C,) M(C,.C,)
C, M(C,.C) M(C,.C,) M(C,.C,)
C, M(C,,C)) M(C,,C,) M(C,.C,)

Figura 2.16: Representa¢cdo de uma matriz de confuséo.

A Figura 2.16 ilustra que o numero de acertos pada classe se localiza na diagonal

principal M(C;,C;) da matriz, enquanto os demais elementd¢C,,C,), parai# j,

representam erros na classificagéo.

Um dos parametros mais utilizados e mais eficientedeterminacao da exatidéo da

classificacdo é o coeficiente de concordancigpg que é obtido por meio da matriz de

confusdo (CONGALTON; GREEN, 1993). O coeficieitappa (K) é calculado a partir da
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equacéao 30 (BISHOP; et. al., 1975), sendoNjuepresenta o numero de observacgdes (pontos

amostrais), enquantarepresenta o numero de linhas da matriz confuséo.

r r ( )
N 2% = 2 %X
K=_1=1 1=1 (30)
2 r
N™- X xixxj)
=1
X; =M (C,,C)) (31)
x =Y M(C,,C)) (32)
j=1
X, = > M(C,,C)) (33)
i=1

Entre outras métricas derivadas da matriz de céofusta-se:

= a Taxa de Erro da Classe (TEC) da linha

YM(C,,C,)~M(C,.C,)
TEC = = r (34)
Y M(C.C)

» a Exatidao Global (EG):

r
Z Xii (35)
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2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentado que na retina ewisl@s tipos de fotoreceptores: os cones e
os bastonetes. Os bastonetes proporcionam a detdags&formas dos objetos, enquanto os
cones sdo sensiveis a luz na regido do vermelhoedte e do azul. A diferenca entre as
respostas dos trés tipos de cones (vermelho, werdeul) permite interpretar diferentes
comprimentos de onda que correspondem a core®nliést Essa interpretacdo € conhecida
como Teoria dos Trés Estimulos. Tomando por baskeaia dos Trés Estimulos, a
caracteristica essencial na modelagem da cor asiéfmicdo de como essas trés grandezas

devem ser associadas. Essa associacao originst@neia de varios modelos de cor.
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Capitulo 3

Mistura de Cores

3.1 Introducéo

Segundo Morris (2000), a nogédo de cor, nas argsid, encontra-se ligada aos pigmentos
das tintas utilizadas e aos termos pura, paste] sombreadoe tom O sombreado € o
resultado da adicdo de um pigmento negro a um pitprde cor pura, sendo que o pigmento
negro retira a luminosidade do pigmento puro. A mastel é o resultado da adicdo de um
pigmento branco a um pigmento puro que leva a diipd da saturacdo do pigmento puro.
O tom resulta da adicao simultanea de um pigmeggjoonrmais um pigmento branco mais um
pigmento puro, 0 que resulta na reducdo da satumagh luminosidade do pigmento puro.
Sendo assim, a definicdo de cor num sistema de w@eais € dada pela especificacdo dos
pigmentos de cores puras, dos brancos e dos ngmas,que 0s tons pretendidos sejam
obtidos.

A pintura de uma tela artistica ndo € realizadmanuinica etapa. Na Figura 3.1
verificam-se 0s passos efetuados para a pintuuandetela artistica de um druida (RIBEIRO,

2005).



60
No primeiro passo é eshocado o druida com um tinographazul direto na tela e,

apos o eshoco, aplica-se uma camada fina e tramipate um fixador, no segundo passo foi
aplicada a cor sombra queimada e reforcado os mmsoCom a finalidade de estabelecer as
regides claras e escuras, aplica-se uma camadsparante de carmim, misturado com
sombra queimada e diluidos numa mistura de teieljrgecante de cobalto e 6leo de linhaca.
No terceiro passo, inicia-se a pintura do rosto.gNarto passo, pinta-se o fundo do quadro e
no quinto define-se o cabelo, a barba e a roupailtifno passo, aplica-se uma pelicula da
mistura de carmim e verniz para alterar a matizadass e dar um efeito a pintura final da
tela. Durante a evolucdo dos passos, uma nova eadeadigmentos de cores é misturada as
camadas anteriores e, como consequéncia, novoydonsurgindo. Esse processo se repete

até que as tonalidades desejadas sejam alcancadas.

Figura 3.1: Evolucao dos passos realizados para a pinturandeela artistic RIBEIRO, 2005)
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3.2 Hipotese da Mistura de Cores

Baseando-se na decomposi¢cdo em camadas de una @irtfstica, na mistura de pigmentos
de cor pura, de cor branco e de cor negro parangdtede tons na pintura artistica, na
propor¢cdo média de distribuicdo (2:1) dos conesigeis na faixa do vermelho em relacdo
aos sensiveis na faixa do verde e, no fato dalizagdo de imagens digitais utilizarem o
espaco de cor RGB, este trabalho propde a mistu@ks, que utiliza a decomposi¢cdo em
camadas da representa¢do binaria dos valores BB Goeespaco de cor RGB para definicao

de cor.

3.2.1 Camadas Binarias das Cores

Estendendo-se o conceito de decomposicdo em cameadamistura de pigmentos de cor
pura, branco e negro para obtencéo de novos tenartés visuais para 0 conceito de cor no

espaco RGB, pode-se defirir=(R,G,B) como uma cor que, representada na forma binaria

em um sistema computacional comk? (8 bits paracada componentgeg igual a:

C=(R,RRR,RR,R Ry,
G,GG.G,G,G,G,G,, (36)
B,B.B;B,B;B,B,B,)

Os bits Ry, Gp e By correspondem adsts menos significativos de R, G e B, elots

R;, G; e B; correspondem aos mais significativos. Desta foosajalores de R, G e B variam
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de O (00000000) a 255 (11111111). Dado que cadgpp@oemte possui ®its, pode-se

também definir oito camadas,, dada pela equagéo 37.

K.=(R,G,B)parai=0...7 (37)

Ki define ai-ésimacamada binaria da cor do pixel. Nota-se que cadwda; define
as cores dos pigmentos puros (vermelho, verde B, alms pigmentos complementares
(ciano, magenta e amarelo), e do branco e do ndgrfoyma que:

= Ki=(0,0,0)expressa a auséncia das corelleonverde e azul e define o preto;
» Ki=(0,0,1)define acorazul,

= Ki=(0,1,0)define acor verde;

= Ki=(0,1,1)expressa a mistura das coresevermzul e define a cor ciano;

= Ki=(1,0,0)define a cor vermelho;

= Ki=(1,0,1)expressa a mistura das cores:elbore azul e define a cor magenta;
= Ki=(1,1,0)expressa a mistura das cores:elbore verde e define a cor amarelo;
= Ki=(1,1,1)expressa a mistura das cores: elaonverde e azul e define a cor

branco.

A Figura 3.2 exemplifica o quadro do druida nas adas K; que compde a

representacao binaria de cauiteel do quadro.



Figura 3.2: Decomposicdo do quadro do druida nas camiddas
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3.2.2 Mistura de cores

DeVries (1946), Rushton e Baker (1964), Cicerorideeger (1989), Pokorny et al. (1991),

Yamaguchi et al. (1997), Hagstrom et al. (1998imard et al. (1999), Deeb et al. (2000),
Kremeres et al. (2000), Otake e Cicerone (2000);aCat al. (2002) e Gunther e Dobkins

(2002) tém, por meio de medidas indiretas, sugegis® em média existem mais cones do
tipo R do que cones do tipo G na retina humana.

Hofer et al. (2005) caracterizaram arranjos de s@ansiveis aos comprimentos de
onda curto, médio e longo em oito mosaicos da féweaana, determinando que os seres
humanos com visdo normal apresentam a propor¢ébdtd 16,5:1 de cones de comprimento
longo (faixa sensivel a luz na regido do vermekm) relacdo aos de comprimento médio
(faixa sensivel a luz na regido do verde).

Baseado nos estudos de Hofer et. all., 2005, egiallho propde o modelo de mistura
da quantidade das cores primarias em cada camadacalelo com a equacdo 38,
considerando-se que a retina humana, na captur@das possui maior quantidade de cones
para a cor vermelha, seguida pela cor verde e mamoss para a cor azul. O modelo da
equacao 38 adota uma distribuicdo de pesos bindsasdo a implementacao digital. Define-
se, assim, o valor numéritNK da cor de cada camada, obtido pelo valor deciosbits que
a compoe.

Pode-se dizer que o valor 8K modela uma “retina artificial” no que se refere a

distribuicdo de sensores para R, G e B.

NKi = 22Ri + ZlGi + ZOBi , parai = 0, ,7 (38)

e assim,
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= NK; =0 é representado pelo preto;
= NK; =1 érepresentado pelo azul,
= NK; =2 érepresentado pelo verde;
= NK; =3 é representado pelo ciano;
= NK; =4 érepresentado pelo vermelho;
= NK; =5 érepresentado pelo magenta;
= NK =6 é representado pelo amarelo;

= NK; =7 érepresentado pelo branco.
Como cada elemento de cor considerado é um nunee® llts, seu valor binario

convertido para seu valor decimal € obtido multgrlido-se digito a digito por um pdona

base 2, tal que:

(39)

SP=ZPl- =281
. (40)

SPdefine a soma de todos os pesos. Lddiaé a normalizacéo d@ e, é dada pelas

equacoes 41-42:

N; = — (41)

NP=ZNi=1 (42)
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Dessa forma, a cada cama#la € associado um peso normalizallp que

correspondente a influéncia que a cor expressamadaK; exerce na representacéo final

da cor.

Considerando-se o0 uso de cor nas artes visuaile-gm® afirmar que as camadas de
menor peso equivalem as camadas inferiores nas tetésticas e por isso tém menor
influéncia na visualizagdo da obra, ou seja, ademge cores finais, formas, sombras e
tonalidades de tinta sdo mais afetadas pelas canmgeeriores de tinta, ou seja, pelas

camadas de maior pebb.

A Tabela 2 mostra o exemplo de uma cor digital @39, 146, 137) no espaco RGB,
que na representacdo binaria conbi&cor ¢ C = (01101101 , 10010010 , 10001001).
Aplicando-se a hipotese da Mistura de cores, pedtizer, que esta cor foi obtida através da
mistura de 50,20% do pigmento ciano, 39,22% do eigmvermelho, 7,05% do pigmento
verde e 3,53% do pigmento magenta. Estas porcerdafpeam calculadas da seguinte

maneira (Tabela 3):

k,; = (0,1,1) corresponde a cor ciano com um pNsG= 2%8 _1: 0,5020;
= k¢ = (1,0,0) corresponde a cor vermelha com um pbigo= 2%8 e 0,2510;
= ks =(1,0,0) corresponde a cor vermelha com um pBgo= Zzg e 01255,

= k, =(0,1,0) corresponde a cor verde com um pé&sp= 2%8 e 0,0627;

= ks =(1,0,1) corresponde a cor magenta com um pse 2%8 Ph 0,0314;
= k, =(1,00) corresponde a cor vermelha com um pbso= 2%8 h 0,0157;
= k; =(0,1,0) corresponde a cor verde com um pé&so= 2%8 e 0,0078;



ko, = (1,0,1) corresponde a cor magenta com um pesG 2%8 _1: 0,0039.

De forma, a cor C = (109, 146, 137) € constituidkla(pigura 3.3):

Ciano presente enK{) totalizando 50,2%;

Vermelho presente enK{+ Ks + Kj) totalizando 39,22%;

Verde presente eniKf+ K, ) totalizando 7,05%;

Magenta presente er{{+ Kg) totalizando 3,53%.

Tabela 2: Representacéo binaria da cor C = (109, 146, 137).

R G B

109 146 137
o[1|1{0[ 2/ 12 o 410|010 0 1 dq1|o|o0|o0] 1/ 0 0O 1
R,| Rg| Rs| Ry| Rs| Ry| Ry| Ro| G| Gy| Gs| Gu| Gs| G| G,| Go| B;| Bs| Bs| By| Bs| By| By By

Tabela 3: Representacéo dos calcukisNK; eN;, da cor C = (109, 146, 137).

[ K; R; G; B; Cor NK; N;
7 | ®R,6,B,) | ° 1 1 3 0,5020
6 | (R, GerBs) | 1 0 0 4 0,2510
5 | (Rs,Gs,Bs) | 0 | O 4 0,1255
4 | (RyGyBy) | © 1 0 2 0,0627
3 | (RyG3By) | 1 0 1 5 0,0314
2 | (RyGyBy) | 1 0 0 4 0,0157
1| (Ry,G,By) | ° 1 0 2 0,0078
0 | (Ro,GorBo) | 1 0 1 5 0,0039
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CEEX
RGB
011
100 B
100 [ o 7,05%
o010 |  50,2%
101 ||} B 39.22%
100 [ B 353%
o10 ||
101
|

Figura 3.3: Representacdo de uma cor C = (109,146,137) campeda mistura das cores: verde, ciano,
vermelho e magenta.

Pode-se abstrair que para se obter a cor mosteaBleggara 3.3, 0 artista deve utilizar
na primeira camada, 0,39% de tinta magenta, nandag,78% de verde, na terceira 1,57%
de vermelho, na quarta deve aplicar mais 3,14%afgenta, na quinta camada mais 6,27% de
pigmento verde, na sexta 12,55% de vermelho, ne&e&umentar o vermelho para mais
25,10% de pigmento e finalmente passar 50,20%att® ¢ia Gltima camada.

E claro que o raciocinio indutivo ndo equivale &tipa, mas apenas a uma maneira de
comparar o valor da mistura de cores a sua insarac

Como o valor da mistura é diretamente derivado @BRtambém é aditivo. A cor
final da mistura pode ser dada pela soma da congéib da cor representada em cada
camada, ou seja, pela soma do valor numérico da cachada\K multiplicado pelo seu
respectivo peso normalizado Assim, define-se o valor da mistir@omo mostra a equacgao

43.
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7 i

v=) (4R +26,+1B) 75— 43)
=0
Ou segja,
7
v = Z NK; N; (44)
i=0

Portanto, a co€ = (109, 146, 137) possuli:

= CianoNK = 3 na propor¢ao de 0,5020;

VermelhoNK = 4 na proporcao de 0,3922;

VerdeNK = 2 na proporcao de 0,0705;

MagentaNK = 5 na proporc¢éo de 0,0353.

ou seja, o valor da mistura para o exemplo=€3 x 0,5020 + 4x 0,3922 + 2 x 0,0705 + 5 x
0,0353 = 3,3923Dessa forma, qualquer mistura de cores podesseciada a valores reais
de 0 a 7, onde 0 é o valor correspondente ao del&tGB igual a (0,0,0) e, 7 ao valor RGB

igual a (255,255,255).

3.3 Quantizacéo de cores

Deriva-se do valor da mistura uma aplicacdo imadiat quantizacéo de cores, (SEVERINO
JR, GONZAGA,; 2005) e (SEVERINO JR et al.; 2006)n@o0 < v < 7e a mistura pode ser
obtida por 8 cores (preto, azul, verde, ciano, e#nm magenta, amarelo e branco), valores

inteiros podem ser definidos pasaal que:

» paraO<sv< 1><% o valor inteiro der = O representa a cor preta;
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. paralxy <v< ZX% o valor inteiro der = 1 representa a cor azul,

= para2x 7 Sv<3x % o valor inteiro dev = 2 representa a cor verde;

. para3x% <v< 4><% o valor inteiro dev = 3 representa a cor ciano;

= para4x 7 <v<bx % o valor inteiro dev = 4 representa a cor vermelho;
. para5><7 Sv< GX% o valor inteiro dev = 5 representa a cor magenta;
. para6><7 <v< YX% o valor inteiro dev = 6 representa a cor amarelo;

= para7 X% Sv< SX% o valor inteiro dev = 7 representa a cor branca.

Assim, a coiC = (109, 146, 137) possui= 3,3923 que equivaleve= 3 representando
a cor ciano.

Na Figura 3.4-a é apresentada uma imagem do bamdacds AR (MARTINEZ,
BENAVENTE, 1998) no formato RGB com Zits e na Figura 3.4-b, a mesma imagem,
guantizada em 8 cores (preto, azul, ciano, verglenelho, magenta, amarelo e branco) pelo

valorv da mistura de cores da imagem.

3) b)

Figura 3.4: Aplicacdo da mistura de cores. a) imagem Origimaimagem quantizada pelo valor da mistura de
cores.
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O valor da mistura pode ser utilizado como um metdd quantizacdo de cores

estatico gerando um histograma, definido nessealtrabcomo Misturograma, que indica a

quantidade das cores preto, azul, verde, cianmelbp, magenta, amarelo e branco (Figura

3.5). O método de quantizacao € aplicado a padhque compde uma imagem RGB e, que €

quantificado pelo valov da mistura de cor (equacéao 43).

035

0,3

0,25

015

i T o

0,05

Misturograma

0,08

0,35

W preio

Wzl

W veroe
ciano

mvermelho

B magents
amarelo

branco

Figura 3.5: Misturograma (Histograma normalizado) das coresitigedas pelo valor da mistura da Figura

3.4-b.

O diferencial da Mistura de Cores em relacdo aosutnétodos de quantizagdo de

cores é possibilitar a segmentacdo de uma imagé&ampstura de cores, separando regides

semelhantes que tenham pouca variacdo de tonalalzdgvaveis, de outras, que diferem

mais acentuadamente. Esta segmentacdo pode senaigtigura 3.4-b, onde se destacam: a

pele, os olhos e o cabelo em regifes quase homagyéklém disso, a quantizacdo em apenas
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oito cores reduz drasticamente o tempo de procesgamdas imagens. Os meétodos
tradicionais de quantizacdo de cores procuram mantgualidade visual das imagens em
detrimento a uma maior facilidade para o procesatmasando a segmentacao de partes das

imagens.

3.4 Espaco de cor HSM definido pelo Valor da mistur a

O valor da mistura pode ser obtido também pelagdagéo 45.

B (47 _oR2'+2Y7_,G2' +13¥7_(B;2Y) (45)
V= 26 _1
Ou seja
4R + 2G + 1B
v= ,para (0 < R < 255),(0 < G <255)e (0 < B <255) (46)

255

Portanto, para C = (109, 146, 137) tem-se que:

4%109 + 2 x 146 + 1 x 137
v= — = 3,3923 (47)

Isto é, o valor da mistura é a equacao de um paeantercepta o espaco RGB . As
cores sdo numeros inteiros que variam de RGB &, (@, comv = 0 a RGB = (255, 255, 255)

com v =7, e o valor da mistura normaliza@a<(m< 1) € dado pela equacéao 48.
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(48)

3
I
TR

Como o valor da mistura define planos que inteerapt espaco de cores RGB e cada
plano possui um valor Unico para as cores neleidanpropde-se denominar HSMiue
Saturatione Mixture) o espaco de cores do valor da mistura e utibzésimo ferramenta em
algoritmos de processamento de imagens que leverncoama as caracteristicas de cores

observadas pelo sistema visual humano.

3.4.1 Converséo do RGB para HSM

Para se calcular os valoreghue e s (saturation) do espaco HSM deve-se analisar a forma
geomeétrica da interseccdo do plan@om o cubo RGB nos seus vértices que correspondem
as cores azul, verde, ciano, vermelho, magentaagedon A intersec¢cdo do plamo com os
vértices correspondentes as cores “preto” e “bfanggresenta um ponto. Utilizam-se os
valores de<R<1), (0<G<1l)e 0<B<1) para calculah es e, a equagdo 49 para

calcular o valor den.

4R+ 2G + B
mzf,para(OSRSD,(OSGS1)e(OSBS1) (49)
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3411 Vértice Azul do cubo RGB

O plano do valor da mistura definido pet = 1/7 intercepta o cubo RGB nos ponigs =
0, 0, 1),G,, = (0, 0.5, 0) &, = (0.25, 0, 0) e define um triangulo (Figura 31850 ocorre

para0 <m < 1/7.

Figura 3.6: Interseccao do plamo com o vértice azul do cubo RGB.

SejaP = (R, G, B um ponto que pertence a intersecc¢ao do ptacom o cubo RGB,

tem-se que:

M = (m,m,m) representa o ponto da diagonal principal do cuteR =G =B= m,

R = (7/4,m,0,0),

MRy, = (3/4m,—m,—m), sejaii = (3/m,—4/m,—4/m> 0 vetor unitario
com mesma direcdo e mesmo sentidd/d,,

3=MP=R-m_G—mB—m),



* ¢ ¢é o angulo formado pelos vetorédse v, tal que:

Ou seja,

3 _ _4 _ _4 —
) /m(R m) /m (G —m) /m(B m)
JR —m)2 + (G —m)?2+ (B —m)?

0 = cos™

Sendo que (Figura 3.7)
{ w=20, seB<G
w=2m— 60, seB>G

Dessa forma, definetsecomo sendaw normalizado

W
2w

= B, =(0,0,7m),
+ ,=(0220)

= ||MB,|| > |IMG,,|| e [MB,,|| > |IMR,,||, Sé calculado pela equacéo 54.

_ [|[MP]| _ JR —m)2+ (G —m)? + (B —m)?
IMBmll /(0 —m)2 + (0 —m)? + (7m — m)?

75

(50)

(51)

(52)

(53)

(54)



76

Figura 3.7: Projecdo dMR,, no plano BG.

34.1.2 Vértice Verde do cubo RGB

O plano do valor da mistura definido pet = 2/7 intercepta o cubo RGB nos pontgs =
©, 1, 0),BG,, = (0, 0.5, 1)BR,,, =(0.25, 0, 1) &,, = (0.5, 0, 0) e define um trapézio (Figura
3.8). Isso ocorre parg/7 <m < 2/7.

E

T

Figura 3.8: Interseccéo do planocom o vértice verde do cubo RGB.
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SejaP = (R, G, B um ponto que pertence a intersecc¢ao do pkacom o cubo RGB,

tem-se que:

M = (m,m,m) representa o ponto da diagonal principal do cuteR = G = B = m,
= hé o angulo formado pelos vetor®sP e MR,, (equacdes 51-53),

" Gn=(0220),

= BG,, = (o,@&),

= BR,, = (7”;—‘1,0, 1),

» ||MBG,,|| > |IMG,,|| e IMBG,,|| > |IMR,,|| e IMBG,,|| > |IMBR,,|| , S € calculado

pela equacao 55.

P IMPIl  J(R-m)?+(G—m)?+ (B—m)?
" |IMBG,,|| _ Z (55)
m J(O—m)2+(7m2 Lom) +(1-m)?
3.4.13 Vértice Ciano do cubo RGB

O plano do valor da mistura definido pet = 3/7 intercepta o cubo RGB nos poni®s,,
= (0, 1, 1),BR,, = (0.5, 0, 1),GR,, = (0.25, 1, 0) eR,, = (0.75, 0, 0) e define um

paralelograma (Figura 3.9). Observa-se esse fato(pA7 < m < 3/7).
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Figura 3.9: Interseccao do plano com o vértice ciano do cubo RGB.

SejaP = (R, G, B um ponto que pertence a interseccao do ptacom o cubo RGB,
tem-se que:

= M representa o ponto da diagonal principal do culseBR =G =B =m

Rn = (50,0).
»= hé o angulo formado pelos vetor@sP eMR,, (equacdo 51-53),

= BG,, = (0,@,1),

7m-=2

= GR,, = (T,I,O),
* |IMBG,,|| > |IMBR,,|l € IMBG,,|| > |IMR,,|| € IMBG,,|| > |IMGR,,|| , S é calculado

pela equacao 55.
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3414 Vértice Vermelho do cubo RGB

O plano do valor da mistura definido pan = 4/7 intercepta o cubo RGB nos pontos
BGR,, = (0.25, 1, 1)BR,, = (0.75, 0, 1)GR,,, = (0.5, 1, 0) eR,, = (1, O, 0) e define um

paralelograma (Figura 3.10). Verifica-se esseffai@3/7 <m < 4/7.

B
)

BGR,,

GR,,

Figura 3.10: Interseccao do planm com o vértice vermelho do cubo RGB.

SejaP = (R, G, B um ponto que pertence a intersecc¢do do phkacom o cubo RGB,
tem-se que:

» M = (m,m,m) representa o ponto da diagonal principal do culteR =G =B =m,

o= (2.0.0)

h é o angulo formado pelos vetor@sP eMR,, (equacédo 51-53),

BGR,, = (7’"‘3 1, 1),

4 )

+ b= (2201)

oy = (22 10),
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* [IMBGRyll > [IMBRy|l € |IMBGRy|l > IMRyll € IMBGRy|l > IMGRy,l, para

(3/7 <m < 1/2) entao:

ImMPll (R —m)?+(G—m)?+ (B—m)>

~IMBGR,, || — _ 2 (56)
J(7m2 S m) (@ -m)?+ (1 m)?

* IMRpll > [IMBRp|l € IMRy|l > IMBGRy |l € IMRyll > IMGRy|l, para (1/2 <

m < 4/7) entao:

__IMPI__ JR=m?+ (G —m)? + (B —m)?
MBGR,), (57)
| | \/(7Tm—m)2+(0—m)2+(0—m)2

3.4.15 Vértice Magenta do cubo RGB

O plano do valor da mistura definido pet = 5/7 intercepta o cubo RGB nos ponfB,,
=(1, 0, 1),BGR,, = (0.5, 1, 1)RG,, = (1, 0.5, 0) &R,, = (0.75, 1, 0) e define um trapézio
(Figura 3.11). Observa-se esse fato ggia<m < 5/7.

B
r

E

Figura 3.11: Intersec¢do do plamm com o vértice magenta do cubo RGB.
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SejaP = (R, G, B um ponto que pertence a interseccédo do ptacom o cubo RGB,

tem-se que:

M = (m,m,m) representa o ponto da diagonal principal do cuteR = G = B = m,

7m—4 7m-—4
3 7 3 )

* Rm=(1,
* MR, =1 —-m,(4m —4)/3 —m,(4dm — 4)/3 —m),seja
u=(3 —4 —4 ) 0 vetor unitario com mesma direcdo € mesmo
2= (% vz~ Yy ¢
sentido deMR,,,

= hé o angulo formado pelos vetorésP eMR,, (equacédo 51-53),

" BGR,=("22,11),

4 )

= RG,, = (1,7";—‘4,0),

7m-2
" GRy =(2,1,0)
= [[MRGp|| > [IMBRy|le [IMRGp|| > IMBGR,|l € [[MRGy|l > [[MGRy,Il, S €

calculado pela equacéo 58.

G IMPIl  J(R-m)?+(G—m)*+ (B—m)?
~ IMRG,,|l — 2 (58)
" J(l—m)2+(7m2 Tom) +-m)y
3.4.16 Vértice Amarelo do cubo RGB

O plano do valor da mistura definido psr = 6/7 intercepta o cubo RGB nos ponRBG,,
=(1, 0.5, 1)BGR,,, = (0.75, 1, 1) &G,, = (1, 1, 0) e define um triangulo (Figura 3.12kd
ocorre pard/7 <m < 6/7
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Figura 3.12: Intersecc¢ao do planm com o vértice amarelo do cubo RGB.

SejaP = (R, G, B um ponto que pertence a intersecc¢do do ptacom o cubo RGB,
tem-se que:

= M = (m,m,m) representa o ponto da diagonal principal do culseR =G =B =m,

7m—4 7m—4)
)

Rin = (1’ 3 7 3
= hé o angulo formado pelos vetor@sP eMR,, (equacdo 51-53),
7m-3

= BGR,, = (T'l' 1),

- RBG, = (1, 2=,1),

" RG, = (1722, 0)

» ||MRG,|| > ||[MRBG,,|| € ||MRG,,|| > |IMBGR,,|| , Sé€ calculado pela equacéo 59.

IMPll (R —m)?+ (G —m)?+ (B —m)?

S = =
IMRG,, | _ 2 (59)
\/(1—m)2+(7m2 4—m) + (0 —m)?
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Para os valore§/7 < m < 1, tem-se que:

= M = (m,m,m) representa o ponto da diagonal principal do culteR =G =B =m,

7m—-4 7m-—4
3 7 3 )

“ Ru=(1,

= hé o angulo formado pelos vetor@sP eMR,, (equacédo 51-53),

" BGR,=(""2,1,1),

= RBG,, = (1, 7mT_5’1)’
« RG,, = (1,1,7m — 6)

» ||MRG,,|| > |I[MRBG,,|| € |IMRG,,|| > |IMBGR,,|| , Sé calculado pela equacéao 60.

[[MP|| JR —m)2+ (G —m)? + (B —m)?

S = =
IMRGy ||

2 (60)
\/(1 -—m)2+(1-m)? + ((7m— 6) —m)

A Figura 3.13 ilustra a forma geométrica do esgd&d de acordo com os planos
de intersec¢do com o espaco RGB para 1/7, m=2/7,m=3/7,m=4/7,m=5/7e

m=6/7.
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Figura 3.13: Planos de interseccdo do espaco HSM nos vérticgksvarde, ciano, vermelho, magenta e amarelo
do cubo RGB.

3.4.1 Conversédo do HSM para RGB

A conversao de HSM para RGB utiliza 0s valores
0<h<1,0<s<1e0<m<1. O plano da mistura de cores que intercepta o cubo

RGB é definido pelos vetoré4R,, eMP, Figura 3.14, coM = (m,m,m) e P = (R,G,B).

Figura 3.14: Defini¢cdo do plano da mistura de cores que infgece cubo RGB.
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Tem-se que:

0 = 2mh
* na conversdo de RGB para HSM, verificou-se ﬁ’qu€<3/m,—4/m,—4/ Tl) éo

vetor unitario com mesma dire¢cdo e mesmo sentiddRlg,
= $=MP= (R—m,G—m,B—m),

* ¢ ¢é o angulo formado pelos vetorése v, tal que:

-

0 u-v
COSU = — >
][ v ]]
ou seja
3 4 4
—@R-m)——=—=(G—m)——==(B—m
_\/H( ) \/H( ) m( ) (61)
cosO =
1s
tal que
3R — 4G — 4B —V41scosf +5m =0 (62)
= |MP|| = s, ou seja
(R-m)?+(G-m)>+(B-m)?>—-52=0 (63)

= COMO4R + 2G + B = 7m, (equacéao 49), pode-se definir o sistema (equaBHES):

(R-m)?+(G—-m)?>+(B-m)?—-s52=0
3R — 4G — 4B —V41scos@® +5m =0 (64)
AR+2G+B—-7m =0
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ao resolver o sistema definido na equacao 64 egatudeR, G e B, tem-se qu® é calculado

pela equacado 6% (equacao 66) e B (equacéo 67).

3 4
- _ 2(1 — cos2
R mscos(h) +m 861 \/86152(1 — cos2(h)) (65)

- V4l1scos(h) + 23m — 19R

66
y (66)
B 11R — 9m — V41scos(h) 67)

2

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi proposta uma nova metodologiaodenada mistura de cores que é
baseada na nocédo de cores em artes visuais. Egaameiodologia é fundamentada na
distribuicdo dos cones sensiveis ao comprimentinda na faixa do “vermelho” ser maior do
gue a distribuicdo dos cones sensivel ao comprom@gmtonda na faixa do “verde”, que por
sua vez é maior do que a distribuicdo de conesv&t@® comprimento de onda na faixa do
“azul” que foi implementada pela definicdo binatecada camada que define a cor. O plano
de interseccdo do RGB com a mistura de cores gidefpelo valor da mistunaque define o
espaco de cor HSM onde a caracteristica esserciabdelagem da cor esta na definicdo do
matiz, da saturacdo e do valor da mistura. A nastle cores pode, também, ser utilizada

como um meétodo estatico de quantizacdo de coregpeumite descrever uma imagem de



87
maneira global e representa-la com um numero rdduwi® cores (preto, azul, verde, ciano,
vermelho, magenta, amarelo e branco) que permifenideum histograma de cores
denominado Misturograma. O algoritmo da misturaates como um método de quantizacéo
de cor € paralelizavel, pois trabalha diretamentainel dobit, todas as camad#s podem
ser calculadas ao mesmo tempo, definindo 8 prosgss@lelos, um para cadea 0,---,7 e
dessa forma pode ser implementado em hardwaretenfm constitui um recurso de grande
valia na composicdo de vetores de caracteristesscamdos a descricdo global de cores de

uma imagem digital.
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Capitulo 4

Uso da Mistura de Cores na
Segmentacao de Imagens de Pele

Humana e o Esboco da Face

4.1 Introducéo

A pele humana é constituida por diferentes pignger8egundo Domenech e Bolivar (1965)
levando-se em conta, como carater fundamental,radaopele, pode-se definir grandes

grupos, ou troncos étnicos.
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Na literatura de Visdo Computacional a detecca@atada pele é freqiientemente
utilizada como uma fase de segmentacdo, em sisteioragtricos, para o reconhecimento de
pessoas pela fac&kKAKUMANU; MAKROGIANNIS; BOURBAKIS, 2007). Verifica-se,
também, que Chellapa et al. (1995), Hjelmas e L2001), Yang et al. (2002) e Zhao et al.
(2003) acrescentam outras caracteristicas comdwade

O modelo de coRGB tem sido usado para a modelagem e a deteccémides de
pele humana YANG; LU; WAIBEL, 1998) (YANG; AHUJA, 1999). Verifta-se a
popularidade do seu uso nos trabalhos realizadoKipo et al. (1998), Yang et a{1998),
Wang e Sung (1999)Yang e Ahuja (1999), Bergasa et al. (2000), Schiwver€rowley
(2000), Brown et al(2001), Caetano e Barone (2001), Oliver et al. (208driano et al.
(2003), Storring et al. (2003), Sebe et(2004).

Inspirado na maneira como o0s pintores utilizandleseamadas de tinta para atingir a
cor ideal em suas obras, foi desenvolvida a metgéichamada mistura de cores, conforme
detalhada no Capitulo 3. Esta metodologia é agepéiomda quanto a sua capacidade e
desempenho na segmentacgéo da regido de pele hemanmegens digitais.

Considerando-se o valor da mistura de coypsxelsda regido de pele sdo amostrados
e projetados nos planos HSM e HSV.

Para a implementacdo do HSM utilizou-se a softwdetLab versdo 7 (R14) no
sistema operacional Windows XP e, para a amostrafgepixels da regido de pele, foram
utilizados os bancos de faces humanas AR (MARTINEEANAVENTE, 1998) com imagens
RGB com 8bits por canal e resolugéo espacial de 576 x pb8&ls por imagem e a base
FERET (PHILLIPS et al.,2000) com imagens RGB, tamiufe 8bits por canal e resolugéo

espacial de 768 x 51pixelspor imagem.
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4.3.1 Amostragem da Regido de Pele no RGB, noHSM e no HSV

Brand e Mason (2000) estabeleceram a regido de melespaco RGB pelo método de
amostragem, conforme mostra a figura 4.1. Notauseagregiao € situada proxima a diagonal
principal do cubo RGB que corresponde ao nivelideac Em nosso trabalho, a regido de
pele foi determinada por um banco de amostrgsads de pele humana com 5264 imagens
dos bancos de faces AR e FERET, que foram segnzntai® forma manual, com a
utilizacdo do software grafico Adobe Photoshop @G&Bsao 10.0), conforme mostra a figura
4.2.

Definido o banco de amostras, calcularam-se ose®RGB, HSM (equacgdes 49-60)
e HSV (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004) de capixel que compde cada imagem do

banco. Na figura 4.3 pode-se ver a distribuicdoptogos de pele (cor preta) amostrados.

Figura 4.1: Definicdo da regido de pele no espaco RGB. (BRAMBSON, 2000)
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Figura 4.2: Amostras de pele segmentadas manualmente dos baR®$&ERET.
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e)

Figura 4.3: Representacao da distribuicdo dos pontos de pslesmacos HSM e HSV. &) = v = 0,39. b)
m=v=049.c)m=v=059.dm=v =0,69.e)m =v = 0,79.
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4.3.2 Equacionamento da distribuicdo dos pontos de Pele da Face

Humana amostrados no RGB, no HSM e HSV

Peer et al. (1999) desenvolveram um classificaé@iniddo explicitamente os valores de R,
G e B no espaco RGB para pele para condicdes meforde luz (equacdo 68) e para
condi¢cBes com alta luminosidade (equacao 69).

R>95eG >40e B > 20 emax(R,G,B) —min(R,G,B) > 15e¢

(68)
|IR—G|>15eR>GeR>B

R>220eG >210eB>170e|R—G| < 15e
(69)

R>GeG>EB

A simplicidade deste classificador atraiu pesquisesl da época como, Ahlberg
(1999) e Jordao et al. (1999), e ainda hoje atrbe pesquisadores. Entretanto, a dificuldade
deste método é a necessidade de adequar as regmsciddo de forma empirica para
melhorar a taxa de reconhecimento. Outra caratiterideste método € estimar a distribuicdo
da cor da pele a partir de um conjunto de treindnémostras de pele) sem derivar um
modelo explicito, ou seja, constitui um método dedelagem ndo paramétrico da regido da
pele.

Ao se observar o método de modelagem ndo paramétvierificam-se duas
vantagens: é rapido quanto ao uso e teoricamedép@mdente da forma da distribuicdo da
cor de pele no modelo utilizado. Como desvantag&éméncapaz de interpolar ou generalizar

0 conjunto de treinamento de dados. Com o intwetinterpolar ou generalizar o conjunto de
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treinamento de dados, utiliza-se o método paraceétque € dependente da forma da
distribuicdo da cor da pele humana na modelagem.

Menser & Wien (2000) implementaram um classificaparamétrico gaussiano para

classificacao de pele humana definido por:

1 1 ty —1
l — _E(C_ us)tys (c— us) (70)

onde,c é o vetor de coregy, e >..Sd0 os parametros da distribuigcdo nor(aator média e

matriz de covariancia calculados pelas equacfes 74). Esses parametros do modelo séo

estimados pelos dados de treinamento.

Zn: (71)

3|H

— U (c] S)t (72)

onde, Terrillon et al. (2000) utilizaram a dist&nde Mahalanobis que faz uso do vetor média
U, e da matriz de covariancid, dos pontos que compdem uma distribuicdo paraicerif

se dado um ponto ele pertence ou ndo a distribuiegoacao 73).

As(c) = (c— ﬂs)tZs_l(C — Us) (73)

Baseado na equacgédo 73, foram definidos nesse hoabaois classificadores
paramétricos gaussianos para a modelagem da ratpdgele humana: o primeiro
implementado no HSM utilizando como parametro dadida de Mahalanobig; < 5 nos
planos perpendiculares ra nos valores0,03 <m <1 e o segundo no HSV utilizando a

distanciai; < 4,5 nos planos perpendicularess aos valore9,03 < v < 1. Na Figura 4.4
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verificam-se a distribuicdo dos pontos de pele manabtidos pela distancia de Mahalanobis,
apresentada na cor branca e a distribuicdo dosgdetpele humana obtidos no processo de
amostragem, representada pela cor preta, dos fidaderes paramétricos gaussianos

aplicados nos espacos HSM e HSV.

HSM H5V

a)
&

b)

.
c)

O
d)

vjf E} 3

Figura 4.4: Representacao da distribuicdo dos pontos de pétiostpela distancia de Mahalanobis (cor branca)
e por amostragem (cor preta) nos espacos HSM e HS¥Y.= v = 0,39. b)m = v = 0,49. c)m = v = 0,59.
dm=v=069.e)m=v =0,79.
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4.3.3 Deteccao do Esboco da Face da Face Humana pel a Mistura de

cores

No processo de quantizacdo em oito cores (pretd, werde, ciano, vermelho, magenta,
amarelo e branco), visto no capitulo 3, as cam&dada imagem equivalem as cores
separadas cuja mistura gera a cor final quantdicad oito camadas e a influéncia de cada
camada no aspecto final da imagem é proporcionAl, @au seja, ao peso da camada.
Observando a imagem da cam#&dana Figura 3.2 e a proposta de quantizacdo de deres
Pass et al. (1996) e Mitra et al. (1997) que atihm somente dsits mais significativos de
cada canal do espaco de cor RGB, decidiu-se, @ni@stigar a capacidade de segmentacao
da mistura de cores utilizando apenas a imagerdabt camada mais significativa da cor,
ou seja, a camad& que corresponde dmt mais significativo da representacéo binaria da cor
de cadapixel da imagem. Na Figura 4.5 é apresentado um exedgplama imagem obtida

pela camad&- utilizando a mistura de cores.

a) b)
Figura 4.5: Imagem obtida pela mistura de cores utilizandopemas a camad,. a) imagem original.
b) imagem obtida pela camala
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Na Figura 4.6 pode-se notar que a regido da facgespondente ao cabelo,
sobrancelhas e olhos, torna-se facilmente ideatiis pela cor preta. Segmentou-se a
imagem original com opixels que apresentavam o val&=(0,0,0), que define a cqreta,
na camad&; na mistura de cores. A imagem obtida desse proadssominou-se, neste
trabalho, imagem Esboco da Face (Figura 4.6). Airgigt.7 ilustra outros exemplos de
imagens esboco da face segmentadas a partir do lmndaces AR (SEVERINO JR,

GONZAGA; 2006a).

a)

Figura 4.6: Exemplo da imagem esboco da face. a) Imagem atidih Imagem do esboco da face.

4.4 Resultados

Para validacdo do método da mistura de cores maese#gcao de imagens coloridas de faces
humanas, utilizando-se apenas a cor como cardidayitoram implementados dois tipos de
classificadores para a regido de pele: ndo parmméilassificador RGB) e paramétrico
gaussiano (nos espacos HSM e HSV). Para validamagem esboco da face foi
implementada uma aplicacdo CBIRaontent-Based Image RetrieydEMEULDERS, et al.;

2000).
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Figura 4.7: Exemplos de imagens esboco da face segmentadas ailpdanco AR pela mistura de cores.
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4.4.1 Desempenho dos Classificadores da Regido de P ele Humana

Para verificar o desempenho dos classificadore®gidao de pele humana foi definido um
banco de teste de imagens faciais, formado poriB&fjens do banco AR e 882 imagens
FERET totalizando 1263 imagens. Inicialmente, asgems do banco de teste foram
segmentadas manualmente, para criar o “ground’treim a utilizacdo do software gréfico
Adobe Photoshop CS3 (versao 10.0). Apds, as imatesnco de teste foram segmentadas
pelo método ndo paramétrico de Peer (equacdes )6BEBRGB, pelo método gaussiano
paramétrico implementado no HSM utilizando a dis@me Mahalanobig; < 5 (equacéo
73) como parametro e pelo método gaussiano paramétrplementado no HSV utilizando,
também, a distdncia de Mahalanohis< 4,5 (equacédo 73) como parametro. As imagens
segmentadas pelos classificadores foram comparemiasas imagens obtidas de forma
manual de acordo com os critérios definidos naldaatheabordados por Congalton e Green

(1993).

Tabela 4: Resultados obtidos pelos classificadores paramétamao paramétricos

Taxa de Taxade | Taxa de Falsa Taxa de Falsa
Classificador acerto da acerto da Rejeicao Aceitacao
classe nao (false Ga
classe pel€ pele negative) (false positive)
paramétrico no HSM 98,1% 93,5% 1,9% 6,5%
paramétrico no HSV 97,6% 65,1% 2,4% 34,9%
nao paramétrico no RGB 70,7% 91,7% 29,3% 8,3%

Na Tabela 4 pode ser visto o desempenho dos ataskifes quanto a suas exatidoes
globais e o indice de concordancia Kappa (BISH®Rile 1975), enquanto na Figura 4.8 sao

ilustrados exemplos das imagens segmentadas @oclassificadores.



Tabela 5: indices de desempenho dos classificadores parasgindo paramétricos.

Taxa de Taxa de indice
Classificador acerto da acerto da Exatidao concordancia
classe nao Global
classe pele nele Kappa
paramétrico no HSM 98,1% 93,5% 94,8% 0,87
paramétrico no HSV 97,6% 65,1% 74,1% 0,49
ndo paramétrico no RGI 70,7% 91,7% 86,2% 0,64

Analisando-se os dados obtidos e apresentadosimelag 4 e 5, considerando-se a aplicacao
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que utiliza a metodologia de mistura de cores aasdicacdo deixels de uma imagem

digital como “pele humana” ou “n&o pele”, obsereagse:

O desempenho da classificacdo dos pixels de peleafa dos classificadores
paramétricos gaussianos no HSM e no HSV séo sueero27,4 e 26,9 respectivamente,
em relacdo ao classificador ndo paramétrico no RiBEndo a taxa de falsa rejeicdo de
1,9% e 2,4% para os classificadores paramétricassgamos no HSM e no HSV,
respectivamente, e a taxa de 29,3% para o clasdiiicmdo paramétrico no RGB;

O desempenho da classificacdo, dos pixels de nbo penana dos classificadores
paramétrico gaussiano no HSM e néo paramétrico G8 R superior a 28,4 e 26,6
respectivamente, em relagdo ao classificador pare@m@aussiano no HSV, refletindo na
taxa de falsa aceitacdo de 6,5% e 8,3% para osifidadores paramétrico gaussiano no
HSM e ndo paramétrico no RGB, respectivamente,texaade 34,9% para o classificador
paramétrico gaussiano no HSV;

O indice de concordancia Kappa varia de 0 a 1,csepek O representa ndo haver
concordancia, e 1 representa a concordancia er{ebela 6). Nesse trabalho a
concordancia é estabelecida entre a classificag@orddepixel como “pele” e “néo pele”.

A exatidao global dos classificadores paramétri@osgiano no HSM e ndo paramétrico
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no RGB, é superior a 20,7 e 12,1 respectivamenteglacao ao classificador paramétrico
gaussiano no HSV, obtendo um indice de concord&apgpa de 0,87 e 0,64 para 0s
classificadores paramétrico gaussiano no HSM e m@oamétrico no RGB,

respectivamente, e indice de 0,49 para o cleadibr paramétrico gaussiano no HSV.

a}.

Figura 4.8: Segmentacdo da regido de pele humana. a) Imagegmabrib) Imagem segmentada pelo
classificador n&o paramétrico de Peer no RGBnayem segmentada pelo classificador paramétrigssigno

no HSV. d) Imagem segmentada pelo classificadorarpétrico gaussiano no HSM. e) Imagem segmentada
manualmente para criar ground truth.
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Tabela 6: Interpretacao do indice de concordancia KappaHBIS; GREEN, 1993)

indice de concordancia kappa Concordancia
0 Pobre
0-0,20 Ligeira
0,21-0,40 Consideravel
0,41 -0,60 Moderada
0,61-0,80 Substancial
0,81-1 Excelente

4.4.2 Desempenho das Imagens Esboco da Face

Com a finalidade de validar o desempenho das insagshoco da Face, criou-se um
banco das imagens esboco da face obtida pelelscom o valoiK;=(0,0,0) na camadé; da
mistura de cores (equacao 37). O banco de imagensrhposto por trés imagens referentes
as diferengcas quanto a iluminacdo e as quatro msageferentes as diferencas quanto a
expressao facial para cada uma das 120 classesarttn AR (65 classes de homens
identificados pela letra iniciam e 55 de mulheres identificadas pela letra inicig)
totalizando 840 imagens (SEVERINO JR, GONZAGA; 2606

As classes do banco AR obedecem a classificacgaré-4.9):

= uma imagem da pessoa, com a identificagéo -1;

= trés imagens da pessoa com diferentes expressdatsfcom as identificagdes -2,-3
e -4;

= trés imagens da pessoa com diferentes focos dendgdes (do lado direito da face,

do lado esquerdo da face e em toda face), conensfidacoes -5,-6 e-7.
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¥
)

Figura 4.9: As imagens m-001-1, m-001-2, m-001-3, m-001-4,04-8, m-001-6 e m-001-7 referentes a classe
masculina (m) 001 do banco AR.

Implementaram-se duas aplicagbes CBIR, a primema@ banco do esboco da face e
a segunda e das imagens originais, utilizandoradg®CA Principal Components Analy3is
(BAEK; BARTLETT; DRAPER, 2003) para compor 0 vetoaracteristica da descri¢cao
global das imagens.

Para a definicdo da matriz de projecdo do subesp&p, cada imagem de cada
banco com tamanho de 576 x 7@8&elsno formato bmg, aqui representadas pat para
i=1,--,840, foi convertida em nivel de cinza e, posteriorragméduzida para 32 x 36
pixels e transformadas em um vetor 1152 (32 x 36) val¢iésetapa, Figura 4.10). Em
seguida, todos os vetores foram agrupados formam@omatriz com dimenséao 1152 x 840 e,
entdo, foi calculada a matriz de covariarci{@? etapa, Figura 4.10). Apés, foram calculadas
as matrizes de autovetoreg autovalores. Formou-se a matriz do subespaco RC#om as
colunas da matrigz que correspondem as colunas dos cem maiores tarEwela matriz (32

etapa, Figura 4.10).
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Figura 4.10: Etapas para a construcdo da matriz de projecaotsisgaco PCA.

Para obter o vetor caracteristica’ de cada imagem de cada aplicacdo CBIR,
multiplicou-se a matriz de proje¢éo transposta wlmespaco PCA associado ao banco da

aplicacéo pela transformacéo da imaggrdo banco em um vetor (Figura 4.11).
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Figura 4.11: Obtencéo do vetor caracteristica da imagem m-0fd danco de imagens originais.

A Figura 4.12 apresenta as curvB® (Recall x Precision (BAEZA-YATES;
RIBEIRO NETO, 1999), dados descritos na tabelae/ cada aplicacdo CBIR utilizando
acesso sequencial e a distancia euclidiana contéricride similaridade. As curvas
comprovam o desempenho da metodologia da mistureods quanto a recuperacao das
imagens esboco da face em relacédo as imagensaisiginvolvendo diferencas de iluminacao
e expressao facial. O desempenho do sistema CBipasio pelas imagens esboc¢o da face
em relacdo ao sistema CBIR composto pelas imagagisais foi superior:

» 00,0123 para a busca igual a trés;

0,0259 para a busca igual a quatro,

0,0488 para a busca igual a cinco,

0,0726 para busca igual a seis e

0,0877 para a busca igual a sete.
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Figura 4.12: Grafico de desempenho do banco com 840 imagenseamamdo diferentes expressdes faciais e
mudancas de iluminacéao.

Tabela 7: Dados obtidos nos sistemas CBIR imagem originalagem esboco da face.

o Precisao Precisao
Busca Revocagao . . .
(imagem original) (imagem esboco da face)
primeira mais 0,1429 1,0 1,0

proxima

duas mais 0,2793 0.9708 0.9774
proximas

tres mais 0,4041 0.9306 0,9429
proximas

quatro mais 05172 0.8792 0,9051
proximas

cinco mais 0.6189 0.8176 0.8664
proximas

S€1S mais 0,7097 0.7554 0.8280
proximas

sete mais 0,7787 0,6910 0,7787
proxima
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4.5 Consideractes Finais

Neste capitulo foi apresentada a modelagem denéésdos para segmentacdo da regido de
pele humana. O primeiro, modelado no espaco RGRJdfiinido de forma ndo paramétrica
gue apresenta como vantagens ser rapido gquantos@oe undependente da forma da
distribuicdo da cor de pele no modelo utilizadotretanto, ndo € capaz de interpolar ou
generalizar o conjunto de treinamento de dadosedbrelo, desenvolvido no espago HSM,
faz uso de uma distribuicdo gaussiana e da dist@lecMahalanobis. O terceiro, desenvolvido
no espago HSV, também, faz uso de uma distribuigdossiana e da distancia de
Mahalanobis. Foi mostrada, também, a obtencdo dgam do esboco da face obtida pelos
pixelscom o valorK;=(0,0,0) na camadk; da mistura de cores. Demonstrou-se o potencial
da mistura de cores aplicada na classificacdo deixehcomo “pele humana” e “nédo pele
humand em imagens faciais digitagsverificou-se que a imagem do esboco da faceitgnst
uma nova ferramenta na descricdo global de umaematjgital e na constituicdo de vetores

caracteristicas.
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Capitulo 5
Conclusodes

Este trabalho propde uma nova abordagem para egga@mento de imagens coloridas. A
maneira como 0S pintores executam suas obras anspr proposta da mistura de cores.
Considerando que a retina humana para a percepsamoces possui uma distribuicdo maior
de cones sensiveis a cor vermelha, uma distribuiggoor para a cor verde e possuindo uma
pequena distribuicdo para a cor azul, a mistureodes foi desenvolvida utilizando bgs, do
mais significativo ao menos significativo dos tgEsais de cores do espaco de cor RGB,
como formantes de oito camadas de cores, que am saisturados em proporcdes que
dependem da posicao da, geram a cor final de cagaxel.

Com esta nova abordagem foi possivel demonstmragmistura de cores pode ser
aplicada no processamento de imagens coloridapliéagédo imediata, devido ao aspecto da
geracdo por camadas, é na quantizacdo das conemalémagem. A quantizacdo permite
descrever uma imagem de maneira global representardm um nimero de oito cores
(preto, azul, verde, ciano, vermelho, magenta, elma& branco).

Baseando-se na definicdo do matiz e da saturagdwistura de cores foi proposta a
modelagem de um novo espaco de cor denominado HEeMgresenta como caracteristica a
percepcéao de cor pelo ser humano.

Na aplicacdo da segmentacdo da regido de pelenagens faciais os resultados
obtidos comprovam o ganho de desempenho do usoodelonde cor proposto HSM. Este

desempenho foi comprovado pela implementacdo denétodo paramétrico gaussiano no
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HSM utilizando a distancia de Mahalanobis como mp&téo, quando comparado a0 mesmo
meétodo implementado no HSV e a outro método ndanpétrico implementado no RGB.

Com o uso pelopixelscom o valorK;=(0,0,0) na camadi; da mistura de cores foi
proposta a obtencdo da imagem denominada de eslao¢ace. A utilizacdo da imagem
esboco da face em aplicacdes CBIR demonstrou cogdalidesempenho na recuperacéo de
imagens. Dessa forma, 0 uso da imagem esboco dactano caracteristica apresenta-se

como uma ferramenta de grande valia em aplicacB&R.C

5.1 Contribuicbes

7

A principal contribuicdo deste trabalho é a propode uma nova abordagem para o
processamento de cor baseada na execucao de umna [@irtistica e na percepcao de cores
pela retina humana.

Essa nova abordagem de cor contribui para:

* a proposta de um novo método de quantizacdo de dascrevendo uma imagem
digital de forma global em apenas oito cores e

= a definicdo do novo espaco de cor denominado H3¥edrlo na percepcao de cor
pela retina humana,

» a proposta de um novo método de segmentacdo derégipele em imagens faciais
implementado por um método paramétrico gaussiailzando a distancia de
Mahalanobis como parametro e

» a obtencdo da imagem esboco da face como uma aoxetaristica a ser abordada

em aplicacdes CBIR.
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5.2 Trabalhos Futuros

Os direcionamentos futuros relacionados a estallratenvolvem:

= 0 projeto e o desenvolvimento de um hardware dddieacaptura da mistura de cores
dos pixels que compdéem uma imagem digital, justificado pelto fda mistura de
cores basear-se na definicdo binéria da cor;

= a exploracdo do espaco de cor HSM quanto ao patem@isegmentacédo de outros
tipos de imagens (paisagens, mata, etc);

» a obtencdo do desempenho do espaco HSM quandpliicaicd & outras técnicas de
processamento de imagens digitais coloridas e

= a elaboragdo de um estudo comparativo sobre o gesdim das imagens esboco da

face em outras aplicagbes CBIR envolvendo imagsnais.
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