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RESUMO

A renderizacdo nao foto-realistica € uma area comum a computacdo gréafica
e ao processamento digital de imagens que visa a geracao de imagens
simples e compreensiveis a partir de cenas complexas em diferentes niveis
de representacoes. Nesse contexto, esbocos constituem uma das formas de
representacao nao foto-realistica mais comum e efetiva, sendo usados como
base para animagdes, no entretenimento e na publicidade. O presente
trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma técnica automatica
para a geracao de representacdes nao foto-realisticas robustas que se
assemelham a esbocos semi-detalhados, com avaliagao centrada em faces
humanas.

Os seguintes problemas foram investigados: (i) pré-processamento
(correcao e conversao cromatica, suavizagao e transformacgao histogramica)
de imagens contendo faces e verificagdo do impacto na melhoria da
representacao gerada; (ii) utilizacao de redes neurais para a deteccao de
contornos; (iii) pdés-processamento para a melhoria do resultado final e
reducdo de artefatos espurios; (iv) avaliacdo experimental das
representagdes produzidas pelo sistema, usando métricas objetivas (PSNR,
FOM, SSIM); e (v) validacdo dos resultados produzidos pelo sistema, a
partir de um processo experimental de avaliacao subjetiva fundamentado

em um esquema de votacao dos resultados por usuarios de teste.

Palavras-chave: renderizacdo ndo foto-realistica, geracdo de

representagdes nao foto-realisticas, deteccdo de bordas.
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ABSTRACT

Non-photorealistic rendering (NPR) is an area common to both computer
graphics and digital image processing, which focuses on generating simple
and comprehensible images from complex scenes, using various levels of
abstraction. In this context, sketches are one of the most common and
efficient illustration abstractions, being used in many fields, such as
animation schemes, entertainment, and advertisement. In this work a
technique to automatically enable NPR renderings, which resemble semi-
detailed sketches of human frontal faces, from digital images is presented
and evaluated.

The following aspects of the sketch generation have been addressed:
(i) pre-processing (color constancy, blurring and histogram transformation)
of face images and verification of image quality improvement; (ii) neural
network use for edge and boundary detection; (iii) post-processing for
improving final results and removing spurious artifacts; (iv) experimental
assessment of the produced renderings by objective metrics (PSNR, FoM,
SSIM); (v) and validation of the results by an experimental subjective

assessment, based on a user voting scheme.

Keywords: Non-photorealistic  rendering, semi-detailed sketch

generation, edge detection.
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Capitulo 1

Introducao

Enquanto vertente ativa na area do Processamento Digital de Imagens
(PDI), a renderizacdo ndo foto-realistica, usualmente conhecida como NPR
(Non-Photorealistic Rendering), visa a geracdo de imagens simples e
compreensiveis, a partir de cenas complexas (Markosian, 2000). Mais
precisamente, NPR relune uma série de técnicas que enfatizam a
comunicacdo visual e a ilustracdo conceitual, ao invés da fidelidade a
realidade (Sayeed e Howard, 2006), envolvendo conceitos artistico-
cientificos e guiando-se mais pela percepcdo humana do que pela precisdo
fisica (Gooch, 2001). O termo renderizacao estilizada também pode ser
usado para definir de forma mais expressiva tal classe de técnicas (Lee et
al., 2007).

No contexto da confeccao de ilustracdes, varios niveis de
representacdo da imagem podem ser gerados a partir de técnicas NPR,
desde linhas elementares a formas mais elaboradas de representagao.
Enquanto representacao nao foto-realistica, o esboco é uma forma de
desenho simples, constituido de linhas salientes que definem caracteristicas
essenciais do objeto retratado. Assim sendo, pode-se, entdao, considerar
uma representacao nao foto-realistica como robusta quando, apesar de
reunir apenas um numero reduzido de linhas (ou tracos), esta possibilita aos
observadores a identificacado do objeto retratado. Ao longo deste
documento, o termo robusto serd empregado com esta conotacao, também

compartilhada por Kang et al. (2005).

No contexto da NPR, o tracado de esbogcos ou a delineagao de
contornos constitui uma das formas mais comuns e efetivas de ilustragao,
0Ss quais permitem expressar a informacao de forma concisa, e.g., em
representagdes graficas técnicas e desenhos arquiteténicos preliminares,

1



cenas de pré-producao de quadrinhos (comics) e desenhos animados
(cartoons). O objetivo primario de um esboco é delinear objetos, a partir do
tracado de formas, com o propodsito de capturar a idéia geral do objeto
retratado (Sayeed e Howard, 2006).

Diante do exposto, nesta dissertagao sao discutidos os trabalhos no
ambito da renderizacdo ndo foto-realistica para a estilizacdo de imagens,
dando-se énfase a confeccao de representacdes nao foto-realisticas, quer
sob a forma de esbogos preliminares ou mais elaborados. Em especial, na
contexto da geracao de representagoes desta natureza, buscou-se o

delineamento robusto de aspectos marcantes em faces humanas frontais.

As secOes remanescentes deste capitulo estdo divididas como segue.
Na Secao 1.1, argumenta-se sobre a motivacdao para esta pesquisa. Os
objetivos a serem alcancados e a descricao do problema a ser resolvido sao
apresentados na Secao 1.2. Finalmente, na Secao 1.3, é apresentada a

estrutura desta dissertacao.

1.1. Motivacao

Técnicas de renderizacao foto-realistica sdao focadas na simulacdo da
realidade e na modelagem de aspectos fisicos que a permeiam, enquanto
técnicas de renderizacdo ndo foto-realistica (NPR) buscam a imitacdo de
estilos artisticos. Em contraste a métodos tradicionais de renderizacdo, o
estilo dos tracgos e linhas usados em NPR pode agregar informacao ao objeto
retratado com o uso eficiente da orientagao, espessura e tonalidade, e.g.,
ao ilustrar modelos de anatomia, NPR pode melhorar a visualizacao do
modelo por meio da diversificagao na orientagao do traco, demonstrando
variagdes na curvatura ou demonstrando variagdes na iluminacao por meio

de mudancas na espessura do traco (Lee et. al, 2007).

Na década de 90, a area de NPR comecou a despertar interesse da
comunidade cientifica. Exemplos do interesse crescente nesta area sao: (i) a

criacdo de uma secdo dedicada ao tema no evento SIGGRAPH!, em 1998;

! SIGGRAPH: The 25™ Annual Conference on Computer Graphics and Interactive Techniques. (http://www.siggraph.org/s98/)
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(i) a criacdo de conferéncias tais como a Eurographics?, em 1999; e
sobretudo (iii) o surgimento do primeiro simpdsio voltado exclusivamente ao
tema NPR - o NPAR?, em 2000. Outro marco importante é a publicacdo de
dois livros-texto que abordam o tema, de autoria de Gooch e Gooch (2001)

e Strothotte e Schlechtweg (2002).

Ressalta-se também a énfase dada, nos ultimos anos, a animacoes
criadas a partir de cenas ou tomadas de videos com atores reais, a exemplo
dos filmes Avenue Amy (1999), Waking Life (2001) e A Scanner Darkly
(2006). Adicionalmente, a industria de jogos eletrénicos tem encontrado e
explorado algumas oportunidades no uso do aspecto visual tipico dos
cartoons, o que tem possibilitado a revitalizacdo de séries consagradas
como Team Fortress 2 (2007), Grand Theft Auto IV (GTA4 - 2008) e Street
Fighter 4 (2009).

Dentre as aplicagbes de NPR destacam-se: (i) a transformacao
automatica de videos ou fotos reais em representacdes que imitam
desenhos ou pinturas (Wang et al., 2004; Kang, Lee e Chui, 2007;
Kyprianidis & Dollner, 2008); (ii) o suporte a desenhistas de histérias em
quadrinhos (Hwang et al., 2006); (iii) a animacao de estilos classicos de
NPR (Gooch, 2001); (iv) a geracao de caricaturas, com fins ao
entretenimento e apelo publicitario (Gooch, Reinhard e Gooch, 2004; Shet
et al., 2005); e (v) a transferéncia e automatizacdo de estilos de desenho
(Barla et al., 2006).

No contexto da geracdo de representacdes nao foto-realisticas, a
deteccao de bordas é uma etapa relevante no contexto da geracdo de
esbocos. Adicionalmente, a deteccdo de bordas destaca-se como método
coadjuvante em processos de extracdao de caracteristicas (Wang et al.,
2006), segmentacao e reconhecimento (Jiang et al., 2006) e analise de
imagens (Chabrier et al., 2008), sendo amplamente usada em varios

algoritmos de visao computacional e de PDI, uma vez que possibilita o

2 Eurographics: 20" Annual Conference of the European Association of Computer Graphics. (http://www.cg.tuwien.ac.at/
conferences/VisSym99/)
3 NPAR: The 1%t International Symposium on Non-Photorealistic Animation and Rendering. (http://www.npar.org/)
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agrupamento de pixels que delimitam areas que dividem a imagem em
regides (Chabrier et al., 2008). A delimitagao em regides serve de base para
as etapas de pré-processamento e, por sua vez, o mapa de bordas serve de
entrada para outros algoritmos destinados a deteccdo de objetos, a
renderizacdao nao foto-realistica e/ou a busca, deteccao e reconhecimento de

objetos.

E importante ressaltar que, nos primérdios das pesquisas em NPR,
varias técnicas foram desenvolvidas, com o intuito de gerar cenas estaticas
a partir de informacdes sintéticas em trés dimensdes (3D). Meier (1996)
apresenta um dos primeiros trabalhos focado na renderizacao nao foto-
realistica, a partir de animacdes em cenas 3D, seguido por Litwinowicz
(1997), com um trabalho propondo renderizagdes estilizadas destinadas ao

processamento de videos.

A criacdo de esbogos e tracos fundamentada na descricdo sintética de
uma cena 3D, ao invés do uso de informacao puramente 2D, também foi
tratada por varios autores nos ultimos anos (e.g. Hertzmann, 1999;
Northrup e Markosian, 2000; Kalnins et al., 2002; Luft e Deussen, 2004;
Lewis et al., 2005; Lee, Kwon e Lee, 2006; Kolliopoulos, Wang e
Hertzmann, 2006). Na Figura 1.1, estdao contidos exemplos de esbocos

gerados a partir de cenas 3D sintéticas.

Fonte: Adaptado Luft e Deussen (2004). Fonte: Northrup e Markosian (2000).

Figura 1.1 - Esbogos renderizados a partir de cenas 3D sintéticas.

Todavia, sendo NPR uma area ampla e, embora constituindo um
topico de pesquisa promissor, a geracao de esbocos usando técnicas de
renderizacao em 3D, conforme anteriormente mencionado, nao faz parte do
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escopo desta pesquisa. O foco desta pesquisa é restrito, pois, a geracdo de
representacoes ndo foto-realisticas a partir de fotografias digitais estaticas,
nao fazendo uso de informagdes 3D (vide Figura 1.2). Deve-se ressaltar
ainda que a técnica usada para gerar a Figura 1.2C é manual, sendo o
resultado classificado pelo autor do esbogo como esboco foto-realistico
(photorealistic sketch). Trata-se da geracao manual de uma representagao
elaborada da face, ressaltado pela presenca de muitas gradacdoes de cinza

no resultado, a qual se define como um esboco detalhado da face.

FO

Fonte: Resultado deste trabalho. Fonte: Barla et al. (2006).| Fonte: Lukasiewicz (2008)

(A) (B) (©)

Figura 1.2 - Esbogos gerados a partir de imagens digitais 2D.

Apesar de toda a pesquisa ja desenvolvida até entdo, a deteccdo de
silhuetas e geracao de esbogos - enquanto representacoes nao foto-
realisticas - centrados em faces humanas, de forma automatica, precisa,
robusta e com poucos artefatos indesejaveis, ainda constitui um problema
cuja solucao nao foi esgotada. Dificuldades surgem devido a varios fatores,
dentre os quais podem ser destacados: (i) variacdes nas condicoes de
iluminacao; (ii) resolucao da imagem; (iii) dificuldades na geragao de
representacdes de forma automatica; (iv) geracao ndo aprimorada de
esbocos de faces; e (v) problemas com deteccao de bordas usando

algoritmos classicos.

1.2. Objetivos e Relevancia

Diante do contexto apresentado na secao anterior, nesta dissertacdo é

proposta uma técnica robusta e automatica de geracdo de representacgdes



nao foto-realisticas bidimensionais, a partir de fotografias digitais. Para
validar a técnica, um estudo de caso foi conduzido, considerando-se
fotografias de faces humanas frontais. Em face dos problemas apresentados
pelas abordagens utilizadas atualmente, a técnica desenvolvida incorpora:
(a) algoritmos para a compensacao de iluminagao, os quais visam aumentar
a robustez da deteccao de contornos e silhuetas fidedignas que formarao a
base para o resultado gerado; (b) a deteccdao semi-detalhada de
caracteristicas de faces humanas; e (c) uma abordagem para a remocgao de
artefatos indesejados. A deteccdo semi-detalhada de caracteristicas faciais
compreende a deteccao de aspectos faciais marcantes, e.g., olhos e boca,
sem a presenca de detalhes minuciosos, como evidenciado na Figura 1.2A,
contrapondo-se ao nivel de detalhes presente em uma representacdao nao

foto-realistica detalhada (presente na Figura 1.2C).

A técnica tem como diferencial a agregacdao de moddulos tanto para
atenuar os efeitos advindos da falta de controle das condigcdes de iluminagao
ao capturar a imagem quanto para utilizar técnicas de aprendizagem de

magquina destinadas a deteccao de bordas. Os objetivos especificos sdo:

(a) Aplicar técnicas de pré-processamento a imagens contendo faces e
avaliar o impacto na melhoria das representacdes nao foto-realisticas

geradas;

(b) Aplicar técnicas de aprendizagem de maquina ao problema de

deteccao de bordas;

(c) Aplicar técnicas de pods-processamento ao resultado obtido, visando

melhorar o resultado final e reduzir artefatos espurios;

(d) Validar o estudo, a partir de uma aplicacao de software capaz de
gerar representacdes ndo foto-realisticas robustas® de imagens contendo

faces humanas;

(e) Validar os resultados produzidos pelo sistema a partir de métricas

objetivas; e

(f) Validar os resultados produzidos pelo sistema mediante uma

4 Considera-se uma representacdo robusta quando, apesar de reunir um nimero reduzido de linhas (ou tracos), é
permitida aos observadores a identificacdo do objeto retratado.
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avaliacdo subjetiva, realizada a partir de experimentos com usuarios.

1.3. Estrutura da Dissertacao

O presente documento é composto por um total de cinco capitulos. Neste
capitulo, contextualiza-se a pesquisa ora documentada. No Capitulo 2,
apresenta-se um panorama das técnicas de renderizacdo nao foto-
realisticas, a partir de uma revisao de trabalhos importantes e um breve
histérico da area. Descrevem-se, adicionalmente, técnicas usadas na tarefa
especifica de geracao de esbocos, enquanto representacdes nao foto-
realisticas, bem como se delimita o escopo do presente trabalho.

No Capitulo 3, descreve-se a abordagem proposta para a geracao de
esbocos, sendo apresentado o fluxo de processamento, desde a imagem de
entrada até a geragao do resultado final. O funcionamento de cada méddulo
da técnica proposta é ilustrado, incluindo imagens de passos intermediarios.
Adicionalmente, sdao apresentados alguns detalhes de implementagao e de
organizacao interna do software desenvolvido para validar a abordagem
proposta.

No Capitulo 4, sao reunidos os experimentos realizados e a discussao
dos resultados obtidos. A apresentacao dos experimentos contempla os
testes realizados nos varios caminhos disponiveis até que fosse atingida a
abordagem descrita no Capitulo 3. Adicionalmente, o Capitulo 4 contém
graficos de validacdao do classificador usado e andlises comparativas, uma
objetiva e outra subjetiva, envolvendo outras técnicas existentes.

Finalmente, no Capitulo 5, sao apresentadas as consideragoes finais
resultantes deste estudo, as contribuicdes e trabalhos futuros que podem

ser derivados do tema abordado nesta dissertacao.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Um breve histérico da darea de renderizacdo nao foto-realistica (NPR) é
apresentado neste capitulo, no qual sdo ressaltados os trabalhos pioneiros e
de maior relevancia, reunidos apods pesquisa bibliografica. Em seguida,
apresenta-se uma descricdo panoramica das técnicas usadas especificamente
na tarefa de confeccao de esbogos para a geracao de representacdes nao
foto-realisticas. A revisdao de trabalhos relacionados a geracao de esbogos
visa contextualizar o trabalho ora proposto, que tem como objetivo a geracao
de representacdoes nao foto-realisticas que contém gradacdes de niveis de
cinza e variagdes na espessura dos tracos. Uma vez que a deteccao de
bordas surge como aspecto importante na geracao de esbogos, algumas

técnicas de geragao de bordas sao também apresentadas neste capitulo.

NPR configura-se como uma area ampla que prové varios modos de
expressar a realidade (Tresset e Fol Leymarie, 2005). Portanto, o trabalho
ora proposto limita-se a estudos em uma fracdo desta area. As dareas que
compdem, mas nao restringem, a Computacao Grafica, sao delineadas na
Figura 2.1. Note-se que tal agrupamento visa tdao somente facilitar a insercao

da presente pesquisa em um contexto mais amplo.

Computacao Grafica

Processamento Digital de Imagens

Foto-realismo Nao foto-realismo (NPR)

. Deteccédo
:de Bordas

Figura 2.1 - Delimitacdo do escopo do trabalho: geragcao de esbogos.



O Foto-realismo, no contexto da Computacdao Grafica, consiste de um
conjunto de técnicas destinadas a geracao de imagens idénticas a
fotografias reais, a partir de algoritmos e leis da Fisica envolvidas no
processo fotografico (Strothotte e Schlechtweg, 2002). Na década de 60, a
Computacao Grafica despontava com o objetivo de gerar cenas que
imitavam imagens geradas por uma camera fotografica, dando grande
impulso a pesquisas na area. Hoje em dia, os trabalhos na area de Foto-
realismo se concentram na adicao de efeitos especiais para aumentar o
realismo, e.g., a modelagem de fendbmenos climaticos numa cena ou efeitos
fisicos de materiais especificos. Na Figura 2.2, é apresentada uma cena

foto-realistica gerada a partir de técnicas de Computacdo Grafica.

Fonte: Adaptado de Winneméller (2006).

Figura 2.2 - Exemplo de renderizacao foto-realistica.

Todavia, Foley et al. (1990) observaram que, se o objetivo de uma
imagem ¢é transmitir informacao, entdao uma imagem livre de complicacoes,
tais como reflexos, a depender do contexto da aplicacdo, pode obter mais
éxito para cumprir tal objetivo do que uma imagem foto-realistica.
Fundamentada nesta premissa, a Computacdo Grafica Nao Foto-realistica
surgiu com o propodsito de gerar imagens e animacgoes, de forma digital, que
parecam ter sido produzidas a mao. Mais precisamente, NPR visa a geracao

de imagens com a correta distribuicao de contornos, textura e sombra em



algumas regides, mas conferindo um aspecto artistico a renderizacao
(Strothotte e Schlechtweg, 2002).

2.1. Breve Historico

De acordo com Strothotte e Schlechtweg (2002), os autores Lansdown e
Schofield (1995) foram os primeiros a estruturar os problemas a serem
tratados pela NPR. Particularmente, de acordo com Strothotte e
Schlechtweg (2002), Lansdown e Schofield (1995) foram os primeiros a
observar que as renderizacdes geradas na época eram muito grosseiras e
possuiam artefatos que poderiam ser atribuidos exclusivamente a imagem
resultante e ao processamento realizado, mas nao ao objeto retratado.
Lansdown e Schofield (1995) também afirmaram que as técnicas de
renderizagao foto-realistica baseadas em modelos geométricos, nuances de
iluminacdo, sombras, texturas e aspectos puramente fisicos ndo sao
necessariamente a melhor escolha de representacao, i.e., o foto-realismo é

apenas um dentre varios estilos adotados para retratar a realidade.

As imagens geradas a partir de técnicas de NPR usualmente lembram
artefatos gerados por arquitetos ou ilustradores de livros cientificos que, ao
produzi-los, objetivam comunicar mais ou menos detalhes, em situagdes
nas quais tais artefatos comumente acompanham descricdes textuais. As
caracteristicas-chave de imagens renderizadas por tais técnicas sdo a
aleatoriedade, ambiguidade e arbitrariedade de alguns tracos, mais do que a
consideracao das propriedades exibidas pelo objeto retratado (Strothotte e
Schlechtweg, 2002).

Embora Strothotte e Schlechtweg (2002) comentem que o termo NPR
foi utilizado pela primeira vez por Lansdown e Schofield (1995), as raizes
das técnicas aparecem em artigos da década de 80, como Strassmann
(1986) ou Sasada (1987). Artigos influentes foram publicados no evento
SIGGRAPH® 1990 (Saito e Takahashi, 1990 e Haeberli, 1990). Em 1994, no
evento SIGGRAPH, os contornos da area delinearam-se com a publicacdo de
Winkenbach e Salesin (1994), e Salisbury et al. (1994), bem como a

5 SIGGRAPH: The 17th Annual Conference on Computer Graphics and Interactive Techniques. (http://www.siggraph.org/)
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publicacdo de Strothotte et al. (1994), no evento Eurographics® do mesmo

ano.

Dentre os artigos pioneiros, um dos primeiros que se adéquam ao que
é chamado hoje de NPR, cujo objetivo era a renderizacao ndo foto-realistica,
é o artigo de Strassmann (1986). No referido artigo, o autor apresenta a
idéia de “path-and-stroke”, a qual consiste na implementacao de estruturas
(strokes) que simulam uma pincelada ou um risco a lapis e permitem gerar

tracos, pinceladas ou riscos ao longo de um caminho (path).

Haeberli (1990) apresentou uma abordagem para que, de posse de
uma cena natural ou sintética, se possa converté-la interativamente em
uma imagem abstrata no estilo impressionista, a partir da manipulagcao ou
selecdo de parametros de renderizacdao, resultando numa exploracdo de
diversas representacdes de uma unica fonte. Um exemplo de resultado

obtido pelo autor ser visto na Figura 2.3A.

Salisbury et al. (1994) introduziram algoritmos e estruturas de dados
usados na geracao de imagens que imitam desenhos com nanquim, onde,
em um sistema de ilustragcao 2D, padrdes de riscos sao utilizadas para
fornecer textura e tonalidade as ilustracdes. As ilustracbes sao criadas a
partir de imagens guia que o usuario utiliza para aplicar texturas. Neste
artigo, Salisbury et al. (1994) apresentaram o arcabougo algoritmico
necessario para selecao das posicOoes e orientacdes das pinceladas. Um

exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser visto na Figura 2.3B.

Varios métodos que visam a simulacao de estilos artisticos foram
relatados na literatura, tais como ilustracdes técnicas (Gooch et. al, 1998 e
Gooch et. al, 1999), ilustracdes com nanquim (Salisbury et. al, 1994;
Winkenbach e Salesin, 1994; Winkenbach e Salesin, 1996), ilustragdes com
grafite (Sousa e Buchanan, 1999; Sousa e Buchanan, 2000), pintura em
aquarela (Bousseau et. al 2006; Curtis et. al, 1997), pintura impressionista
(Litwinowicz, 1997; Meier, 1996), mosaicos (Di Blasi e Gallo, 2005; Dobashi
et. al, 2002; Faustino e De Figueiredo, 2005), cartoons (Lake et. al, 2000;
Wang et. al, 2004), vitrais (Mould, 2003), dentre outros. Exemplos de

6 Eurographics: 15th Annual Conference of the European Association of Computer Graphics. (http://www.eg.org/)
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renderizacdes ndo foto-realisticas sdo mostrados na Figura 2.3.

4

Fonte: Adaptado d Haeberli (1990). Fonte: Adaptado de Salisbury et al. (1994).

(B)

Fonte: Adaptado de Hertzmann (1998). Fonte: Adaptado de Winkenbach e Salesin (1994).

(<) (D)

Figura 2.3 - Exemplos de renderizagées nédo foto-realisticas.

Antes do termo NPR, varias outras designacdes foram dadas a area:
(i) renderizacao ilustrativa (illustrative rendering), por Dooley e Cohen
(1990); (ii) renderizacdo compreensivel (comprehensible rendering), por
Saito e Takahashi (1990); (iii) renderizacao por esbogco (sketch rendering),
por Strothotte et al. (1994); (iv) ilustracdo em nanquim (pen-and-ink
illustration), por Winkenbach e Salesin (1994); (v) renderizacao nao foto-
realistica (non-photorealistic rendering), por Lansdown e Schofield (1995);
(vi) renderizacdo artistica (artistic rendering), por Lansdown e Schofield
(1995); (vii) renderizacao por pontilhismo (stipple rendering), por Deussen
et al. (1999); (viii) apresentacdo elastica (elastic presentation), por
Carpendale (1999); e, ainda, (ix) renderizacdo ndo realistica (non-realistic
rendering), usados pelos organizadores da conferéncia Eurographics’ em
1999.

7Eurographics: 20™ Annual Conference of the European Association of Computer Graphics. (http://www.cg.tuwien.ac.at/
conferences/VisSym99/)
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No contexto da motivacao para o uso de imagens no estilo NPR,
Agrawala e Stolte (2001) notaram que mapas para uma determinada rota
sao uma das formas mais comuns de comunicagao por meio de imagens. No
entanto, mesmo sendo uma tarefa trivial, em alguns casos ha problemas
como o0 excesso ou a falta de informacao relevante para a tarefa a ser
desempenhada. Assim, técnicas de NPR podem ser aplicadas a visualizacdo
concisa da informacao, como mostrado na Figura 2.4, para melhorar a

percepcao, cognicao e o objetivo da imagem.
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Fonte: Agrawala e Stolte (2001).
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Figura 2.4 — Uso de NPR para melhorar a comunicacao em mapas: (A) Mapa completo; (B) Mapa feito
por uma pessoa; e (C) Mapa gerado pelo sistema proposto por Agrawala e Stolte (2001).

Além da visualizagdo concisa da informacdao, Tateosian e Healey
(2003) elencaram varios usos para NPR, atentando para o fato de que
técnicas descritas e os sistemas computacionais construidos ndo sao apenas
empregados na geracao de arte por ndo-artistas, mas que existem sistemas
construidos especialmente para artistas que, por meio de novas técnicas
computacionais, dispoem de maior ferramental para expressao criativa. A
area de NPR prové também técnicas de visualizagdo alternativa, aplicacbes
na geracao de quadrinhos (comics) e desenhos animados (cartoons),
pinturas artisticas, desenhos técnicos, comunicacao publicitaria, visualizacao

de desenhos cientificos e outros usos que nao priorizam o realismo.

2.2. Geracao de Esbocos

No contexto da NPR, o desenho de esbogos ou contornos constitui uma das
formas mais comuns e efetivas de ilustracao, expressando a informacao de
forma concisa, e.g., em ilustracbes técnicas, desenhos arquitetonicos

preliminares, cenas de pré-producao de filmes. Markosian et al. (1997)
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deram destaque especial a confeccdo de esbogos, citando arquitetos que
imprimem modelos computadorizados e criam a impressao de esbogo
sobrepondo rabiscos a tais impressdes, para nao criar, nos clientes, uma

falsa impressao de completude do projeto.

O objetivo primario de uma representacao desta natureza é delinear
objetos, com um nivel menor ou maior de detalhes, de modo a permitir o
tracado de formas e transmitir a idéia geral do objeto retratado (Sayeed e

Howard, 2006), como pode ser observado na Figura 2.5.

Fonte: Adaptado de Strothotte e Schlechtweg (2002).

Figura 2.5 - Exemplo de uma representacao semi-detalhada em um diagrama técnico.

Fekete at al. (1995), assim como Chen et al. (2001, 2002a, 2002b,
2004), focaram esforgos na geragao de representacoes estilizadas de faces
usando uma abordagem com compatibilizacao (matching) de gabaritos ou
templates de elementos-chave da face, tais como boca e nariz, para gerar
desenhos de faces. A técnica proposta pelos autores faz uso de Active Shape
Model (Cootes et al., 1995) para a busca de pontos fiduciais das faces, por
meio de modelos de forma. Adicionalmente, usam a técnica dos k-vizinhos
mais proximos (kNN) para calculo de proporcdes entre atributos faciais que
irdo compor o esbogo vetorial final. No entanto, tal técnica é restrita a faces

de mulheres asiaticas.

DeCarlo e Santella (2002) fizeram a estilizagao de fotografias a partir
de um mecanismo de rastreamento do movimento dos olhos do observador,
obtendo informagdes que geram um mapa de atencdao visual em uma

imagem sob avaliacdo. A partir do referido mapa, foram inferidas
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informacdes acerca de zonas de grande impacto, as quais foram usadas
para criar a renderizagao estilizada. Adicionalmente, foi dado um destaque
as bordas usadas na composicao da imagem estilizada, pois estas, segundo
os autores, formam os elementos constituintes do estilo de renderizagao
obtido. Nesta abordagem, os autores usaram uma variante robusta do
detector de bordas Canny (Meer e Georgescu, 2001), ressaltando que,
apesar de algumas limitacoes do detector, foram geradas bordas que
capturavam uma quantidade razoavel de aspectos importantes da imagem.
Tais bordas foram usadas para as outras etapas da técnica proposta, em

especial, a inclusao de bordas na renderizacao adiciona expressividade ao

resultado final, como pode ser observado na Figura 2.6.

Fonte: Adaptado de Santella (2005).

(A) | (B) | (©) | (D)

Figura 2.6 — Importancia das bordas: (A) Aparato usado para rastreamento dos olhos; (B) Imagem
segmentada sem bordas; (B) Bordas detectadas; e (C) Resultado final mais expressivo.

Apds a geracao do esboco, o resultado pode ser melhorado com a
adicdo de estilos. Hertzmann (2003) elencou varios tipos de estilos de
tracos, classificando-os como Stroke-Based Rendering (SBR), onde pontos e
riscos podem ser renderizados de forma parametrizada, i.e., diferentes
parametros produzem diferentes resultados. Varios algoritmos e estilos de
SBR foram propostos e classificados pelo autor, e.g., mosaicos, nanquim e

pontilhismo.

Tang e Wang (2003) propuseram um sistema de indexagao e
reconhecimento de faces que utiliza uma abordagem baseada em esbocgos
de fotos, focado na ajuda a agentes da lei para o reconhecimento de
retratos falados. O esbogo gerado por tal sistema aproxima-se da foto real,
nao retrata os cabelos na composicao e usa elementos de forma e textura
da imagem original. Foi realizada uma validagao do sistema por meio de

experimentos de cunho subjetivo usando um processo de votacdao, bem
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como experimentos numeéricos, ambos realizados em um conjunto grande

de imagens (>300).

Mignotte (2003) propds uma técnica, baseada em inferéncia
Bayesiana e distribuicao do gradiente da imagem, para a geracao de
esbocgos, adicionando parametros randomicos ou perturbacdes controladas
por parametros para gerar uma ampla gama de estilos, tendo nas bordas
um elemento importante para a composicao do resultado final, como pode

ser observado na Figura 2.7.

Fonte: Adaptado de Mignotte (2003).

(A) | (B)

Figura 2.7 - Esbogos gerados a partir de argumentos estatisticos: (A) Entrada; e (B) Resultado.

Tresset e Fol Leymarie (2005) dissertaram sobre a motivacao para
criagcao de um sistema capaz de gerar esbogos que um artista humano
geraria em segundos. O propdsito mais relevante é o de estudar o processo
de percepcao da beleza, assim como estudar o meio pelo qual a beleza
retratada pelas maos de um artista se revela, aprofundando-se no
conhecimento do processo de criacdo de esbogos, €, em ultima analise, o

processo de estudo de criacao de obras de arte.

No tocante ao processo de criagao de um desenho, Tresset e Fol
Leymarie (2005) desenvolveram um estudo sobre o fluxo adotado por um
artista ao iniciar o processo de desenho, que comega na observacao, passa
pela identificacdo de saliéncias, desenho das linhas estruturantes e
superficies e vai até a composicao da imagem final. No estudo do fluxo, ha
destaque para as linhas do esboco inicial, que constituem o elemento basico
para a composicao da arte final. Com base em tal estudo, foi desenvolvido

um sistema computacional para a geracao automatica de esbocos, focado
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em faces humanas. No mesmo trabalho, detalhes relevantes foram
destacados, como a aplicagao do espaco de cor mais adequado a confecgao
de esbocos, resultando em menos falsos positivos para a localizacao de
faces e pele, bem como o processamento da imagem de entrada pela
aplicacao de um algoritmo de constidncia cromatica (Barnard, Cardei e Funt,
2002), e.g., expansdo histogrdmica ou white patch®. Um exemplo de
imagem de esboco sobreposta em uma imagem com variacdo tonal é

mostrado na Figura 2.8.

; ] /
Fonte: Adaptado
de Tresset e Fol Leymarie (2005).

Figura 2.8 — Exemplo de esbogo gerado usando a técnica proposta por Tresset e Fol Leymarie.

Kang, Lee e Chui (2007) propuseram o algoritmo FDoG (Flow-based
Difference of Gaussians), o qual visa a geracdao automatica de
representagdes nao foto-realisticas de desenhos compostos por linhas. Os
autores ressaltaram que o desenho de linhas é a forma mais simples e mais
antiga de comunicagao visual. Adicionalmente, os autores afirmaram que
varias técnicas de NPR usam linhas como base para a criacdo de outros
estilos de NPR, mas que ha uma escassez de pesquisa centrada
fundamentalmente em desenhos compostos apenas por linhas. O algoritmo
dos autores fundamenta-se na computacao de um “fluxo” de caracteristicas
salientes da imagem, o que produz um melhoramento no efeito produzido
pelo detector de bordas DoG (Difference of Gaussians), como mostrado na

Figura 2.9.

8 Método que assume a presenca de pixels brancos brilhantes representativos da luz ambiente.
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Fonte: Adaptado de Kang, Lee e Chui (2007).

(A) | (B)

Figura 2.9 - Filtro DoG aprimorado: (A) Entrada; e (B) FDoG

My

No que concerne aos esbogos feitos a partir de fotos com faces
humanas, algumas aplicacdes se destacam: (i) a composicao para a
indexacao de retratos falados; (ii) a estrutura-base para animacgoes; (iii) o
uso em entretenimento e publicidade; e (iv) o uso em servico de impressao
e personalizacao de cartoes de felicitagdes, dentre outras (Wen et al., 2006;
Rajendran e Chang, 2000).

Os trabalhos apresentados nesta secao mostraram-se os mais relevantes
durante a pesquisa realizada, uma vez que focaram na geracao de esbogos
usando técnicas de NPR. As técnicas usadas estao sumarizadas na Tabela 2.1.
Aspectos relevantes da bibliografia estudada deram motivacao para a

proposicao dos médulos da abordagem proposta, apresentada no Capitulo 3.

Tabela 2.1 - Sumario das técnicas de geracdo de esbocgos.

Usaram atengdo visual, obtida a partir de um aparato especifico,
para inferir informagbdes sobre zonas onde as bordas do esboco
deveriam ser melhoradas. Usam uma variante do detector de
Canny como base para o estilo das bordas.

Usaram pontos fiduciais na extragao de informacdes de forma e
Tang e Wang (2003) textura da imagem, recompondo faces usando templates pré-
desenhados.

Usou abordagem estatistica, com base em inferéncia Bayesiana,
para prover estilos as linhas do esboco.

Fizeram um estudo do fluxo adotado pelo artista ao desenhar.
Adicionalmente, usaram algoritmos de constancia cromatica e
mudanga de espago cromatico para melhorar os resultados,
impressos em pen-plotter.

Propuseram um arcaboucgo semi-automéatico de edicdo de linhas,
Kang et al. (2005) usando curvas deformaveis (spline) para geragdo do esboco,
construidas a partir da interacdo com o usuario.

Propuseram melhorias ao filtro DoG para geragdao de bordas,
fundamentadas no de fluxo de caracteristicas salientes da imagem.

DeCarlo e Santella (2002)

Mignotte (2003)

Tresset e Fol Leymarie (2005)

Kang, Lee, Chui (2007)

No contexto do processamento digital de imagens, processos de

segmentacao buscam a extracao de atributos de imagens por meio da
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subdivisao da imagem de entrada em suas regides constituintes (Gonzalez e
Woods, 2008). Segundo Gonzalez e Woods (2008), a segmentacao de
imagens nao triviais € uma das tarefas mais arduas na darea de
processamento de imagens. A maioria dos algoritmos de segmentacao
revisados por Gonzalez e Woods (2008) divide-se em duas categorias:
descontinuidades e similaridade. A categoria de algoritmos de segmentagao
baseada em descontinuidades procura repartir a imagem baseado em
mudangas bruscas nas intensidades dos valores de cinza. Por sua vez, a
categoria de algoritmos de segmentacao baseados em similaridade procura

0 agrupamento de regidoes similares por meio de critérios pré-definidos.

De acordo com Gonzalez e Woods (2008), no contexto da segmentacao
baseada em descontinuidades, existem trés tipos de caracteristicas de
interesse: pontos isolados, linhas e bordas. Adicionalmente, segundo os
autores, bordas sao caracterizadas por transicoes abruptas nos valores de
intensidade dos pixels de borda. Imagens de bordas sao, por sua vez,
imagens formadas por conjuntos de pixels de borda conectados.
Detectores de bordas sdo métodos para processamento local que visam a

deteccao de pixels de bordas.

Conforme ressaltado, um aspecto marcante da aplicagao de algoritmos
de deteccao de bordas é a capacidade de extracdao de limites entre objetos
relevantes, seja em imagens estaticas ou em cenas em movimento. Tal

capacidade constituiu a “mola motora” da pesquisa desenvolvida nesta

dissertacdo, tendo como cerne a capacidade de extracdo de caracteristicas
faciais marcantes, como olhos, boca e nariz, de forma a obter resultados em
tempo computacional habil, de forma coerente com a realidade, com tragos
bem localizados em relacdao a imagem original e melhor resposta a bordas
relevantes, com o propdsito de gerar representacdes nao foto-realisticas de

forma automatica.

Conforme anteriormente discutida, a geracao de esbogos constitui uma
parte importante da drea conhecida com NPR e a deteccao de bordas uma
parte importante na geracao de esbogos. Para a tarefa de deteccao de

bordas, varios detectores foram propostos ao longo dos anos. Ziou e
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Tabbone (1998) fizeram uma revisdo do estado da arte de técnicas de
deteccao de bordas, na qual sdo apresentadas as técnicas classicas de
deteccao de bordas, retratando propriedades, aspectos desejaveis de um
detector, efeitos indesejaveis e ainda uma discussao sobre implementacdo
dos mesmos. Dentre os varios detectores de borda disponiveis, neste
trabalho ressaltam-se o detector de Canny e o DoG. Uma breve explanacao
destes faz-se necessaria para melhor entendimento da justificativa do uso

destes detectores no presente trabalho.

Kang, Lee e Chui (2007) afirmaram que o filtro para deteccao de
bordas de Canny é considerado o detector de bordas mais usado, e que este
serve como base para varios métodos de desenho de linhas no estilo NPR.
Segundo Gonzalez e Woods (2008), o filtro de Canny foi concebido com trés
objetivos principais: (i) as bordas detectadas deveriam ser tanto fiéis
quanto possivel as bordas verdadeiras; (ii) pontos de borda deveriam ser
bem localizados em relacdo as bordas originais; e (iii) o detector nao
deveria indicar multiplas respostas para presenca de borda onde houvesse
apenas um pixel de borda. O diferencial do trabalho de Canny é que este
expressou os critérios desejaveis de forma matematica, buscando a solucao
otima para cada um dos critérios. A melhor resposta do filtro de Canny traz
consigo maior complexidade de implementagao, maior custo computacional
e maior tempo de operacao do mesmo, que devem ser levados em

consideracao, a depender da aplicagao em questao.

Por sua vez, o detector de bordas DoG é um método derivado do
algoritmo de Marr-Hildreth (1980). O algoritmo de Marr-Hildreth (1980) é a
convolugao da imagem com o Laplaciano do Gaussiano, sendo o filtro DoG
uma aproximacao do algoritmo de Marr-Hildreth (1980). O DoG pode ser
expresso por:

2 2

1
e 20, _ 26 20, (4_4)
270,

2
1

DoG(x,y) = 5 1

em que c; € o1 Sao 0s desvios padrao das mascaras da fungao gaussiana

usada na convolugao.

Gooch et al. (2004) apresentaram um sistema voltado a ilustracoes
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faciais baseado no algoritmo diferenga de gaussianas, usado posteriormente
em conjuncao com uma binarizacao para producao de ilustracoes em preto-

e-branco.

Apesar dos varios algoritmos de deteccdao de bordas disponiveis,
desejou-se, para efeitos desta pesquisa, investigar o uso de outra
abordagem para deteccao de bordas, i.e., o uso da aprendizagem de
maquina para deteccdo de bordas. A motivagao para essa investigacao veio
da percepcdo da escassez de técnicas que tratem especificamente da
geracao de esbogos usando aprendizagem de maquina, com avaliagao
centrada em faces humanas. A seguir, algumas dessas técnicas sdo

apresentadas.

Ng, Ong e Noor (1995) destacaram problemas com detectores de borda
classicos, tais como o arredondamento de arestas (Figura 2.10), tendo
proposto um detector de bordas neural, com abordagem hibrida, i.e.,
parcialmente supervisionada e parcialmente nao-supervisionada, usando
redes neurais do tipo perceptron multicamadas, com entrada de dados com
base em mascaras de tamanho 3x3, mas apenas cinco (5) imagens de

treinamento.

Fonte: Adaptado de Ng, Ong e Noor (1995).

(A) (B)

Figura 2.10 - Arredondamento de arestas na detecgdo de bordas: (A) Canny (B) Neural.

Lee et al. (2000) melhoraram o desempenho computacional de
algoritmos classicos, como Sobel e Canny, combinando-os com
aprendizagem de maquina, via algoritmos genéticos. O algoritmo genético é
treinado com exemplos de uma imagem real e uma imagem de borda, em
gue a funcao-objetivo é usada para aperfeicoar os pesos de parametros de

algoritmos classicos.
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Suzuki, Horiba e Sugie (2000) propuseram um filtro de deteccao de
bordas usando redes neurais supervisionadas para imagens com muito
ruido. Experimentos objetivos e comparacao visual mostraram que o
detector neural gerou linhas bem conectadas e houve boa supressao de
ruido, como mostrado na Figura 2.11. Os autores relataram que o
treinamento foi realizado com imagens com e sem ruido. No entanto,

detalhes quanto a arquitetura da rede usada nao foram expostos.

ptado de Suzui, Horiba e Sugie (2000).

® | © | (D)

Figura 2.11 - Bordas em imagem com ruido: (A) Entrada; (B) Sobel; (C) Canny; e
(D) Neural.

Castro e Silva (2004) fizeram um estudo comparativo entre a
deteccao de bordas usando o algoritmo de Canny e uma abordagem neural,
visando a implementagcdao e analise de varios modelos de redes neurais
artificiais que extraissem informacao precisa de um ambiente ruidoso.
Testes objetivos e comparagao visual indicam que o resultado da deteccao
de bordas usando redes neurais se aproxima de resultados usando o
operador classico de Canny. Destaca-se que, para o processo de
treinamento, foram usadas mascaras ou janelas deslizantes de dimensoes
3x3. Ha também uma estimativa de varidncia de tons da janela que foi

submetida a julgamento da rede neural.

Rajab, Woolfson e Morgan (2004) propuseram uma abordagem para
segmentacdo de regidoes lesionadas de pele humana. Tal método se baseia
na deteccao de bordas usando redes neurais para reconhecimento de
padroes de borda que, em Uultima instadncia, podem indicar cancer de pele
em humanos. Os padrdes usados no treinamento sdo constituidos

exclusivamente de mascaras sintéticas de padrdes 3x3.

Becerikli e Demiray (2006) mostraram uma forma de deteccao de
bordas usando redes neurais artificiais. Em tal abordagem, um detector de

bordas Laplaciano foi usado para treinamento supervisionado, onde o
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conjunto de treinamento continha imagens de borda e imagens corrompidas
com ruido. Os autores relatam que qualquer método classico de deteccdo de
bordas pode ser adaptado para servir como base para o treinamento do

classificador. Na Figura 2.12, é ilustrado o resultado do estudo.

[y

e S e D R e
Fonte: Adaptado de ay (2006).

Becerikli

(A) | (B) | (€)

Figura 2.12 - Bordas usando abordagem neural: (A) Entrada; (B) Laplaciano; e (C) Neural.

Varios outros autores (e.g. Toivanen et. al, 2003; Chang, 2004; Gupta
e Sukhendu, 2006, Wang et. al, 2007, Pian et. al, 2007) usaram
aprendizagem de maquina para a deteccao de bordas. Como ressaltado
anteriormente, percebeu-se a escassez de técnicas especificamente
destinadas a geracdo de representacdes nao foto-realisticas a partir de

aprendizagem de maquina.

Ressalta-se que, além dos aspectos levantados pela revisao de artigos
de geracdo de esbogos usando técnicas de NPR, aspectos encontrados nos
trabalhos que usam aprendizagem de maquina para deteccdo de bordas
também surgiram como inspiradores para a abordagem proposta nesta
dissertacao. Alguns exemplos desses aspectos sao: (i) o uso de padroes de
treinamento com ruido; (ii) o uso de padrdes de treinamento com tamanho
fixo (3x3 ou 5x5); (iii) a estimativa de varidncia/contraste de uma janela de
classificacdao usando redes neurais (borda ou nao borda); (iv) o uso de
padroes sintéticos para treinamento; e (v) o uso de paradigmas de redes
neurais diversos (perceptron multicamadas, mapas auto-organizaveis, redes

de Hopfield), dentre outros.

2.3. Consideracoes Finais do Capitulo

Diante do exposto, constata-se que a deteccao de bordas e a geracao de
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esbogcos sao etapas importantes no contexto da NPR. Constata-se,
igualmente, que a dificuldade na geracao de um esboc¢o robusto reside no
destaque de caracteristicas-chave e sua reproducao a partir de poucos

elementos estruturantes.

Todavia, registra-se uma caréncia de abordagens que utilizem
aprendizagem de maquina voltada para a geracao de esbocos. Tal caréncia
estende-se a aplicacdo de aprendizagem de maquina ao aprimoramento ou

reducdo de artefatos indesejaveis nos resultados finais dos esbocos gerados.

O trabalho ora desenvolvido focaliza-se em uma abordagem automatica
para a geracao de esbocos nao foto-realisticos bidimensionais a partir de
fotografias digitais, adotando técnicas de aprendizagem de maquina, em
especial o uso de redes neurais supervisionadas. Adicionalmente, foca-se a
validacao da técnica proposta considerando-se um estudo de caso realizado

em imagens frontais de faces humanas.

No proximo capitulo, é apresentada a abordagem proposta para a
geracao de esbogos, imagens dos passos intermediarios, organizacao do
sistema implementado para validar a abordagem e detalhes de

implementacao.
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Capitulo 3

Abordagem Proposta

Neste capitulo, é apresentada a abordagem proposta para a geragao de
representacdes ndo foto-realisticas a partir de imagens digitais. A
abordagem proposta foi inspirada em caracteristicas de abordagens
apresentadas no Capitulo 2. Como exemplos, podem-se citar a abordagem
adotada por Tresset e Fol Leymarie (2005), no tocante a mudanca do
espaco cromatico para a melhoria do esboco gerado, assim como a
abordagem proposta por Rajab, Woolfson e Morgan (2004), no tocante ao
uso de padrboes de treinamento e exemplos de imagens ruidosas para a
deteccao de bordas com o uso de redes neurais. Os mddulos que compdem

a abordagem sao apresentados na Figura 3.1.

Pré-processamento

Moédulo de corregdo
cromatica.

T & |

Mddulo conversor de
espago cromatico.

Mddulo de detecgdo de bordas
usando redes neurais.

Pds-processamento

Mddulo de ajuste de
brilho e contraste.

i i 1 B oo |

Moédulo de transf. histogramica
por operador exponencial.

Figura 3.1 - Macro-arquitetura da técnica proposta.
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A abordagem proposta é sucintamente descrita como segue:

a. A imagem de entrada é submetida a trés etapas de pré-
processamento, a saber: (i) correcdo cromatica; (ii) conversdo de

espaco cromatico; e (iii) suavizacéo.

b. Ap6s a etapa de pré-processamento, a imagem resultante é
submetida a uma filtragem espacial usando uma mascara (kernel) de
tamanho 5x5. Tal filtragem é realizada por um classificador neural
tipo Perceptron Multicamadas, treinado para a deteccao de bordas. O

resultado é a producao de um mapa de bordas.

c. Apds a filtragem, o mapa de bordas é submetido a duas etapas de
pos-processamento: (i) ajuste de brilho e contraste; e (ii)
transformacdo histogramica por operador exponencial. A saida desta

etapa é a representacao nao foto-realistica desejada.

Com inspiracdo em artigos relevantes na darea de geracao de
representacdes nao foto-realisticas, algumas técnicas da a&rea de
Processamento Digital de Imagens (PDI) foram estudadas e implementadas,
com o intuito de serem usadas nos moédulos de pré-processamento e pos-
processamento da abordagem proposta. Cada técnica estudada é
brevemente apresentada no Apéndice A. A apresentacao das técnicas
contém: (i) o fundamento e principio de funcionamento da técnica; (ii) o
objetivo esperado com a aplicagcao da operacao; e (iii) pares de imagens de

entrada e saida do processo.

Dentre os varios algoritmos disponiveis a serem usados na etapa de
pré-processamento ou de pods-processamento, apenas alguns foram
escolhidos para serem avaliados. No entanto, o propodsito do presente
trabalho é a definicdo de uma abordagem para a geracao de representacoes
nao foto-realisticas, usando, dentre um conjunto finito de possibilidades, os
algoritmos que atingiram melhores resultados. Portanto, algumas técnicas
de PDI estudadas podem ser substituidas por técnicas similares, e.g., um
tipo de suavizacao diferente da suavizagdao gaussiana ou da suavizagao pelo
fitro da mediana. O cerne da abordagem proposta estd, portanto, na

aprendizagem de maquina usada na deteccao de bordas para a geracdo de
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representacdes nao foto-realisticas, bem como na proposicao do fluxo

(pipeline) de etapas a serem seguidas para geragao de esbogos.

Os resultados apresentados neste capitulo sdo resultantes de analises
de técnicas em cujos experimentos foram verificados os melhores
resultados, considerando-se cada uma das etapas da abordagem proposta.
Tais experimentos sao apresentados e discutidos no Capitulo 4. A seguir,
cada etapa do fluxo de execucao mostrado na Figura 3.1 é detalhada e um
par de imagens de entrada e saida, apds a aplicacdo de cada mddulo, é
apresentado. A imagem usada para exemplificar o método proposto é
apresentada na Figura 3.2A. Outros resultados gerados usando a

abordagem proposta sao apresentados no Apéndice B.
3.1. Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento engloba trés sub-etapas, a saber:
(i) correcdo cromatica; (ii) conversdo de espaco cromatico;, e

(iii) suavizacdo, conforme ja explicitado anteriormente (vide Figura 3.1).
3.1.1. Correcao Cromatica

Variagoes/alteracdes na iluminacao de uma cena podem implicar o
surgimento de problemas no processo de imageamento da cena, tais como
falsas bordas geradas por sombras. Bordas de iluminacao (illuminance
edges) sao geradas quando ha diferentes fontes de iluminagdo incidindo
sobre uma mesma superficie, produzindo reflexos de cores diferentes. Por
sua vez, bordas de reflectdncia (reflectance edges) surgem quando ha
mudancas na reflectancia de uma superficie. Bordas de iluminagdo e bordas
de reflectdncia acarretam uma resposta indesejada do detector de bordas.
Gilchrist et al. (1999) notaram que seres humanos podem distinguir
facilmente os dois tipos de borda, enquanto varios algoritmos de deteccdo

de bordas ndo sdo capazes de diferencia-las.

Tal fato inspira o uso de algoritmos de compensacao de iluminagao
para melhorar a qualidade das bordas geradas, caracteristica também
ressaltada por Tresset e Fol Leymarie (2005), o que inspirou o0 uso de tais

técnicas no presente trabalho.
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Para a operacdo de correcao cromatica, foram realizados experimentos
com trés algoritmos, dois dos quais visando a constancia cromatica (Retinex
e GrayWorld) e o terceiro correspondendo a expansao linear do histograma
da imagem (ou expansao de contraste). Detalhes de cada um destes
algoritmos podem ser encontrados no Apéndice A. Na abordagem proposta,

€ aplicada apenas uma operacao deste tipo. A operacdo que mostrou

melhores resultados foi a aplicagao do algoritmo GrayWorld, como pode ser

verificado nos experimentos contidos no Capitulo 4.

Conforme indicado no Apéndice A, o método GrayWorld se mostra
limitado quando a cena possui mais de um iluminante, sendo também mais
adequado quando a cena possui grande variacdo de cores. Na Figura 3.2, é

mostrada a imagem de teste apds a aplicagao do algoritmo.

(A) (B)

Figura 3.2 - Etapa 1 - Correcao cromatica: (A) Imagem de entrada; e (B) GrayWorld.
3.1.2. Conversao de Espaco Cromatico

Apds a aplicacdo da operacgao de correcao cromatica, mencionada na segao
anterior, a imagem de entrada é submetida a uma conversao de espaco

cromatico. Nesta pesquisa, dois espacos cromaticos foram estudados e
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avaliados: (i) HSV; e (ii) YCbCr. Para a geracao do resultado usando a
abordagem proposta, apenas um canal é usado: canal V no modelo HSV e
canal Y no modelo YCbCr. O canal cromatico Y do espaco cromatico YCbCr
foi o que mostrou melhores resultados, conforme apresentado no Capitulo
5. Detalhes de cada espaco cromatico estudado podem ser vistos no
Apéndice A.

Na Figura 3.3, é mostrada a decomposicao da imagem colorida nos
canais que compdem o modelo cromatico YCbCr. Para efeitos de exibicdo, a
escala dos tons de cinza das imagens foi normalizada para o intervalo
[0; 255]. O resultado da segunda etapa da abordagem proposta é ilustrado
nas Figura 3.3A (apés aplicacdo do GrayWorld) e B (canal Y).

Figura 3.3 - Etapa 2 - Conversao para o espaco YCbCr: (A) Original;
(B) Canal Y; (C) Canal Cb; e (D) Canal Cr

3.1.3. Suavizacao

A utilizacdo de um filtro de suavizacdo nesta pesquisa teve como proposito a
reducao de detalhes da imagem de entrada, bem como a eliminagao de
ruidos. A reducao de detalhes faz parte da abordagem de abstracdo da
imagem para a geracao da representacao nao foto-realistica desejada.

Duas técnicas de suavizacdo foram pesquisadas e testadas: (i) a
suavizacao gaussiana; e (ii) a suavizacao pelo filtro da mediana. Detalhes de
cada técnica de suavizacao podem ser encontrados no Apéndice A. Apesar do
filtro da mediana apresentar a caracteristica de preservacao das bordas em
funcao do tamanho da mascara usada, a suavizacdo que apresentou melhores
resultados foi a suavizacao gaussiana, com o=2. A justificativa para a escolha
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deste valor na versao final da abordagem proposta é apresentada no Capitulo
4. Na Figura 3.4, é ilustrado o resultado da terceira etapa da abordagem

proposta.

(A) (B)

Figura 3.4 - Etapa 3 - Suavizagdo: (A) Canal Y; e (B) Imagem Suavizada.
3.2. Deteccao de Bordas

Maquinas de aprendizagem sdo modelos computacionais que aplicam o
principio da aproximacdo de uma funcdao a partir de exemplos, o que
significa que elas podem “aprender” uma fungao por meio da observacao de
exemplos de tal funcdo. Para que uma maquina de aprendizagem seja capaz
de solucionar um problema, é necessario que este problema seja passivel de
representacao em forma de uma fungao para a qual um conjunto de

entradas e saidas é conhecido (Nissen, 2005).

Neste contexto, um exemplo de treinamento € um par de vetores que
contém uma entrada definida e uma saida desejada para a funcdo a ser
aproximada. No processo de treinamento, os exemplos de entrada sao

apresentados e os pesos associados as conexdes vao sendo ajustados, de
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forma a produzir na saida da rede o resultado desejado para cada exemplo

(Haykin, 1998).

Apds a etapa de pré-processamento, descrita na Secdo 3.1, a etapa de
deteccao de bordas é realizada usando uma maquina de aprendizagem do
tipo rede neural, treinada com exemplos de borda e nao borda. No contexto
deste trabalho, a deteccao de bordas usando redes neurais apresenta como
resultado um valor que contém a estimativa de contraste para uma regido
da imagem, sendo tal estimativa uma indicacao da evidéncia de borda. As
entradas para o treinamento foram compostas de exemplos de borda e nao
borda em uma vizinhanga de tamanho fixo (matriz 5x5) e a saida desejada

é o valor de contraste da regido.

Ao solucionar problemas de reconhecimento de padrdes em imagens é
comum a representacao dos valores de entrada e valores de saida por meio
de vetores numéricos. Os vetores de entrada sdo formados pelos valores
dos pixels que compdem a imagem e os vetores de saida sdao formados
pelos valores desejados. Para a formacao dos vetores de entrada e também
no processo de utilizacdo da rede neural é necessaria uma normalizacdo, de
modo que a intensidade de um pixel varie no intervalo [-1; 1]. Esta

normalizacao é expressa, de acordo com (Milani e Cazella, 2005), como:

a—-min_a . .
= x (newMax —newMin) + newMin (3.1)

aNew = MinMax(a) = e A_min a

sendo minA e maxA os valores minimos e maximos de um atributo. A
normalizacao MinMax procura mapear um valor @ para um valor aNew no
intervalo [newMin; newMax]. Conforme Han e Kamber (2001), esta
normalizacdo € essencial para manter a consisténcia de escalas entre todos
os valores. Os valores usados foram: min_a=0, max_a=255, newMax=1,

newMin=-1.

O moddulo de deteccdo de bordas utiliza uma rede neural do tipo
Perceptron Multicamadas (Multi Layer Perceptron - MLP), treinada com o

algoritmo backpropagation. Tal modelo de rede neural foi escolhido apds
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testes realizados com outros dois modelos nao supervisionados: redes
recorrentes de Hopfield (1982) e mapas auto-organizaveis de Kohonen (Self
Organizing Maps - SOM) (Kohonen, 1988). Os testes realizados com mapas
de Kohonen ndo resultaram em respostas satisfatorias a classe de estimulos
ou quanto ao agrupamento e classificacao de padroes de borda o de padroes
de nao borda. Por sua vez, os testes com redes recorrentes de Hopfield
geraram resultados com muitos segmentos de borda ndo contiguos, como

pode ser observado na Figura 3.5.

(A) (B)

Figura 3.5 - Resultado com rede de Hopfield: (A) Original; e (B) Bordas.

Adicionalmente, as redes neurais MLP sdao o modelo de aprendizado
supervisionado mais proeminente na tarefa de reconhecimento de padrodes
(Alsmadi, Omar e Noah, 2009). O processo de treinamento foi realizado
utilizando o software MATLAB, enquanto o processo de utilizacao da rede

neural foi desenvolvido na linguagem C++.

Ao longo desta pesquisa, dois métodos de aquisicao de conhecimento
para treinamento da rede neural foram estudados: (i) o uso de conjunto de
padrbes de borda com base em ground-truth, obtidos pela anotacdao de
imagens de borda feita por um humano; e (ii) o uso de conjunto de padrbes

de borda, criados sinteticamente.

A rede neural utilizada na deteccao de bordas apresenta uma
arquitetura em trés camadas. Para reduzir a magnitude dos vetores de

entrada e selecionar caracteristicas discriminativas, foi usada a Andlise de
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Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA), aplicados
individualmente a cada conjunto de bordas e nao-bordas. Para o uso do
critério de parada do treinamento da rede neural por validacdo, o conjunto
total de padrdoes de borda e ndao borda foi dividido em trés subconjuntos:
treinamento, teste e validagdo. A aplicacdo da técnica PCA explicitada nesta
secao € aplicada, separadamente, a cada um dos subconjuntos. Para
possibilitar a aplicacdo da técnica PCA, cada padrao de treinamento, seja

borda ou nao-borda, deve ser linearizado em um vetor Xr:

x1,1 x1,2 x1,3 x1,4 x1,5

x2,1 x2,2 x2,3 x2,4 x2,5

Xop Xgp Xgg Xg, Xgo —>[x1,1 Xip oo Xy Xpp oo X, x5,5L25=XT (3.2)
Xoa Xao Xyg Xy Xy

[Xsn X5 X5z Xsy x5,5_5x5

em que xi; € o valor cinza do pixel na posicao i,j do padrdo de treinamento

de dimensdo 5x5. Apos a linearizacdo, ha a criacdo da matriz Xclasse;

X x1,1 x1,2 o x1,25

Xclasse_ X2 _ x2,1 x2,2 x2,25
N I R : : (3.3)

XT Xri Xro X7 05 Txos

em que classe define a categoria do padrao (borda ou ndo borda), T define o
tamanho do conjunto de exemplos de padroes de bordas ou nao bordas
originais (sem dimensionalidade reduzida) e cada vetor Xr foi obtido apds a

linearizagao do padrao de treinamento.

No contexto da PCA, a construcao da matriz de redugao de

dimensionalidade necessita da determinacdo de um vetor médio X por

coluna, para cada conjunto de vetores obtidos no passo anterior:

— 1 [& T T
X:—{in,l,me,...,in,% (3.4)
N i=1 i=1 i=1

1x25

em que N é o numero total de padroes. Pelo fato de haver duas abordagens
de aquisicao de conhecimento para treinamento da rede, o valor N da
Equacdo 3.4 é variavel (mostrado na Tabela 3.1). A determinacao do vetor

médio também foi realizada para os padroes de ndo-borda.
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Tabela 3.1 - Nimero de padroes usados na determinacdo do vetor médio para PCA.

Numero de

adroes (N)

Conjunto | Treinamento baseado em | Treinamento baseado em
ground-truth bordas sintéticas
Treinamento 11942 766
Teste 2984 191
Validacao 4976 319

Apds a determinacdo do vetor médio X, o conjunto de vetores é
ajustado a partir da subtracao de cada vetor de treinamento (linhas da
matriz Xdasse) pelo vetor médio X, gerando um novo conjunto de vetores

A, ajustando os valores para uma média igual a 0 (zero):

A=X;-X (3.5)
Em seguida a tal ajuste, uma matriz quadrada de covariancia C de

tamanho wh xwh € criada a partir da Equacao 3.6.

1
N-1
na qual w=5 e h=5, pela natureza do padrao de treinamento (padrao de

C AA"

(3.6)

dimensao 5x5). O conjunto de autovalores e autovetores normalizados da
matriz de covariancia C sao calculados:

C=UAU"=|e, - e, (3.7)
em que e representa os autovetores e A

do

encontram-se ordenados ascendentemente por magnitude.

representa os autovalores

associados. Como resultado calculo anterior, os autovalores

Apés a criacdo da matriz C, hd o descarte do autovetor associado ao
maior autovalor, pois este ndo contém caracteristicas discriminativas,
visto que tal autovetor aproxima-se do vetor médio. Em seguida, ha a
reducdao da dimensionalidade dos vetores de borda e ndo-borda, a partir
da escolha de um piv6 de autovalor na Equacao 3.7: sdo descartados os
autovetores cujos indices sao maiores do que o pivdo. Para as duas
abordagens de aquisicao de conhecimento estudadas (com base em
ground-truth ou geradas sinteticamente), o pivO de descarte para a
reducao da dimensionalidade foi obtido a partir de um fator de retencgao
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de 99% da variabilidade dos dados, definido apds experimentos.

O processo descrito anteriormente é seguido da construgcao de uma
matriz hibrida H. Tal matriz é criada a partir da concatenacdo das
matrizes de autovetores resultantes para os conjuntos de borda e nao

borda, na forma:

H = [U borda U —borda

(25Xﬁborda ) (25Xﬁ—‘borda )]25X(ﬁbm'da +:Bﬂbm'da ) (3.8)

em que Bioae + Boporda define o nimero de colunas da matriz hibrida H,

gue varia acordo com a abordagem para aquisicao do conhecimento.

Para o treinamento com o uso de conjunto de padrdoes de borda com

base no ground-truth, a matriz H possui tamanho 25x19 (B;,4,=10 €

B_boraa =9). Similarmente, a matriz H possui tamanho 25x11 para
treinamento com o uso de conjunto de padroes de borda criados
sinteticamente (By,0a=7 € B_porda =4 ). O valor 25 corresponde ao tamanho

dos padrdes de borda usados (5x5) e o valor 19 (ou 11) corresponde a
quantidade total de autovetores selecionados (autovetores de borda

somados a autovetores de nao-borda).

Finalmente, a reducao da dimensionalidade e extragcao de
caracteristicas usando a técnica PCA ocorre com a projecdao da matriz

hibrida H com relagdao ao vetor de entrada X , conforme:

projegao ., =X x H (3.9)

(1x25) (25%Brotar)

em que P,z € 0 numero de colunas da matriz H, igual a 19 ou 11, a

depender da abordagem de aquisicao de conhecimento considerada.

Portanto, a quantidade de neurdonios na camada de entrada
corresponde ao tamanho da saida da etapa de extracdo de componentes
principais, que depende, por sua vez, da técnica de aquisicio de

conhecimento usada.

Adicionalmente, a quantidade de neurdnios na camada escondida
também depende da abordagem de extracao de padrdes de conhecimento.

Tal quantidade de neurdnios foi obtida experimentalmente. A rede neural
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utilizada possui dois neurdonios na camada de saida (um representando a
classe borda e a outra representando a classe ndo-borda). A saida desejada
representa a estimativa de contraste do conjunto de entrada que, segundo
(Gomes, 2002), é dada por:

L — L

_ |7’max min

Lmax + Lmin

(3.10)

na qual Lmax € Lmin S80 as intensidades maxima e minima associadas a um

recorte de imagem.

A arquitetura com duas saidas foi obtida experimentalmente, ja que a
rede neural com apenas uma saida nao apresentou resultados satisfatérios.
Um delineamento da arquitetura da rede neural usada nesta pesquisa é

mostrado na Figura 3.6.

A estimativa de contraste é calculada apenas para os exemplos de
borda, nao sendo calculada para os exemplos de nao-borda. Observando o
conjunto de padrdes de borda, a saida da rede para um padrao de borda
apresenta-se no intervalo [0,2; 1] para o neurdnio 1 e valor 0 para neur6nio
2. Tal intervalo inspirou-se no resultado obtido por Gomes (2002), apds
experimentos que levaram em conta a resposta visual aos niveis de cinza de
uma imagem. Por sua vez, a saida desejada para um padrao de ndo-borda é

0 para o neur6nio 1 e 1 para o neuronio 2.

Camada de Camada
entrada. intermediaria.
2 Numero de Namero de -
neurdnios neurdnios
depende da obtido apods
PCA. experimentos.

Figura 3.6 - Topologia da Rede Neural.
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Varios experimentos foram realizados com os dois métodos de
obtencao de conhecimento. Nas proximas secdes, serdao apresentados
detalhes do processo de treinamento das duas abordagens estudadas, bem
como os resultados obtidos. A analise de desempenho de cada um dos
classificadores treinados foi realizada usando curvas ROC (Receiver
Operating Characteristics), sendo tal andlise apresentada no Capitulo 4, no

qual se justifica o uso de uma abordagem em detrimento da outra.
3.2.1. Treinamento Usando Ground-truth

Para este método de treinamento, os padroes de borda e nao-borda usados
no treinamento foram obtidos a partir de padrdes retirados com base em
uma anotacao de imagens feitas por um ser humano. A motivacao para tal
treinamento é a aquisicio de conhecimento pela imitacdo do
comportamento humano, ao desenhar uma representacdo nao foto-realistica

de uma imagem de face.

Ao todo, 14 imagens de face foram utilizadas no processo de aquisigao
do conhecimento. Na Figura 3.7, € mostrado um exemplo de imagem e o
respectivo ground-truth. As demais imagens sao apresentadas no Apéndice
C. Os padroes de borda e ndo borda foram obtidos pela selecao aleatéria de
recortes de tamanho 5x5. Os padroes a serem usados no treinamento foram
selecionados com base no ground-truth: se o pixel central do recorte do
recorte for branco, entao o padrdo sera classificado como borda. Se o pixel

central do recorte for preto, o padrao sera classificado como nao-borda.

Figura 3.7 — Imagem de treinamento: (A) Original; e (B) Ground-truth.
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As entradas da rede neural, na etapa de treinamento, sao compostas
por padroes de borda e nao borda, retirados da imagem original em escala
de cinza. A saida desejada é a estimativa a partir do contraste do recorte.
Os padroes de borda e nao-borda nao se repetem dentro do escopo de uma
mesma imagem. Na Figura 3.7, é ilustrado o processo de aquisicao dos

padroes.

Para aumentar a variabilidade do conjunto de padrdoes de borda,
outros padrdes de treinamento foram obtidos, sendo entdo adicionados aos
padroes da imagem original em escala de cinza. Tais padroes foram
retirados da imagem degradada com ruido gaussiano e também foram
considerados padrdes obtidos da imagem suavizada com suavizagao
gaussiana. O processo de aquisicdao dos padroes para o aumento de
variabilidade é semelhante aquele ilustrado na Figura 3.7, havendo a
mudanca da imagem em tons de cinza, fonte dos recortes, i.e., ao invés de
usar a imagem original em escala de cinza, usa-se a imagem suavizada em

escala de cinza.

Padrdo de Padrdo de
ndo borda borda

Figura 3.8 - Selegao dos padrées de borda e nao-borda.
Para maximizar o desempenho de um classificador é importante que o
conjunto de valores escolhidos como entrada seja representativo.
Adicionalmente, é desejavel que os padrdes de aprendizagem possuam uma
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baixa variacao entre padroes de uma mesma classe (intra-classe) e alta

variagao entre padrdes de classes diferentes (inter-classes).

Com o intuito de aumentar a variabilidade inter-classe, todos os
padroes de borda e nao borda foram submetidos a um processo de
comparacdo apds a extracdo, seguindo o seguinte procedimento: (i) os
niveis de cinza do padrao de borda sao comparados com os niveis de cinza
do padrao de nao borda, usando distancia Euclidiana; (ii) se a distancia for
menor que um limiar, os dois padroes devem ser descartados. O limiar que
apresentou melhores resultados apds a fase de treinamento foi o limiar 90,

obtido experimentalmente.

Na etapa de treinamento, foi variado o numero de neurdnios na
camada escondida no intervalo [1; 50], tendo sido treinadas, para cada
iteracdo desta etapa, dez redes neurais, com inicializacdo aleatoria de
pesos, a partir do algoritmo backpropagation, com critério de parada por
validagdao. O conjunto de amostras utilizado no treinamento foi dividido de
acordo com a Tabela 3.2. Foi usado um numero equivalente de padrdes de

borda e ndo-borda.

Tabela 3.2 - Distribuicao de padroes.

Padroes de borda
S21:k + padroes de nao borda R
Treinamento 11942 60%
Teste 2984 15%
Validagao 4976 25%
Total 19902 100%

Apds o treinamento, foi selecionada a rede que apresentou o melhor
resultado visual, por meio da avaliagao subjetiva da qualidade, jad que uma
simples inspecdo no menor valor da soma dos erros médios quadraticos
entre todos os ciclos do treinamento foi insuficiente para determinar a
melhor rede. Ao final, a rede que apresentou melhores resultados visuais

apresentou taxa de 96,75% de acerto em relagao ao conjunto de testes.

A arquitetura da rede que apresentou melhores resultados, com a
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abordagem usando ground-truth, possui uma topologia de 19 neur6nios na
camada de entrada, quantidade obtida apds a etapa de extracao de
componentes principais, 5 neurbnios na camada escondida e 2 neurdnios na
camada de saida. Conforme anteriormente explicitado, a saida desejada é a
estimativa de contraste do padrdao submetido a entrada. Um exemplo de

resultado desta abordagem é ilustrado na Figura 3.9.

(A) | [

Figura 3.9 - Etapa 4 - Bordas usando treinamento com Ground-truth: (A) Suavizada; e (B) Bordas.

Apesar dos resultados promissores obtidos com o treinamento usando
padroes adquiridos conforme descricao apresentada nesta secao, alguns
problemas foram identificados, a saber: (i) problemas com a falta de
controle do tipo de amostra de borda e nao-borda obtido, o que dificultou o
treinamento; (ii) problemas na imagem de bordas gerada, e.g. insuficiéncia

de bordas.
3.2.2. Treinamento Usando Padroes Sintéticos

Além dos problemas citados anteriormente com respeito a abordagem de
treinamento  utilizando amostras manualmente rotuladas, foram
identificados outros problemas, a saber: (i) falta de amostras
representativas para um grande universo de bordas; (ii) etapa laboriosa
para anotar manualmente o ground-truth, razao da indisponibilidade de

imagens anotadas para uso em testes desta natureza; (iii) falta de
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detalhamento de alguns elementos da face apds etapa de pos-
processamento. Adicionalmente, uma analise usando curvas ROC (vide
Capitulo 4) evidenciou um melhor desempenho da rede neural treinada com

padroes sintéticos.

Considerando-se os problemas apresentados, uma nova abordagem
de treinamento foi experimentada. A nova abordagem fundamenta o
treinamento em amostras de padrdoes gerados sinteticamente. Exemplos de

tais padrdes sintéticos sdo apresentados na Figura 3.10.

Padroes de Padroes de
borda sintéticos. |borda suavizados.

(A) (B)

Padrées de ndo-borda.

Figura 3.10 - Exemplos de padroées sintéticos: (A) Padrdes de borda; e (B) Padroes de nao-borda.

Os padroes sintéticos de borda foram obtidos por meio de um
algoritmo que, a partir de um par de tons de cinza distintos no intervalo
[0; 255], gerou padroes que correspondiam a quatro orientagdes de borda:
09, 459, 90° e 1359, Visualmente, o padrao de orientacdo 0° da origem a
uma linha vertical que corresponde a coluna central do padrao de borda,
como pode ser visto no topo da Figura 3.10. A linha vertical corresponde a
uma borda de espessura unitaria (um pixel). Para o padrao de 09 o menor
valor de tom de cinza equivale ao valor da coluna central menos 5.

Similarmente, o maior valor do tom de cinza equivale ao valor da coluna
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central mais 5. Para aumentar a variabilidade dos padrdoes de borda
sintéticos, os padroes gerados foram suavizados usando uma suavizagao
gaussiana. O mesmo processo aplicado a geracdao dos padroes com

orientacao 0° foi repetido para as outras orientagoes.

Os padroes de nao-borda foram obtidos por meio de variacao
sistematica dos tons de cinza no intervalo [0; 255]. A variacao restringiu
que um padrdo deve conter apenas tons que nao variassem acima ou abaixo
de 20% da intensidade do pixel central. Além dessa restricdo, 18 ou mais
pixels, no conjunto de 25 pixels de cada padrao de nao borda, deveriam ter
pouca variacao nos valores dos tons de cinza, originando um padrao

homogéneo, sem transicao abrupta de valores.

Seguindo o roteiro de treinamento usado para os conjuntos obtidos a
partir de anotagdes do conjunto de ground-truth, a etapa de treinamento
consistiu na variagdo do numero de neurbnios na camada escondida
(intervalo [1; 50]) e treinamento de dez redes neurais (inicializagao
aleatédria de pesos, parada por validacao e backpropagation). O conjunto de
padroes de borda utilizado antes da técnica PCA foi dividido de acordo com a

Tabela 3.3.

Tabela 3.3 - Distribuicao de padroes de borda sintéticos.

Etapa Padfﬁes el Eorda Percentual
+ padroes de nao borda
Treinamento 766 60%
Teste 191 15%
Validacdo 319 25%
Total 1276 100%

De forma equivalente a abordagem anterior, foi selecionada a rede
gque apresentou o melhor resultado visual, por meio da avaliagao
subjetiva da qualidade, pois uma inspegao no menor valor da soma dos
erros médios quadraticos nos ciclos de treinamento foi insuficiente para
determinar a melhor rede. Levando este fato em consideragao, a rede que

apresentou melhores resultados visuais apresentou taxa de 98,5% de
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acerto em relagao ao conjunto de testes.

A arquitetura da rede que apresentou melhores resultados com a
abordagem usando padrdes de borda sintéticos possui 11 neurdnios na
camada de entrada - quantidade obtida apdés a etapa de extracao de
componentes principais; 2 neurénios na camada escondida; e 2 neurbnios
na camada de saida. De acordo com o que ja foi explicitado, a saida
desejada é a estimativa de contraste do padrao submetido a entrada. Um

exemplo do resultado desta abordagem é mostrado na Figura 3.11.

Figura 3.11 - Etapa 4 — Deteccdo de bordas usando treinamento com padroées sintéticos: (A) Imagem
Suavizada; e (B) Bordas.

3.3. Pos-Processamento

Apds a geracdo do mapa de bordas, a imagem é submetida a duas etapas
de pébs-processamento, a saber: (i) correcdo de brilho e contraste; e
(ii) ajuste de curvas. O brilho e contraste da imagem resultante da etapa
anterior sao modificados segundo valores fixos, sendo o valor do ajuste do
brilho igual a -80 e o valor do ajuste para o contraste igual a 80. Tais
valores foram obtidos apds votacdao com usuarios para calibracdo de
parametros, conforme apresentado no Capitulo 4, na Secdo 4.3.1. Os
efeitos da aplicacao da correcao de brilho e contraste, usando os valores

fixos mencionados, podem ser visualizados na Figura 3.12.
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Figura 3.12 - Etapa 5 - Ajuste de brilho e Contraste: (A) Mapa de Bordas; e (B) Imagem modificada.
Apds a modificacdo do brilho e contraste, ocorre a ultima etapa da
abordagem proposta, uma operacado histogramica por operador exponencial,

que sera discutida na proxima secao.

3.3.1. Transformacao de Histograma

O operador exponencial pode ser aplicado para modificar a faixa dinamica
do mapa de bordas, enfatizando os valores de pixels de alta intensidade. No
caso do operador “elevado a poténcia de”, o valor dos pixels da imagem de
saida é igual ao valor da imagem de entrada (base) elevado a uma poténcia
fixa. Apos votacdao com usudrios para calibracdo de parametros, conforme
apresentado no Capitulo 4, na Secdo 4.3.1, a poténcia que se revelou mais

adequada a transformacdo histogramica foi a poténcia 4.

Tal operacao, no contexto desta pesquisa, visou ressaltar as linhas de
bordas mais importantes, fazendo com que mais detalhes sejam percebidos
na representacdo ndo foto-realistica gerada, a fim de melhorar o aspecto
visual final. Um exemplo da aplicacao desta operagao na imagem de bordas
ap6s a modificacdo de brilho e contraste € mostrado na Figura 3.13.
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Figura 3.13 - Etapa 6 - Transformacao histogramica: (A) Bordas apds ajuste de brilho e Contraste; e
(B) Imagem final.

Para efeitos de comparacao, exemplos de imagens geradas usando a
abordagem de treinamento com padroes obtidos de um conjunto de ground-
truths e com treinamento usando padrdoes de bordas sintéticas podem ser
vistos na Figura 3.14. Subjetivamente, a abordagem com o uso de padroes
sintéticos para treinamento apresenta um resultado de melhor qualidade,
uma vez que atributos faciais importantes, como o nariz e a boca, podem

ser melhor visualizados.

B

ey

iy

X

(A) || (B) ||

Figura 3.14 - Comparagdo: (A) Treinamento com GT; e (B) Treinamento com bordas sintéticas.
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3.4. Detalhes de Projeto e Implementacao

Para a validacao da abordagem proposta apresentada nas secdes anteriores,
foi necessario desenvolver um sistema para a geracao de representacoes
nao foto-realisticas, seguindo as etapas e o fluxo de execugao apresentado
e discutido nas secoes anteriores. Nesta secao, sao apresentados detalhes
de projeto e implementacao do software desenvolvido para a validacao da
abordagem descrita, assim como para a realizacao dos testes descritos no

Capitulo 5.

A implementacao foi realizada utilizando a linguagem C++, a partir do
ambiente de desenvolvimento integrado (Integrated Development
Environment - IDE) Microsoft Visual Studio 2005. A linguagem C++ foi
escolhida, dentre varios aspectos, por: (i) apresentar um desempenho
superior para a tarefa, em relacdao a outras linguagens; (ii) ser muito
utilizada na area de Visao Computacional; (iii) se dispor de bibliotecas tais
como a Intel OpenCV, dotada de facilidades destinadas ao suporte no
desenvolvimento do trabalho; (iv) possibilitar o uso de redes neurais

mediante ligagao com bibliotecas do Matlab.

Ha, no entanto, algumas desvantagens no uso da linguagem e do
ambiente, tais como a dependéncia em relacdo ao sistema operacional
Microsoft Windows, problemas de gerenciamento de memoria e apontadores
e peculiaridades do ambiente de desenvolvimento. O ambiente de
desenvolvimento Microsoft Visual Studio 2005 foi escolhido pela
disponibilidade de utilizacao a partir do programa MSDN Academic Alliance e
pela familiaridade do desenvolvedor com suas funcionalidades. O projeto do

software, em termos de classes, é apresentado na Figura 3.15.

A classe base Classificador tem como classe derivada a representacao
de um classificador baseado em redes neurais. Tal arquitetura facilita a
inclusdao de novos classificadores baseados em outro paradigma diferente
das redes neurais. A classe ClassificadorBordasNeural faz uso das classes
PCA e da representacao de uma rede neural como matriz (classe
RedeNeuralComoMatriz), utilizando resultados de treinamento exportados a
partir do MATLAB.
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Como elemento centralizador das operagdoes, aparece a classe
NPR_SketchAPP que agrega operacgoes de leitura e escrita de arquivos e
centraliza operacdes referentes ao fluxo de execucao da abordagem
proposta, fazendo uso dos varios moddulos implementados, como

PosProcessador e CorretorCromatico.

PosProcessador
ConversorEspacoCromatico
1 +ajustaBrilhoEContraste(imgEntrada, brilho, contraste)
+converteParaYCbCr() +ajusteCurvaExponencial(imgEntrada, grauFuncao)
+converteParaHSV() 1
. 1
Classificador
—‘> " < NPR_SketchApp 1 Suavizador
1
- +main(argc: int, argv: char) 1 +suavGaussiana()
ClassificadorBordasNeural +scanDir() ‘—1 +suavMediana()
+classificaComPCA() ? 1
1 1
1 CorretorCromatico
1 1 PCA

RedeNeuralComoMatriz P

+lePesosDoArquivo()
1
1

GerenciadorMemoria

ExpansaoHistograma MultiscaleRetinex GrayWorld

+inicializaPesos()
+limpaMemoria()

CalculadorCurvaRoC

ExperimentoObjetivo

+calcula(entrada, segmentada)

1

Metricas 1
DetectoresExternos
+PSNR() - -
+FoM() 1 1 | ExperimentoSubjetivo
+SSIM() +Canny() .
+FDoG()
+DoG()

Figura 3.15 - Diagrama de classes do software desenvolvido.
3.5. Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foi proposta uma abordagem para a geracao de
representacoes nao foto-realisticas, a qual é dividida nas seguintes sub-
etapas: (i) correcdo cromatica; (ii) conversdo de espaco cromatico; (iii)
suavizagao; (iv) deteccdo de bordas; (v) ajuste de brilho e contraste; e (vi)
transformacao histogrdmica por operador exponencial.
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Na etapa inicial, hd um processamento para melhoria da iluminacao da
cena em questdo, usando um algoritmo de constancia cromatica
(GrayWorld). Apds a melhoria das cores da cena, ha uma conversao do
espaco cromatico RGB para um espago cromatico mais adequado a geragao
de representacdes nao foto-realisticas (espaco YCbCr). Em seguida, ocorre
uma suavizacao da imagem para supressao de detalhes, para melhoria do
resultado gerado e para remocgao de ruido (suavizagao gaussiana). Ha,
entdao, a deteccao de bordas usando uma rede neural do tipo Perceptron
Multicamadas, treinada com o algoritmo backpropagation usando padroes
de bordas sintéticas. Por fim, o brilho e contraste da imagem de bordas sao
modificado. Adicionalmente, ocorre uma modificacdo histogramica com o

uso de um operador exponencial.

Algumas vantagens do método proposto incluem: (i) a adicdo de um
algoritmo de constancia cromatica para a atenuacao de sombras e efeitos
indesejaveis quando a imagem de entrada possui condicdes de iluminagao
desfavoraveis; (ii) uso do canal Y, possibilitando sub-amostragem de valores
de cinza sem perda de detalhe perceptivel; e (iii) uso de redes neurais na
confeccdo de representagdes ndo foto-realisticas, fato escasso na literatura
pesquisada.

O préximo capitulo contém a descricdo dos experimentos realizados e
a discussao dos resultados obtidos. A apresentacao dos experimentos
contempla os testes realizados nos varios caminhos disponiveis até que
fosse atingida a abordagem descrita nesse capitulo. O préximo capitulo
contém ainda graficos de avaliagao dos classificadores treinados com uso da
analise da curva ROC, bem como uma anadlise comparativa, objetiva e
subjetiva, com outras técnicas de geracao de representacdes nao foto-

realisticas.
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Capitulo 4

Apresentacao e Discussao dos
Experimentos e Resultados

Neste capitulo, sdo descritos e comentados os experimentos realizados para
validacao da abordagem proposta para geracao de representagdes nao foto-
realisticas, apresentada no Capitulo 3, assim como os resultados associados.
Varios experimentos foram conduzidos em etapas distintas do estudo, sendo

cada uma dessas etapas descrita em secdes separadas, a saber:

e Na Secdo 4.1, é apresentada uma comparacao entre dois
classificadores de borda. A diferenca entre cada classificador reside no
método de treinamento, discutido no Capitulo 3. A andlise de desempenho e
comparacoes entre classificadores é apresentada por meio de analise de

curvas ROC (Receiver Operating Characteristics).

e Na Secdao 4.2, sao apresentados resultados de comparagao
objetiva, usando métricas numéricas tradicionais na literatura estudada. A
Secao 4.2 se divide em duas partes: (i) comparacdo numérica entre todos
os caminhos estudados para a montagem da abordagem proposta, i.e.,
analise da melhor combinacdo de algoritmos de pré-processamento para a
geracao de representacoes ndo foto-realisticas; e (ii) comparacdo objetiva
com outros detectores de borda. Para a obtencao dos resultados explicitados
na Secao 4.2 foi usado o classificador com melhor desempenho, conforme

descricao contida na Secgao 4.1.

e Na Secao 4.3, relata-se a realizacao de um experimento subjetivo,
o qual fundamentou-se em um esquema de votacao envolvendo usuarios de
teste. Tal validacao subjetiva dividiu-se em duas partes: (i) calibracao de
pardmetros para quatro detectores de bordas (Canny, DoG, FDoG e a

Abordagem Proposta); e (ii) votacao de imagens.
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4.1. Curva ROC

De acordo com Fawcett (2006), uma curva ROC é um grafico usado para
visualizar, organizar e selecionar classificadores com base no desempenho.
Trata-se de um grafico de valores de sensibilidade versus especificidade de
um classificador binario, quando ha variacao de seu limiar de classificacao.
Graficos de curvas ROC sao, ha muito, utilizados na teoria de sinais, pois
permitem observar as compensacdes entre alarmes falsos (false alarms) e
taxa de acerto (hit rate). A anadlise de curvas ROC foi estendida para a
analise e visualizacdo de diagnosticos médicos, sendo largamente usadas na
Medicina (Zou, 2002).

Os classificadores de bordas avaliados neste trabalho possuem um
conjunto de parametros de treinamento que influenciam os resultados
obtidos. Objetivando a investigacdo do melhor método de treinamento, foi
feita uma analise quantitativa baseada no conceito de curvas ROC. Aos
classificadores foram apresentados exemplos de borda e nao-borda, assim,
o problema de classificacao consiste em enquadrar a entrada em uma das
classes disponiveis do classificador binario (borda ou nao-borda), tendo
como resultado uma estimativa de contraste, i.e., qual a “forca” da borda
para um determinado pixel. Considerando um problema de classificacao
bindria para bordas, quatro saidas sao possiveis. Tais saidas estdo
sumariadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Métricas usadas na analise ROC.

Métrica Descricdo
Positivos verdadeiros. Valor que representa a condicdo: é borda na

i imagem e é borda no ground-truth.
Negativos verdadeiros. Valor que representa a condigdo: nao é
TN g ~
borda na imagem e nao € borda no ground-truth.
EN Negativos falsos. Valor que representa a condicdo: ndo € borda na
imagem mas é borda no ground-truth.
Fp Positivos falsos. Valor que representa a condicdo: é borda na

imagem mas ndo é borda no ground-truth.
Taxa de TP| TPR = TP/ (TP + FN)
Taxa de FP | FPR = FP / (FP + TN)

Dois classificadores de borda foram treinados: (i) um wusando
aprendizagem com extracdao de bordas de imagens com base em um

ground-truth; e (ii) outro usando aprendizagem com extracao de bordas
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sintéticas. A curva ROC para os dois classificadores é apresentada na Figura
4.1. Cada ponto da curva representa a média de TPR versus FPR em um
conjunto de 14 imagens de ground-truths, anotadas manualmente e

apresentadas no Apéndice C.

Para a obtencdo das médias de TPR e FPR de cada classificador, que
representam, respectivamente, as coordenadas Y e X de cada ponto
apresentado na Figura 4.1, foi variado o intervalo da estimativa de contraste
da saida desejada. A andlise visual da curva permite constatar que o
classificador treinado com bordas sintéticas tem melhor desempenho do que

o classificador treinado com bordas obtidas com o uso de ground-truths.

Curva ROC - Classificadores de Bordas

1,0

o =
0,6 "/

0,5

ot

0,4

True Positive Rate

0,3 A

0,2
0,1

0,0 T T T T 1
0,0 0,1 0,2 03 04 05 06 07 0,8 0,9 1,0

False Positive Rate

\ —— Ground-truth —=— Bordas sintéticas\

Figura 4.1 - Curva ROC para os classificadores estudados.

Portanto, sendo uma curva ROC uma descricdao pictorica de
desempenho de classificadores, a comparacao entre classificadores deve ser
feita com base na inspegao visual. Adicionalmente, a comparacao entre
multiplos classificadores é realizada pela comparacao de um unico valor
escalar, que representa o desempenho esperado de cada classificador. De
acordo com Fawcett (2006), um valor escalar comum na literatura é o valor
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da area sob a curva (AUC - Area Under the Curve). Valores para a AUC sdo
apresentados no intervalo [0, 1]. No entanto, uma area menor que 0,5 é
indesejavel, pois um classificador com tal area tem como saida uma

resposta aleatoria de classificacao (random guess).

E possivel que um classificador seja melhor do que outro em uma
determinada darea da curva ROC, e.g., na regido proxima ao ponto
(0,05; 0,1) da Figura 4.1. No entanto, a AUC, enquanto medida geral de
desempenho, prevé com certa acuracia o melhor classificador. A AUC pode
ser calculada usando trapézios sucessivos, usando os pontos que dao
origem a curva ROC. Para os classificadores estudados, tem-se que o
classificador treinado com bordas sintéticas resulta em uma area maior da

curva ROC, conforme Tabela 4.2:

Tabela 4.2 - AUC para curvas ROC.

Treinamento AUC
Usando ground-truth 0,718583
Usando bordas sintéticas | 0,738617

Diante das evidéncias apresentadas, o classificador que obteve melhor
desempenho foi o classificador treinado com bordas sintéticas. Apds essa
escolha, procedeu-se a avaliacdao objetiva e subjetiva da abordagem

proposta, apresentadas nas préximas secoes.
4.2. Experimentos Objetivos

Cada métrica objetiva usada nesta secdo é brevemente detalhada no
Apéndice E. Nesta secdo sao apresentados os resultados comparativos
usando cada uma das métricas. Ressalta-se que, como apresentado no
Apéndice E, mesmo com os problemas apresentados nas métricas classicas
como a FoM e sendo a métrica PCM de dificil implementagdo, uma
comparacdao objetiva fez-se necessdria para avaliar o desempenho da
abordagem proposta. Tal comparacao objetiva serviu, primeiramente, para
a comparacao de diferentes decisdbes a serem tomadas, e.g., o tipo de
algoritmo de pré-processamento mais adequado ou o canal cromatico mais

adequado a geracao de representacbes nao foto-realisticas. Em segundo
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lugar, a avaliacao objetiva foi usada para comparar a abordagem proposta

com outros geradores de representagoes ndo foto-realisticas.

Trés métricas de similaridade foram usadas: (i) Relacdao Sinal/Ruido
Maxima (Peak Signal to Noise Ratio — PSNR); (ii) Figura de Mérito de Pratt
(Pratt’s Figure of Merit - FoM) (Pratt, 1978); e (iii) Similaridade Estrutural
(Structural SIMilarity - SSIM) (Wang, Lu e Bovik, 2002; Wang e Simoncelli,
2005). Tais métricas procuram a compatibilidade entre duas imagens, a fim
de estimar a similaridade entre elas, seja por meio de comparagao pixel a

pixel ou baseada em vizinhanca.

Apesar da existéncia de uma base de imagens com os respectivos
ground-truths (Martin et al., 2001), anotados apdés um experimento com
usuarios, uma inspecao da referida base evidenciou que sua composicao
envolve majoritariamente cenas naturais e paisagens, havendo apenas 2
imagens com faces humanas. Ademais, a avaliagdao de imagens de faces nao
era o foco de estudo dos autores. No entanto, tal fato nao invalidou a busca
por um denominador comum com respeito a avaliacdo de detectores de
borda.

Em virtude da lacuna apresentada anteriormente, os experimentos
objetivos apresentados nesta secao usaram 14 imagens com ground-truths
anotados manualmente. As imagens e os respectivos ground-truths podem
ser visualizadas no Apéndice B. Os parametros da abordagem proposta
foram calibrados para uso em imagens de face, sendo os valores de cada

parametro apresentados no Apéndice A.

E importante salientar que a avaliacdo objetiva por meio das métricas
usadas foi possivel apenas em imagens binarias, pelo fato de o ground-
truth ter sido concebido apenas em preto-e-branco. No entanto, o aspecto
visual de algumas renderizagbes ndo foto-realisticas possuem como
componente importante o efeito gerado pela variagao em tons de cinza da
imagem final. Todas as avaliacbes objetivas foram realizadas apds a

limiarizacdo com o valor de corte igual a 127.

Como afirmado por Jain (1991), a comparacao simples das médias dos

resultados podem levar a conclusdes ndo confidveis. Devido a este fato,
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apos a medicao dos valores numéricos de cada métrica, foi realizada uma
breve anadlise estatistica dos dados. O propdsito da analise estatistica foi
investigar evidéncias de variacdes estatisticamente significativas nos grupos
considerados, tendo em vista tratar-se de um experimento ao longo do qual

varias categorias de algoritmos podiam ser consideradas.

O procedimento estatistico mais adequado ao propdsito almejado foi o
teste F ANOVA fator Unico (Levine, Berenson e Stephan, 2000), pois ha
apenas um unico fator a ser testado: o valor de similaridade da imagem
com o ground-truth. Uma vez que este teste evidencia apenas diferencas
entre médias, ndo possibilitando comparacbes entre pares de grupos,
utilizou-se, quando a andlise estatistica evidenciava a possibilidade, o teste
de Tukey (Levine, Berenson e Stephan, 2000).

Assim, a hipdtese nula de nenhuma diferenca nas médias aritméticas
Ho: :uG1=:uG2:'°':;uG12

serd testada, em relacdo a hipdtese alternativa de haver diferencas entre as
referidas médias (H,: nem todas as médias sdo iguais). A média u, significa
a média dos valores obtidos para as 14 imagens, sendo Gi 0 i-ésimo grupo
de combinacdes possiveis para os algoritmos de pré-processamento. Deve-
se ressaltar, no entanto, que o teste F ANOVA fator Unico permitiu verificar
se a interpretacdo dos casos pode ser feita, ou seja, se as médias das
amostras coletadas sao significativamente diferentes com um grau de

confianga igual a 95%.

Heath (1996) afirma que uma das limitacdes de métodos de
comparacdo de borda que usam ground-truth é a dependéncia da marcagao
manual, bem como o fato de que, historicamente, alguns testes dessas
métricas terem sido realizados com imagens sintéticas ou imagens reais
pouco complexas, o que facilita a geragao de ground-truth, mas nao avalia o
desempenho dos detectores em condigdes reais de uso. Para mitigar o viés
da avaliacao objetiva e avaliar o desempenho de imagens geradas em
escala de cinza, uma avaliagao subjetiva foi conduzida, a qual é apresentada

na Secao 4.3.
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4.2.1. Relacao Sinal/Ruido Maxima (PSNR)

Na Tabela 4.3, € mostrada a comparacdo de diferentes estratégias da
abordagem proposta usando a métrica PSNR, com o maior valor obtido

destacado em negrito.

Tabela 4.3 - Avaliacao objetiva usando PSNR.

GrayWorld Retinex Expansdo de histograma
Imagem Canal Y Canal V Canal Y Canal V Canal Y Canal V
Gauss. Medi. Gauss. Medi. || Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. Medi. | Gauss. | Medi.
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11 G12

6,80456 | 6,87699 | 7,02440 | 7,06384 |5,64986]5,82649]5,92577]6,09668] 6,78579 || 6,85966 ||6,99568]7,04717
7,58620 | 7,73303 | 7,78580 | 7,92708 6,83610]7,00270]7,05089]7,22176] 7,49509 | 7,64293 |[7,26112]7,40033
7,04561 | 7,14232 | 7,17203 | 7,22940 |6,30448]6,51565]6,06571]6,29144] 6,84686 | 6,94080 ]|6,70060]6,78803
8,29647 | 8,33607 | 9,15878 | 9,12455 |[7,93990]8,02404]8,74810]8,79097] 8,28841 | 8,33502 ]|9,10043]9,11642
7,63174 | 7,67486 | 8,07531 | 8,07456 |[7,04557]7,19464]7,74346]7,82401] 7,78195 | 7,81525 |8,12191]8,13144
8,73936 | 8,77798 | 8,37392 | 8,42178 |8,40715]8,46547]8,20221]8,30656| 8,63009 | 8,67674 |8,68067|8,72841
8,38595 | 8,41399 | 8,15871 | 8,22752 |6,701536,86392|6,74048]6,92094] 8,37616 | 8,39663 |7,80541]7,82330
6,15994 | 6,22599 | 5,99034 | 6,06114 |5,62263]5,72832]5,72227]5,81640] 6,20041 | 6,26046 |[6,09672]6,17023
9 8,75645 || 8,84147 | 8,33108 | 8,42449 |8,15817]8,30883]8,33255|8,46014] 8,79200 | 8,88429 |8,72497]8,82625
10 | 9,02967 ] 9,14071 | 8,97188 | 9,08480 |7,12782]7,37935]7,05966]7,32814] 8,93646 | 9,05049 8,92451]9,03372
11 ] 9,00363 ] 9,06039 | 8,91766 | 8,98532 |[7,92770]8,14074]7,88290]8,07351] 8,83489 | 8,90836 |8,84778]8,90991
12 | 8,61059 | 8,61467 | 8,04164 | 8,03945 |8,01331]8,05382]7,83312]7,85189] 8,49999 | 8,51160 |8,32135|8,31165
13 | 5,68331] 5,70133 | 5,23549 | 5,29231 |5,60980]5,65721]5,66974]5,70123] 5,56203 | 5,58744 [6,49175]6,51350
14 |11,10500]11,04290]10,89760]10,88900]7,93360]8,17169]8,09441]8,39600]10,84610]10,79210]9,78569]9,75352
Y | 8,05989 [8,11305| 8,00962 | 8,06037 |7,091267,23806(7,21938]7,36283] 7,99116 || 8,04727 |[7,98990|8,03956
5 1,38082 | 1,36117 | 1,39148 | 1,37815 |[1,00453]1,00510][1,04990]/1,04802] 1,34338 | 1,32708 |[1,11827|1,10415

DN [fUfHWIN]|+—

Apds a obtencdo dos resultados numéricos para a métrica PSNR, o
teste F ANOVA fator Unico foi realizado (Tabela 4.4), coma = 0,05, com a
intencao de verificar a variagao significativa ao longo dos grupos

considerados.

Tabela 4.4 — Teste F ANOVA para valores de PSNR.

ANOVA: fator unico o = 0,05
Fonte da variacao SQ gl MQ F valor-P | F critico
Entre grupos 25,23999 | 11 |2,294544|1,54252|0,121439| 1,850485
Dentro dos grupos | 232,0546 || 156 | 1,487529
Total 257,2946 | 167

Pela comparacdo simples dos resultados obtidos apds a avaliagao com
PSNR, a melhor estratégia a adotar é o uso do algoritmo GrayWorld no
canal Y do espaco YCbCr e do filtro de suavizacao da mediana. No entanto,
conforme elucidado pelo teste F ANOVA fator Unico explicitado na Tabela
4.4, o valor F é menor do que Fgi, significando que nao ha diferencas
estatisticamente significativas entre as médias das varias estratégias

contempladas, quando usada a avaliagdo com métrica PSNR.
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4.2.2. Similaridade Estrutural (SSIM)

Na Tabela 4.5, pode ser visualizada a comparacao entre diferentes
estratégias contempladas pela abordagem proposta usando a métrica SSIM,
sendo destacado o maior valor obtido.

Tabela 4.5 - Avaliagao objetiva usando SSIM.

GrayWorld Retinex Expanséo de

histograma
Imagem Canal Y Canal V Canal Y Canal V Canal Y Canal V
Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi.
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11 G12

0,13099/0,13051(0,12960(0,12868|0,12700|0,12740}0,12798|0,128060,13079|0,13028|0,13059 |0,13010
0,19100]0,19042(0,19256(0,192090,18743|0,18673]0,19124/0,191560,19051|0,18983|0,18936 |0,18884
0,129740,12936|0,12829]0,12749|0,12460(0,12588]0,123370,12488|0,12909]0,12861|0,12763 |0,12693
0,18630/0,18496|0,19368(0,19187|0,18372|0,18345]0,18960|0,18863|0,18601|0,18469|0,19313 ]0,19226
0,17066]0,17065(0,18184(0,18124|0,16296|0,16530]0,17599|0,176710,17355|0,17345|0,18192 |0,18217
0,172010,171950,16736]0,16662|0,16721(0,16742]0,16340|0,16399|0,17141}0,17110{0,17092 |0,17102
0,172580,17215|0,17019]0,16962|0,16028(0,16094]0,16131|0,16191|0,17272]0,17211|0,16843 |0,16744
0,13577]0,13552|0,136450,13621|0,12803|0,12901}0,13367|0,134530,13644|0,13603]0,13606 |0,13640
9 0,204020,20439(0,20082(0,20139|0,19815|/0,19944]0,19885|0,19952(0,20459|0,20484|0,20045 0,20050
10 0,21575]0,21607|0,21518]0,21578|0,18718(0,18897]0,185200,18719|0,21469]0,21511|0,21425 |0,21465
11 0,20289|0,20335|0,201710,201930,19482|0,19610}0,19497|0,19603|0,20175|0,20193|0,20182 0,20159
12 0,17696|0,17651(0,17094(0,170100,17389|0,17336]0,17055|0,16923|0,17616|0,17575|0,17440 0,17370
13 0,127830,12360|0,10785]0,10712|0,12724(0,12533]0,12468|0,121200,12488]0,12058|0,14427 |0,14159
14 0,25170]0,24960(0,24565(0,24513|0,21232|0,21202]0,21337|0,21477]0,24819|0,24606|0,23775 |0,23588
X 0,17630(0,17565(0,17444(0,17395|0,16677|/0,16724|0,16816|0,16844(0,17577(0,17503(0,17650|0,17593
S 0,036490,03674(0,03825]0,03847]0,02975|/0,02985]0,030160,03064]0,03612]0,03642|0,03297 |0,03302

DN [fUfHWIN]|+—

Apds a verificacdo dos resultados numéricos obtidos pela métrica
SSIM, o teste F ANOVA fator Unico foi conduzido, e € mostrado na Tabela
4.6. O teste F ANOVA foi realizado com a intencao de verificar se havia

variagao significativa ao longo dos grupos considerados.

Tabela 4.6 - Teste F ANOVA para valores de SSIM.

ANOVA: fator Gnico o = 0,05

Fonte da variacdo SQ gl MQ F valor-P | F critico
Entre grupos 0,002371| 11 | 0,000216 | 0,184008 | 0,99824 | 1,850485
Dentro dos grupos | 0,182764 | 156 | 0,001172
Total 0,185136 || 167

Por meio da comparacao de resultados obtidos apds avaliagdo com
SSIM, a melhor estratégia a adotar € o uso da expansdo histogramica no
canal V do espaco HSV e da suavizagdao gaussiana. No entanto, conforme
elucidado pelo teste F ANOVA fator Unico presente na Tabela 4.6, o valor F é
menor do que Fgit, 0 que implica que nao ha diferencgas estatisticamente
aceitaveis entre as médias dos varios caminhos propostos quando usada a

avaliacdo com métrica SSIM.
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4.2.3. Figura de Mérito (FoM)

Na Tabela 4.7, é apresentada a comparacao das diferentes estratégias
contempladas pela abordagem proposta usando a métrica FoM, sendo

destacado o maior valor obtido.

Tabela 4.7 - Avaliagao objetiva usando FoM.

Expansdo de

GrayWorld Retinex A
histograma
Imagem Canal Y Canal V Canal Y Canal V Canal Y Canal V
Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi.
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11 G12

0,559200,52002|0,48631|0,48625]0,50478|0,50366(0,49942|0,49860|0,51104]0,54987|0,48387|0,48285
0,437470,39878|0,37239|0,37381]|0,36082(0,35945(0,36727|0,36819|/0,38964|0,42923|0,37195|0,37095
0,67064 [0,62907|0,59144|0,59089|0,59322|0,59398(0,57593|0,57990]0,62110]0,65803|0,59594|0,59237
0,418070,376500,34367|0,34128]0,325740,32503(0,30509/0,30490]|0,36765]0,40489|0,33463|0,33368
0,413280,37849|0,35663|0,36017]/0,29832|0,307340,320460,32759||0,37237]0,41579|0,352770,35436
0,510030,46645|0,41199|0,40669]0,41153|0,40609(0,36641|0,36953|0,46539|0,49765|0,42195|0,41616
0,580430,53477|0,50193|0,50130]0,468710,46786(0,44784|0,45093|0,53185]0,56449|0,50403|0,49854
0,613270,57322|0,54860|0,54973]0,53513(0,53607(0,55471|0,55761]0,56616]|0,60415|0,54080(0,54152
9 0,541100,50207|0,45213|0,45514|0,42572|0,42720{0,41595|0,41936|0,49300]0,532020,42435|0,41621
10 0,48561 (0,45191|0,42147|0,42819|0,339030,34867(0,32938|0,34049|0,43717]0,48180|0,41450(0,41913
11 0,52690 (0,49143|0,45630|0,45872]0,45092|0,44570(0,44510|0,44338|/0,47907]0,52027|0,45643|0,45892
12 0,542500,50493|0,45177|0,45203]0,50195|0,500480,48359|0,47959]/0,49580]0,53588/0,47135|0,46972
13 0,509130,46371|0,36971|0,36808]0,44321(0,43607(0,44167|0,43359|0,46001]0,49322|0,49046|0,48375
14 0,471890,430600,37713|0,38074|0,25080(0,26250(0,237900,25221]0,42095]0,45741|0,36087|0,35866
X 0,51997|0,48014|0,43868]0,43950/0,42213|0,42286(0,41362|0,41613]0,47223]0,51034/0,44456|0,44263
s 0,073320,07235|0,07445|0,07435]0,09745(0,09439|0,09777|0,09495|0,07278]0,071810,07587(0,07516

D[N fdwN]-

Foi conduzido o teste F ANOVA fator Unico para os valores obtidos com
a métrica FoM, com a = 0,05, com a intencao de verificar a variacdo

significativa ao longo dos grupos considerados (Tabela 4.8).

Tabela 4.8 — Teste F ANOVA para valores de FoM.

ANOVA: fator Gnico o = 0,05
Fonte da variacdo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,198802 | 11 | 0,0180729 | 2,693397 | 0,003363 | 1,850485
Dentro dos grupos 1,046774 | 156 | 0,0067101
Total 1,245576 | 167

Conforme elucidado pelo teste F ANOVA fator Unico presente na
Tabela 4.8, o valor F é maior do que F.i Portanto, ha diferencas
estatisticamente significativas entre as médias dos varios caminhos

propostos quando usada a avaliacdo com métrica FoM.

O teste F ANOVA fator Unico evidencia a presenca de diferencas entre
médias, mas ndo possibilita comparacdes entre pares de grupos. Para

melhor inferir o conjunto de algoritmos mais adequados a serem usados na
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abordagem proposta, foi conduzido um teste de Tukey para multiplas
comparacoes de médias. Os resultados do teste de Tukey com um intervalo
de confianca de 90% para os valores apresentados na Tabela 4.7 podem ser

vistos no Apéndice D.

Diferentemente do intervalo de confianca de 95% utilizado para o
teste F ANOVA fator Unico, foi utilizado no teste de Tukey um intervalo de
confianca de 90% (a=0,1). A razao para tal diferenca residiu no fato de a
adocao de um intervalo de confianca de 95% para o teste de Tukey nao ter
permitido bom delineamento do melhor conjunto de algoritmos a ser
utilizado na abordagem proposta. Em outras palavras, diferencas
significativas na comparacao dos pares de grupos foram melhor ressaltadas

qguando o intervalo de confianca de 90% foi utilizado.

Levando em consideracao os grupos G1 a G12, pode-se inferir, a
partir da andlise do teste de Tukey, que o agrupamento que contém o
Retinex como algoritmo de constancia cromatica como etapa inicial do pré-
processamento (grupos G5 a G8) difere significativamente do grupo G1
(GrayWorld - canal Y - suavizacao gaussiana). Adicionalmente, pode ser
inferido que os grupos que usam expansao de histograma (G9 a G12) nao

diferem significativamente do grupo G1.

Pelo fato do G1 ter obtido maior média quando usada a métrica FoM,
pela diferenca significativa entre as médias computadas para a referida
métrica, evidenciada pelo teste F ANOVA fator Unico e pelas analises de
multiplas comparacgdes, por meio do teste de Tukey, ha evidéncias de que o
melhor conjunto de algoritmos de pré-processamento € a composicao
usada no G1: uso do algoritmo GrayWorld no canal Y do espaco YCbCr,

seguido de suavizagao gaussiana.

No entanto, algumas ressalvas devem ser feitas quanto a métrica
FoM. Chabrier et al. (2008) revisaram varias meétricas disponiveis para
avaliacdo supervisionada (com uso de ground-truth) de técnicas de deteccdo

de contornos. Os resultados, apds avaliacdo de imagens sintéticas e reais,
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acusaram que a métrica FoM exibe resultados mais discriminatérios do que
as outras técnicas avaliadas. Os autores afirmaram ainda que a métrica FoM
nao possui prova teodrica sendo, no entanto, uma das mais utilizadas. No
entanto, tal métrica ndo é simétrica nem expressa corretamente
supersegmentacao ou subsegmentacao, além de que é sensivel a problemas
de localizagdo, i.e., um numero idéntico de pixels de nao-borda, localizados
em partes diferentes da imagem, podem resultar em um mesmo valor para
a meétrica. Todavia, tal métrica mostrou-se a de uso em maior escala na
literatura revisada, o que valida, com ressalvas, as comparacoes
apresentadas nesta secdo. Na préxima secdao, as métricas apresentadas
foram usadas para comparacao objetiva entre os melhores resultados
obtidos com a abordagem proposta e outros algoritmos de geracao de

representagdes nao foto-realisticas.
4.2.4. Comparacao Objetiva entre Detectores

Apds a avaliacao dos algoritmos de pré-processamento a serem usados na
abordagem proposta para geracao de representacdes ndo foto-realisticas,
foi realizada uma avaliagao visando a comparacao dos resultados objetivos
do método proposto nesta dissertacdo com dois outros algoritmos que
geram representacdoes nao foto-realisticas: DoG - Difference of Gaussians
(Marr e Hildreth, 1980) e FDoG - Flow Based Difference of Gaussians (Kang,
Lee e Chui, 2007). Portanto, as 14 imagens com ground-truths anotados
foram submetidas a uma avaliacdo objetiva usando as trés métricas

descritas anteriormente (PSRN, SSIM e FoM).

Conforme ressaltado no Capitulo 2, o algoritmo DoG é um detector de
bordas, criado a partir do detector de Marr-Hildreth (1980). Para prover
uma comparacdo justa entre os varios métodos comparados quando usadas
métricas objetivas, foi acrescentado ao DoG uma etapa de pos-
processamento igual a etapa de pds-processamento usada na abordagem
proposta: (i) ajuste de brilho e contraste; e (ii) transformagao histogramica.

Desta forma, o resultado do algoritmo DoG representa um mapa de bordas
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para uma representacdao ndo foto-realistica, com diferentes gradacdes de
cinza e diferentes espessuras de linhas. No entanto, quando considerado o
FDoG, o acréscimo de uma etapa de pds-processamento ndao se justifica,
pois a abordagem possui uma etapa propria de pds-processamento,

destinada a limiarizacao dos niveis de cinza (gray thresholding).

Os parametros do filtro FDoG usados foram os valores-padrao usados
na implementacao disponibilizada pelo autor. As dimensdes das mascaras
gaussianas usadas no filtro DoG foram 15 e 7, tendo como parametros de
pos-processamento os valores -85 para brilho, 60 para contraste, poténcia 4
para a transformacdo histogramica e limiar de binarizacdo igual a 170. Ja os
parametros usados na abordagem proposta foram os mesmos descritos no
Capitulo 3. Os resultados desta comparacao sao apresentados na Tabela
4.9, com os maiores valores de médias para cada métrica destacados em

negrito.
Tabela 4.9 - Comparacao objetiva entre a abordagem proposta, DoG e FDoG.

Abordagem Proposta DoG FDoG
PSNR FoM SSIM PSNR FoM SSIM PSNR FoM SSIM
6,80456 | 0,55920 | 0,13099 |4 5,88657 | 0,48473 | 0,05268 |l 6,89506 | 0,55504 | 0,12346
7,58620 | 0,43747 | 0,19100 |§7,28366 | 0,36588 | 0,08521 | 8,77689 | 0,44807 | 0,19502
7,04561 | 0,67064 | 0,12974 |§/6,37078 | 0,60401 | 0,09232 |y 6,89338 | 0,62521 | 0,12372
8,29647 | 0,41807 | 0,18630 |§|7,36675 | 0,31648 | 0,12890 [§ 9,14672 | 0,37622 | 0,18253
7,63174 | 0,41328 | 0,17066 |§6,56296 | 0,27251 | 0,07653 [§l 9,00917 | 0,34951 | 0,15691
8,73936 | 0,51003 | 0,17201 |§/7,23620 | 0,43379 | 0,11399 [§ 9,47370 | 0,53852 | 0,16169
8,38595 | 0,58043 | 0,17258 |§/7,17260 | 0,49141 | 0,11737 |§| 8,39269 | 0,56737 | 0,17053
6,15994 | 0,61327 | 0,13577 |§|5,91636 | 0,55331 | 0,06518 |§f 6,88630 | 0,64293 | 0,13768
8,75645 | 0,54110 | 0,20402 |§8,15403 | 0,41381 | 0,15025 [§ 9,96172 | 0,48834 | 0,20802
9,02967 | 0,48561 | 0,21575 |§8,54648 | 0,36812 | 0,15850 [§ 9,37622 | 0,40923 | 0,19329
9,00363 | 0,52690 | 0,20289 |§8,35591 | 0,48046 | 0,14881 [§ 9,29177 | 0,53914 | 0,20465
8,61059 | 0,54250 | 0,17696 |§|7,72499 | 0,52881 | 0,13335 |§f 9,89073 | 0,69292 | 0,19278
5,68331 | 0,50913 | 0,12783 |}{5,30347 | 0,42346 | 0,03773 [f| 7,34480 | 0,58692 | 0,12904
11,10500 | 0,47189 | 0,25170 |4 9,34934 | 0,28045 | 0,14630 [§/ 10,80090 | 0,32798 | 0,23230
8,05989 | 0,51997 | 0,17630 [§| 7,23072 | 0,42980 | 0,10765 [} 8,72429 | 0,51053 | 0,17226
1,38082 | 0,07332 | 0,03649 [§/1,14493 | 0,10110 | 0,03947 f| 1,26687 | 0,11386 | 0,03461

Imagem
1
2
3
4
5
6
7
8
9

Mais uma vez, a fim de elucidar a presenca de diferencas
estatisticamente significativas entre os valores de cada meétrica quando
considerados os trés algoritmos comparados, foram conduzidos trés testes F
ANOVA fator uUnico, um para cada métrica, tendo sido comparadas as

médias obtidas por cada um dos trés detectores.
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Os testes F ANOVA fator Unico sdo apresentados na ordem que segue:
(i) Tabela 4.10 para o teste F ANOVA com valores de PSNR; (ii) Tabela 4.11
para o teste F ANOVA com valores de SSIM; e (iii) Tabela 4.12 para o teste
F ANOVA com valores de FoM.

Tabela 4.10 - Teste ANOVA para valores de PSNR.

ANOVA: fator Gnico o = 0,05
Fonte da variacdo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 15,67856 | 2 | 7,839282 | 4,876696 | 0,012873 | 3,238096
Dentro dos grupos 62,69245 | 39 | 1,607499
Total 78,37101 || 41
Tabela 4.11 — Teste ANOVA para valores de SSIM.
ANOVA: fator Gnico o = 0,05
Fonte da variacdo SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,041548 | 2 | 0,020774 | 15,24669 | 0,000128 | 3,238096
Dentro dos grupos 0,053138 || 39 | 0,001363
Total 0,094685 | 41
Tabela 4.12 — Teste ANOVA para valores de FoM.
ANOVA: fator Gnico o = 0,05
Fonte da variacao SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 0,068765 | 2 | 0,034382 | 3,61137 | 0,036398 | 3,238096
Dentro dos grupos 0,371303 | 39 | 0,009521
Total 0,440067 | 41

Conforme a analise dos trés testes F ANOVA fator Unico para cada
uma das métricas, em relacao a comparacdo entre a abordagem proposta, o
FDoG e o DoG, constata-se, usando a = 0,05, que todos os valores F sao
maiores do que F.i, 0 que significa que ha diferencas estatisticamente
resultados dos trés algoritmos

significativas entre as médias dos

comparados, em relacdo as trés métricas usadas.

De acordo com o que foi afirmado na secao anterior, o teste F ANOVA
fator Unico ndo possibilita comparacdes entre médias de pares de grupos.
Portanto, foi conduzido um teste de Tukey para multiplas comparacdes de
médias, para cada métrica avaliada. Os resultados do teste com um
intervalo de confianca de 95% para os valores apresentados na Tabela 4.9

sao apresentados na ordem que segue: (i) Tabela 4.13 para o teste de
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Tukey para valores de PSNR; (ii) Tabela 4.14 para o teste de Tukey para
valores de SSIM; e (iii) Tabela 4.15 para o teste de Tukey para valores de
FoM. Tais tabelas fundamentam a comparacdao entre multiplas médias,
possibilitando a confrontagao da abordagem proposta com os outros

algoritmos considerados.

Tabela 4.13 - Teste de Tukey (Honestly Significant Differences) para valores de PSNR.

Contraste Diferenca Diferenca padronizada | Valor critico | Pr > Dif psa'rgan::';a(;" :;35
FDoG vs DoG 1,494 3,117 2,437 0,009 Sim
FDoG vs Abordagem Proposta 0,664 1,386 2,437 0,358 Nao
Abordagem Proposta vs DoG 0,829 1,730 2,437 0,207 Nao
Valor critico d de Tukey: 3,446

Tabela 4.14 - Teste de Tukey (Honestly Significant Differences) para valores de SSIM.

Contraste Diferenca Diferenca padronizada | Valor critico | Pr > Dif psa'rgan::';a(;" :;35
Abordagem Proposta vs DoG 0,069 4,921 2,437 < 0,001 Sim
Abordagem Proposta vs FDoG 0,004 0,290 2,437 0,955 Nao
FDoG vs DoG 0,065 4,631 2,437 0,000 Sim
Valor critico d de Tukey: 3,446

Tabela 4.15 - Teste de Tukey (Honestly Significant Differences) para valores de FoM.

Significante

Contraste Diferenca Diferenca padronizada | Valor critico | Pr > Dif para « = 0,05
Abordagem Proposta vs DoG 0,090 2,445 2,437 0,049 Sim
Abordagem Proposta vs FDoG 0,009 0,256 2,437 0,965 Nado
FDoG vs DoG 0,081 2,189 2,437 0,086 Ndo
Valor critico d de Tukey: 3,446

A partir da analise dos testes de Tukey apresentados nas Tabelas 4.13
a 4.15, pode ser verificado que nao ha, estatisticamente, diferenca
significativa entre a abordagem proposta e o algoritmo FDoG. No entanto,
apos a realizacao dos testes de Tukey, considerando-se as trés métricas
(PSNR, SSIM e FoM), foram constatadas diferengcas entre: (i) o DoG e o
FDoG (teste com PSNR); (ii) a abordagem proposta e o DoG (teste com
SSIM); e (iii) a abordagem proposta e o DoG (teste com FoM).

A comparacdo numérica dos varios algoritmos destacados
anteriormente foi confrontada com a comparacao visual, levando-se em
conta os maiores e menores resultados obtidos por cada meétrica. Tal
comparacdo € apresentada como segue: (i) Tabela 4.13 para a comparacao
visual da PSNR; (ii) Tabela 4.14 para a comparacao visual da SSIM; e (iii)
Tabela 4.15 para comparagao visual da FoM.
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Tabela 4.16 - Comparacgao visual - PSNR.

PSNR

f?’/:ﬁv@ﬁ iy
AR el 3 i

Maior valor

Menor valor

Abordagem proposta ]

Tabela 4.17 - Comparacgao visual - SSIM.

Maior valor

Menor vanJ. i

Abordagem proposta
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Tabela 4.18 - Comparacgao visual - FoM.

Maior valor|’

ey [ o T

Yt

A e

Menor valor
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FDoG DoG Abordagem proposta

Observa-se, pela comparagao visual, que a presenca de ruido na
imagem interfere, em maior grau, no baixo valor para cada métrica, mesmo
que a resposta visual contenha elementos bem definidos de borda para os

aspectos relevantes da face.

No entanto, a avaliacdo objetiva, no contexto da geracao de
representacdes nao foto-realisticas, pode nao esgotar a variabilidade de
nuances de resultados de técnicas que visam o apelo visual, uma vez que,
como tal, é inerentemente ambiguo e subjetivo. Tal aspecto nao invalida a
discussao objetiva realizada anteriormente, mas suscita a busca por um
método ou ferramental para a avaliagao da técnica proposta no ambito da
geracao de representacdes ndo foto-realisticas. A avaliacao subjetiva surge,
portanto, como um segundo meio de avaliagao adotado no intuito de sanar
tais problemas. Tal avaliagcao foi conduzida mediante a estruturacao de um
experimento subjetivo dividido em duas partes, o qual sera apresentado na

proxima secgao.
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4.3. Experimento Subjetivo

Heath et al. (1997) desenvolveram um método para avaliacao relativa de
algoritmos de deteccao de borda. Os algoritmos testados foram Canny,
Nalwa-Binford, Iverson-Zucker, Bergholm e Rothwell. A avaliagao foi
baseada na medida de desempenho visual, ou seja, indicou a qualidade
percebida por um ser humano ao identificar um objeto por meio das bordas
geradas por cada detector. O processo de avaliacdo, apds a coleta de um
conjunto fixo de imagens, consistiu de duas etapas: (i) a otimizacao dos
parametros de cada algoritmo de deteccdo de bordas; e (ii) a avaliacao
visual dos resultados. Segundo os autores, o uso de analise visual difere da

avaliacao objetiva pelo uso de votacao com humanos.

No contexto deste trabalho, a abordagem para avaliacao subjetiva foi
inspirada no trabalho realizado em Heath et al. (1997) e Heath (1996),
tendo como principais modificagdes: (i) o método de calibracdo dos
parametros de cada detector avaliado; (ii) a escolha do tipo de imagem a
utilizar; (iii) a votacdo em meio eletronico (e ndo impresso); e o uso de
algoritmos diferentes para a avaliacao (o FDoG, o DoG, o Canny e a

abordagem proposta).

O detector de bordas de Canny foi usado de forma bruta (sem pré ou
pos-processamento) na comparacao subjetiva entre detectores, pelo fato de
ser o detector mais usado (DeCarlo e Santella, 2002; Gonzalez e Woods,
2008; Kang, Lee e Chui, 2007), em comparacoes entre diferentes

abordagens.

As imagens usadas no experimento subjetivo estao sob a licenca
Creative Commons®. Tal licenca, usada pelos autores das fotos no site
Flickr'®, permite que qualquer individuo, em qualquer pais, saiba claramente
que possui o direito de utilizar a obra, de acordo com o subtipo de licenca
escolhida. As imagens escolhidas e as respectivas URLs sao apresentadas no

Apéndice E.

No experimento conduzido por Heath et al. (1997), as imagens de

° Disponivel em www.creativecommons.org.br
10 Site hospedeiro www. flickr.com
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avaliacao foram divididas em duas categorias, a saber: (i) imagens
contendo objetos produzidos por processo de manufatura industrial; e
(ii) imagens contendo objetos encontrados na natureza em estado bruto.
Tais categorias foram subdivididas em: (i) objetos que possuem superficie
rugosa ou com textura; e (ii) objetos que possuem superficie lisa. No total,
o numero de imagens classificadas foi 28. Inspirado nesta divisdao e tendo
como foco a avaliacdo de representacdes ndao foto-realisticas de faces
humanas, a categorizacao se deu na forma descrita na Tabela 4.16,

totalizando 20 imagens.

Tabela 4.19 - Categorias de fotos para experimento subjetivo.

._|Foto close-up| Foto em grupo
LA 1 face i Maximo 39fac?es
Criancas 5 fotos 5 fotos
Adultos 5 fotos 5 fotos
Total 20 Fotos

O uso de imagens de criancas e imagens de adultos deveu-se a
uniformidade da textura da pele em individuos mais jovens. Tal divisao foi
orientada pela avaliacao do desempenho dos detectores ao gerar uma
representacao nao foto-realistica robusta de faces de criancas, bem como
pela avaliagdo do excesso de linhas em representacdes ndo foto-realisticas

de faces de individuos mais idosos.
4.3.1. Primeira Parte do Experimento

Em Heath et al. (1997), a primeira parte do experimento subjetivo consistiu
em calibrar com os melhores parametros cada detector de borda a ser
avaliado. Tal calibragdo foi feita por um Unico individuo, o pré-selecionador
(pre-screener), o qual gerou um conjunto de 64 imagens para cada detector
avaliado, a partir da variacdo dos parametros de acordo com:
(i) recomendacgOes dos autores de cada algoritmo; e (ii) variagao linear dos
parametros. Para cada algoritmo, o pré-selecionador reduziu o conjunto de
64 para 12 imagens, levando em conta, para a supressao de uma imagem
do conjunto, o excesso ou a falta de bordas. Apds a pré-selecao dos
parametros, ocorreu uma votacdo com 9 usuarios de teste, a fim de avaliar

a conformidade do conjunto de 12 imagens com a capacidade de avaliagao
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de bordas e reconhecimento de objetos. E conveniente ressaltar que o foco
do trabalho de Heath (1996) era a proposicao de uma metodologia de
avaliacao subjetiva de algoritmos de geracao de bordas, teoricamente

imune a um viés na avaliacao de cada detector.

No contexto do presente trabalho, foi proposta uma abordagem para
geracdo de representacdes nao foto-realisticas que se parecem com
esbocos. Por temer um viés na calibragao dos parametros para cada um dos
métodos comparados, a etapa de pré-calibracdo foi conduzida sem a
presenca de um pré-selecionador. Vinte usuarios de teste foram convocados
e, para cada método avaliado, foram exibidas as 20 imagens de faces. Para
cada método, uma variacao aleatoria de parametros foi gerada, resultando
em um conjunto de 8 imagens de borda para cada uma das 20 imagens de
face. Adicionalmente, a posicao relativa das imagens também era aleatéria.
Na primeira etapa do experimento, cada usudrio avaliou 640 imagens (8
imagens de borda x 20 imagens de face x 4 detectores). Um excerto da
interface grafica utilizada na primeira etapa do experimento subjetivo é

mostrada na Figura 4.2.

Avaliacdo de Esbogos de Faces Humanas

MeRaR GhEeriTanto davan ber selec onbdos o eebogis Oue Sa]am mas serslhntes 8 Mg origiral
Sakekons n MERIMe = imagars.

Figura 4.2 - Etapa 1 do experimento subjetivo: pré-selecao dos parametros.
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Na primeira etapa do experimento, o usuario deveria escolher no
maximo 3 imagens para cada imagem de face(s). As 2 imagens mais
votadas, e, consequentemente, os 2 melhores conjuntos de parametros
para cada detector, formaram o conjunto de parametros que foram usados
na segunda parte do experimento. Os dois melhores parametros para cada

detector avaliado sao apresentados na Tabela 4.17.

Tabela 4.20 - Melhores parametros por detector.

Canny
Parametros - Melhores |magen25
Limiar maximo 101 102
Limiar minimo 24 20
DoG
Parametros - Melhores |magen25
Kernel 1 15 13
Kernel 2 9 7
FDoG
Parametros ; Melhores |magen25
Half_w 9 7
M 1 2
p 3,9937902 3,9180493
ol 1,3616940 1,2509143
o2 4,6370154 4,2813101
Gray Threshold 0,99 0,99
Abordagem Proposta
A Melhores imagens
Parametros 7 >
Algoritmo de constdncia cromatica GrayWorld Expansao
Canal Y Y
Tipo de suavizacao Gaussiana (5x5) | Mediana (5x5, 1 iteracao)
Valor brilho -80 -78
Valor contraste 80 81
Ordem do operador exponencial 4 3

Observa-se que, com o uso da pré-calibracdo por meio de votagao, os
algoritmos de pré-processamento que obtiveram maior nimero de votos sdo
equivalentes aqueles validados na avaliacdo objetiva, ou seja, a analise
objetiva nao diferiu da analise subjetiva quanto a melhor

combinacao de algoritmos de pré-processamento. Adicionalmente,
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para efeito de comparacao visual, sao apresentadas na Figura

imagens que obtiveram maior e menor nimero de votos nao nulos.

4.3 as

Canny
DoG
FDoG
Abordagem
proposta
Maior numero de Menor numero de
votos nao nulos votos nao nulos

Figura 4.3 - Imagens mais e menos votadas - experimento subjetivo - parte 1.

4.3.2. Segunda Parte do Experimento

Em Heath et al. (1997), a segunda parte do experimento subjetivo consistiu

na votacao das imagens geradas pela calibracdo de parédmetros efetuada na

primeira etapa. Nesta fase, dezesseis usuarios de teste avaliaram 280

imagens de borda (2 imagens de borda x 28 imagens x 5 detectores).
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A comparacao de cada um dos detectores se deu de forma indireta,
levando em conta uma pontuacao no intervalo [0; 7]. No contexto do
trabalho ora proposto, o intervalo utilizado diferiu do intervalo proposto por
Heath et al. (1997), tendo sido usado o intervalo [0; 10], sob a forma de
uma escala de Likert com semantica diferencial nos extremos do intervalo,
no qual 0 (zero) correspondia a MUITO DIFICIL e 10 (dez) a MUITO FACIL,
estando ambas as &ncoras semanticas relacionadas a identificacdo das

caracteristicas faciais das faces utilizadas no experimento.

Similarmente, a segunda parte do experimento subjetivo de
comparacao representacoes nao foto-realisticas de faces conduzido no
ambito desta dissertacao teve a participacdo de 25 usuadrios de teste, que
avaliaram 10 imagens de face, geradas por 4 métodos, sendo 1 imagem por
método (totalizando 40 imagens por avaliador). Durante a realizacdo do
teste-piloto, verificou-se que o uso da mesma quantidade de imagens (20)
usada na etapa 1 do experimento subjetivo consumiria um tempo proibitivo
(cerca de 1 hora e 10 minutos por votante). Com a redugao do conjunto de
imagens para 10 e apds reformulacao da interface do experimento, o tempo
médio foi reduzido para 25 minutos. Um fragmento da interface usada na

segunda parte do experimento é apresentado na Figura 4.4.

Avaliacdo de Esbogos de Faces
CObserve a imagem abaixo.

Imagem 40 de 40

<>
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Avaliacio de Esbocos de Faces
Alribua uma nota ule 0 a 10 a facilidade I:JE irJenLifiLul;ﬁu de caracteristicas Maciais.

- i
N
i
S
Muito Muitn
dificil facil
-}
0 5 10

Figura 4.4 - Etapa 2 do experimento subjetivo - pontuacgdo.

O cddigo da imagem ou a URL presente na interface do experimento
nao identificava o tipo de método avaliado. Contrapondo a estratégia de
votacao adotada por Heath (1996), a avaliacdao nao foi realizada em meio
impresso, mas em meio eletrénico. Na Tabela 4.21, estdo dispostos os
valores de média e desvio padrdao do desempenho relativo por cada detector

avaliado.

Tabela 4.21 - Desempenho relativo por detector.

Detector X 5
FDoG 7,0917 | 2,0880
Abordagem proposta| 5,2375 | 1,8449
DoG 4,9917 | 1,9210
Canny 3,8375 | 2,2301

Novamente, a fim de elucidar a presenca de diferencas
estatisticamente significativas entre os valores de média do desempenho
relativo por método, foi conduzido um teste F ANOVA fator uUnico, tendo sido
comparadas as médias obtidas por cada método avaliado. O teste F ANOVA

fator Unico é apresentado na Tabela 4.22.
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Tabela 4.22 - Teste ANOVA para o experimento subjetivo — parte 2.

ANOVA: fator Gnico o = 0,05
Fonte da variacao SQ gl MQ F valor-P F critico
Entre grupos 1307,404 3 | 435,8014 | 106,1173 | 2,65E-59 | 2,614214
Dentro dos grupos 3926,092 | 956 | 4,10679
Total 5233,496 | 959

Apds andlise do teste F ANOVA fator unico, constata-se, usando a =
0,05, que todos o valore F é maior do que Fgi, 0 que significa que ha
diferengas estatisticamente significativas entre as médias dos resultados
obtidos. De posse de tal constatacao, procedeu-se a comparagao entre
médias de pares de grupos, por meio do teste de Tukey. Os resultados do
teste com um intervalo de confianca de 95% para os valores apresentados

na Tabela 4.9 sao apresentados na Tabela 4.23.

Tabela 4.23 - Teste de Tukey para o experimento subjetivo - parte 2.

Contraste Diferenca Diferenca padronizada Valor critico Pr > Dif psa'fang':a(;" t)es
FDoG vs Canny 3,254 17,591 2,569 < 0,0001 Sim
FDoG vs DoG 2,100 11,352 2,569 < 0,0001 Sim
FDoG vs Proposta 1,854 10,023 2,569 < 0,0001 Sim
Proposta vs Canny 1,400 7,568 2,569 < 0,0001 Sim
Proposta vs DoG 0,246 1,329 2,569 0,544 Nao
DoG vs Canny 1,154 6,239 2,569 < 0,0001 Sim

Valor critico d de Tukey: 3,633

A partir da anadlise do teste de Tukey apresentado na Tabela 4.23,
verifica-se que ha, estatisticamente, diferenca significativa entre o FDoG e
as outras abordagens, quando considerado o intervalo de confianga de 95%.
Observa-se, portanto, que o FDoG apresenta a maior média e esta é
significativamente diferente de todas as outras. Observa-se, adicionalmente,
que nao ha diferencas estatisticamente significativas entre a abordagem

proposta e o método DoG.

O fato de o FDoG ter apresentado uma média maior em relacao a
abordagem proposta (7,09 versus 5,23) reflete a possibilidade de realizacao
de seu aprimoramento, tanto no sentido da reducao de artefatos espurios
quanto no refinamento das bordas da imagem de saida, o que ocasionara
uma resposta visual mais satisfatoria. Adicionalmente, as imagens que

obtiveram o melhor e pior desempenho na avaliacdao subjetiva sao
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apresentadas na Figura 4.5.

Canny

DoG

FDoG

Abordagem
Proposta

Imagem com maior média Imagem com menor média

Figura 4.5 - Comparacgao visual do melhor desempenho por detector.

4.4. Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foi descrita a parte experimental do trabalho desenvolvido
no ambito desta dissertacdo. Tal parte experimental teve como propdsito a

complementacdao do processo de validacao da abordagem proposta e
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descrita no Capitulo 3. Apds varios experimentos conduzidos em etapas

distintas do estudo, constatou-se que:

e A aquisicdo de conhecimento para treinamento com base em uma
anotacao manual por um humano nao obteve melhores resultados do que a
aquisicao por meio de exemplos sintéticos. Tal fato pode ser explicado pela
falta de controle na separacao dos dois conjuntos de classificacao (borda e
nao-borda). Tal constatacdao foi apresentada por meio de uma analise de

curvas ROC.

e A disponibilidade de varias métricas para a avaliacdo de bordas na
literatura especializada ndo exclui o fato de que ressalvas sejam necessarias
quando de seu uso. A métrica mais popular, a FoM, indicou, apds uma
analise estatistica, fatos relevantes para a presente proposta: (i) qual o
melhor conjunto de algoritmos de pré-processamento a ser utilizado; e (ii)
se ha diferencas significativas entre a abordagem proposta e outras
abordagens tidas como estado da arte na darea de geracao de
representacoes nao foto-realisticas. Segundo os resultados, o melhor
conjunto de algoritmos engloba GrayWorld, conversao para o canal Y do
espaco YCbCr e suavizagao gaussiana. Nao foi verificada, estatisticamente,

diferenca significativa entre a abordagem proposta e o algoritmo FDoG.

e A realizacao de um experimento subjetivo objetivou a complementagao
do processo de validacao da abordagem proposta, assim como a coleta de
dados que possibilitaram uma analise do processo, do ponto de vista do
usuario de teste, a qual se mostrou complementar da analise objetiva
previamente conduzida. A calibracdo de parametros para os quatro
detectores de bordas considerados (o Canny, o DoG, o FDoG e a abordagem
proposta) fortaleceu as conclusdes obtidas a partir da avaliacao objetiva. A
abordagem proposta apresentou, na anadlise subjetiva, uma média menor
em relacdo ao FDoG, tendo sido superior, em média, ao DoG e ao algoritmo
Canny. Tal fato remete a possibilidade de realizacao de melhorias na

abordagem proposta para atingir uma resposta visual aprimorada.

e O algoritmo de Canny mostrou-se pouco adequado a geracdo de

representacoes ndo foto-realisticas com avaliacdo centrada em faces
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humanas, tendo em vista o baixo valor de média obtido com a avaliagao

subjetiva (média 3,84).

e Apbs a realizacdo de um teste de carga que visou a comparacao de
desempenho entre a abordagem proposta e o FDoG, foi constatado, para 20
imagens de dimensdes variadas, o que segue: o tempo médio da
abordagem proposta, quando comparado ao FDoG, foi equivalente. O
desempenho computacional foi, em média, 3,5 segundos de processamento.
O teste foi realizado em um computador com processador Intel Core 2 Duo,
2.0 GHz, 2GB RAM. As implementacdes algoritmicas avaliadas nao

contemplaram o uso de dois nucleos para processamento paralelo.

75



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Neste capitulo, sdo apresentados: (i) um sumario dos principais pontos
abordados nesta dissertacao; (ii) as contribuicdes resultantes da pesquisa
desenvolvida; e (iii) a formulagcao de propostas para trabalhos futuros, a
qual leva em conta as dificuldades e os problemas encontrados durante o

desenrolar da pesquisa.
5.1. Sumario da Dissertacao

A motivacao para o desenvolvimento deste trabalho surgiu da lacuna
revelada na literatura relacionada a viabilidade de aprendizagem de
maquina para a geracao de representacdes nao foto-realisticas. A motivacdo
fundamentou-se na caréncia de abordagens bem documentadas, na
literatura da area, que utilizem aprendizagem de maquina voltada para a
geracdo de representacdoes nao foto-realisticas, bem como na aplicacdo de
aprendizagem de maquina para o aprimoramento ou reducao de artefatos
indesejaveis nos resultados finais das representacdes nao foto-realisticas

geradas.

Dentre as aplicagdes de NPR, foram destacadas nesta pesquisa a
transformacdao automatica de fotos (ou quadros de video) em
representagcoes que imitam desenhos ou pinturas, com fins ao apoio a
desenhistas de histdérias em quadrinhos, a geracao de caricaturas com fins
de entretenimento e apelo publicitario, a transferéncia e automatizagao de
estilos de desenho, a técnicas de visualizagao alternativa, a aplicacdes na
geracao de desenhos animados (cartoons), pinturas artisticas, desenhos

técnicos, comunicacao publicitaria, visualizacdo de desenhos cientificos.

Adicionalmente, a geracao de representacdes nao foto-realisticas que
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lembram esbocos estd intimamente ligada a deteccdao de bordas, método
importante para a extracdo de caracteristicas, segmentacdo e
reconhecimento, andlise de imagens e amplamente usada em varios

algoritmos de visao computacional.

A abordagem proposta para a geracao de representagdes nao foto-
realisticas é constituida de mddulos para a compensacao de iluminagao por
meio de uso de algoritmos de constancia cromatica, a conversao de espaco
cromatico, a suavizacdo, a deteccdo de bordas com o uso de redes neurais
supervisionadas, a adequacao de brilho e contraste e a transformacao da

faixa dinamica a partir de um operador exponencial.

O sistema computacional desenvolvido com base na abordagem
proposta foi submetido a experimentos para a avaliagao de sua viabilidade.
Além disto, o resultado do sistema proposto foi comparado com o
desempenho de outros algoritmos destinados a geracao de representacoes
nao foto-realisticas que se assemelham a esbogos. Consideragoes a respeito

da realizacdo de tais experimentos sao apresentadas na proxima secao.
5.2. Contribuicoes do Trabalho Realizado

A partir dos resultados obtidos nos experimentos realizados no Capitulo 4, é
possivel concluir que objetivo de desenvolver uma abordagem automatica
para geracao de representacdes nao foto-realisticas bidimensionais, a partir
de fotografias digitais, foi alcancado. Para validar a técnica, um estudo de
caso foi conduzido em fotografias de faces humanas frontais. A técnica
proposta tem como diferencial a agregacdo de moddulos para atenuar os
efeitos advindos da falta de controle das condicdes de iluminagdao ao
capturar a imagem e o uso de redes neurais, no contexto da aprendizagem
de maquina, destinadas a deteccao de bordas. A implementacao do sistema
proposto atingiu o critério de sucesso esperado. Assim, as principais

contribuicdes da pesquisa podem ser enumeradas como segue:

1. A geracao de um compéndio minimo das principais técnicas usadas na

avaliacao de detectores de borda;

2. A constatacdao experimental de beneficios obtidos com a utilizacdo de
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técnicas de consténcia cromatica e algoritmos de suavizacdao para a

abstracao de representacdes ndo foto-realisticas;

3. Uma comparacgao objetiva, baseada em resultados experimentais, que
possibilitou a confrontagdo da abordagem proposta com o FDoG,
revelando a inexisténcia de diferencas estatisticamente relevantes

entre ambas;

4. A constatacdao experimental de algumas limitagdes inerentes as
meétricas usadas para a avaliacao objetiva da deteccao de bordas e a
compensacao de tais limitagcdbes, a partir da proposicao de

experimentos de cunho subjetivo;

5. O teste dos modulos a partir de imagens reais, evidenciando o
potencial da abordagem proposta na area de entretenimento, dentre

outras; e

6. A proposicao de um fluxo de execugao que usa aprendizagem de
maquina, por meio de redes neurais, para a tarefa especifica de

geracao de representacdes nao foto-realisticas.

A seguir, sao apresentadas sugestdes para a melhoria e/ou para a

complementacao dos resultados obtidos nesta pesquisa.
5.3. Trabalhos Futuros

Durante a realizacao dos experimentos para a definicdao do melhor conjunto
de algoritmos a serem usados na abordagem proposta, foi perceptivel a
degradacao da imagem ao aplicar o filtro Retinex. Tal fato € merecedor de
uma investigacao mais detalhada, pois, segundo bibliografia pesquisada, o
algoritmo Retinex possui grande poder para agregar constancia cromatica a
cena. Todavia, devido a sua complexidade, os valores atribuidos aos
parametros envolvidos merecem um estudo mais aprofundado para melhor

calibracao, e.g., a partir do uso de algoritmos genéticos.

Adicionalmente, outra linha de investigacdo podera explorar a inclusao
de um filtro homomorfico (Parker, 1997), adequado a homogeneizacao de
iluminacdo de uma cena, ao conjunto de algoritmos disponiveis para
compensacao de iluminacao. O mesmo vale para a inclusao de outras
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técnicas de suavizacao de imagens, e.g., do filtro bilateral e/ou de outras de

suas variantes.

Quanto ao paradigma de aprendizagem de maquina adotado, as redes
neurais tipo perceptron multicamadas, constatou-se boa velocidade na fase
de uso da rede. No entanto, tal paradigma nao € o Unico disponivel. Alguns
testes foram realizados no que concerne ao uso de redes do tipo Hopfield,
mas nao foram obtidos resultados satisfatorios. Outra abordagem para uso
de aprendizagem de maquina para a geracao de representagdes nao foto-
realisticas € a adocao de um paradigma diferente daquele adotado nesta
pesquisa para a aquisicao do conhecimento como, por exemplo, o uso de

uma abordagem nao supervisionada.

No que concerne ao treinamento de redes neurais, os classificadores
treinados ao longo do trabalho usaram apenas mascaras de tamanho fixo
5x5. De acordo com a revisao bibliografica realizada, alguns autores usam
mascaras de tamanho 3x3, o que inspira outra linha de investigacdo, com
fins ao refinamento da técnica proposta. Adicionalmente, algumas bordas
aparecem excessivamente espessas no resultado final gerado, suscitando
uma investigagdo que podera envolver o afinamento das bordas ou o

aumento das dimensdes da mascara de filtragem.

Ainda no que concerne o treinamento de redes neurais, a abordagem
que tenta usar a transferéncia de conhecimento da geracao de
representagoes nao foto-realisticas por um humano para uma representacao
tipo rede neural falhou. No entanto, o acréscimo vertiginoso de exemplos
desse conhecimento certamente traria mais generalidade ao classificador
treinado, concomitantemente a separacao bem definida de grupos de borda

e nao-borda para a produgao de melhores resultados pelo classificador.
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Apéndice A

Algumas Técnicas de PDI Adotadas Nesta Pesquisa

Este apéndice contém fundamentos das técnicas de processamento digital
de imagens (PDI) que foram adotadas em duas das etapas da abordagem
proposta para geracao de representacdes nao foto-realisticas. As técnicas

apresentadas estao divididas em:

a. Técnicas usadas no pré-processamento: (i) correcdo cromatica; (ii)
conversdo de espaco cromadatico e (iii) suavizacdo. Tais operacgoes
visam, respectivamente: (i) a atenuacao de efeitos de iluminagao
indesejados; (ii) o uso de um espaco cromatico mais adequado a
geracao de representacdes nao foto-realisticas; e (iii) a supressao de

detalhes e ruidos.

b. Técnicas usadas no pds-processamento: (i) ajuste de brilho e
contraste; e (ii) transformacdo histogrdmica por operador
exponencial. As operacdes de pds-processamento visam melhorar o

aspecto visual do esbogo final gerado.

A seguir, sao detalhadas as técnicas citadas. A apresentacao de cada
técnica envolve: (i) a fundamentacdo e o principio de funcionamento;
(i) o objetivo esperado com a aplicacao da operacao; e (iii) pares de

imagens de entrada e saida.
A.1. Técnicas para Pré-Processamento

As técnicas usadas no pré-processamento se dividem em trés sub-etapas:
(i) correcdo cromatica; (ii) conversdo de espaco cromatico; e
(iii) suavizacdo. A primeira visa a melhoria das condigdes de iluminagdao da
imagem, a fim de que falsas bordas ndo sejam geradas, assim como a nao

omissao de bordas necessarias. A segunda etapa consiste na conversao do

&9



espaco cromatico RGB para um espaco cromatico mais adequado a geracao
de representacdes nao foto-realisticas. A terceira etapa consiste na
suavizacao da imagem para a omissao de detalhes, a abstracao da imagem

e a melhoria da qualidade final do esboco.
A.1.1. Correcao Cromatica

O sistema visual humano é capaz de processar descritores de cenas que
permanecem constantes, mesmo quando ocorrem alteragdes na iluminagao
da cena. Um observador humano é capaz de reconhecer a cor dos objetos, a
despeito da luz usada para ilumina-los. Tal habilidade é mais conhecida
como constdncia cromatica (color constancy) e envolve o processamento

conjunto pelo cérebro e pela retina (Ebner, 2007).

O processamento de cores é importante na visdo computacional, pois
simplifica tarefas quando a cor correta de um objeto é conhecida. No ambito
da visao computacional, o desenvolvimento de algoritmos que imitam a
constancia cromatica pode considerar uma de duas abordagens possiveis:
(i) a determinacao da reflectancia dos objetos da cena, ou seja, da
guantidade de luz refletida pelos objetos da cena; ou (ii) a correcao
cromatica da cena, no sentido de imitar o desempenho do sistema visual

humano.

A primeira abordagem ¢é importante para o desenvolvimento de
sistemas de visao artificial capazes de reconhecer objetos baseados no
processamento das cores. A segunda é importante, por exemplo, para
melhorar ajustes tais como o balanco de branco automatico em cameras
digitais de uso amador. Devido a falta de varias informacgdes usadas pelo
sistema visual humano, como o tipo e cor do iluminante, assim como a
geometria do objeto retratado, algumas simplificacdes do mundo real
devem ser feitas, a fim de se poder desenvolver algoritmos de corregao

cromatica.

Edwin H. Land, fundador da Polaroid®, é um dos pesquisadores mais
proeminentes na area de constancia cromatica (Ebner, 2007). E atribuida a
Land a criagao do termo retinex, formado pela mistura dos termos retina e
cortex, por ndo saber se os descritores responsaveis pela computacdo da
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constancia cromatica estavam localizados na retina do olho ou no cortex

visual cerebral.

Com base na teoria de Land, varios algoritmos de constancia
cromatica tém sido propostos (Ebner, 2007; Finlayson et al., 1998; Rahman
et al., 1999). Nesta pesquisa, dois algoritmos de constancia cromatica
foram pesquisados, além de uma operacao de expansao linear de
histograma. O objetivo da operacao de expansdo linear de histograma é
possibilitar o aprimoramento do contraste e da visibilidade de detalhes em

uma imagem. Cada operacao é detalhada a seguir.
A.1.1.1. GrayWorld

A hipotese do mundo cinza (GrayWorld assumption) foi proposta por
Buschsbaum (1980). A hipdétese de que o iluminante poderia ser estimado
pela computacdao de uma média da luz recebida como estimulo tem longa
historia e também foi proposta por Land (Judd, 1960). Buschsbaum (1980),
sendo o primeiro a formalizar tal método, também assumiu que, na média,

o0 mundo é cinza.

Supondo uma imagem com variacdo suficiente de cores, a média dos
valores das componentes R, G e B deve tender a um nivel de cinza comum.
Algoritmos de balanceamento de cores aplicam a hipétese do mundo cinza,
forcando um valor médio comum para cada canal R, G e B, que atenua
efeitos de uma condicao de iluminacdo nao favoravel. A aproximacao do
valor dos pixels pelo valor médio faz com que a cor da imagem fique
proxima a cor da cena original. Tal conceito € mais bem entendido pela

analise do pseudo-codigo apresentado a seguir.

GrayWorld(imagem)

mediaR = mediaCanal (imagem, R);
mediaG = mediaCanal (imagem, G);
mediaB = mediaCanal (imagem, B);

e

mediaGeral = media (mediaR + mediaG + mediaB) ;

maxR = maximo (imagem, R);
maxG = maximo (imagem, G);
maxB = maximo (imagem, B);
fatorEscala = maximo (maxR, maxB, maxG);

FOR i = 0 TO imagem.altura DO
FOR j = 0 TO imagem.largura DO
imagem[i, j,R] = ((imagem[i,j,R]* (mediaGeral/mediaR))/fatorEscala)*255;
imagem[i, j,G] ((imagem[i, j,G]* (mediaGeral/mediaG)) /fatorEscala) *255;
imagem[i, j,B] ((imagem[i, j,B]* (mediaGeral/mediaB)) /fatorEscala) *255;
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Outros algoritmos de consténcia cromatica foram propostos ao longo
dos anos (Ebner, 2007) usando a hipétese do mundo cinza. No entanto, o
método se mostra limitado quando a cena possui mais de um iluminante,
sendo mais adequado quando a cena possui grande variacao de cores. Tal

limitacao pode ser visualizada na Figura A.1.

Figura A.1 - Exemplo de falha do algoritmo GrayWorld.

A.1.1.2. Retinex

O método GrayWorld é mais adequado a cenas nas quais a iluminacao é
uniforme ou ha apenas uma fonte de luz. No entanto, ha outros algoritmos

gue nao assumem uma iluminacao da cena, como o Retinex.

Rizzi, Gatta, e Marini (2004) fazem uma breve avaliacao e revisao do
modelo Retinex proposto por Land e McCann (Ebner, 2007; Finlayson et al.,
1998; Rahman et al., 1999). A teoria Retinex assume que o sistema visual
humano é composto por trés sistemas retino-cértex (Rizzi, Gatta, e Marini,
2004), responsaveis pela absorcao das baixas, médias e altas freqiéncias
do espectro Vvisivel. Cada sistema forma uma imagem diferente,

determinando a luminosidade relativa das varias regides da cena.

De acordo com Land e McCann (1971), as bordas presentes entre
areas adjacentes participam ativamente na percepgao cromatica. A razao
(divisao) da luminosidade entre duas regides foi escolhida como um fator
que descreve o relacionamento entre elas. Portanto, se duas areas possuem
luminosidade muito diferentes, a razao (divisao) afasta-se de 1 (um), e se
possuem luminosidades préximas, o valor se aproxima de 1. Se a razdo da
luminosidade for mensurada em varias regides da imagem, a dominancia
cromatica pode ser compensada, equalizando assim a luminosidade geral da

cena.

A resposta visual S* na coordenada x da imagem é dada por:
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S;,G,B = J.E(A)Rx(l)pR,G,B (’At)d;t (A.1)

Ae(400nm,700nm)

em que x €& a coordenada espacial, E(1) é a distribuicao espectral da

poténcia da luz do iluminante, R(2) é a reflectancia no ponto x, p,,,(1) é a

sensibilidade espectral do pigmento do fotorreceptor. Na Figura A.2, é
mostrada a idéia do caminho randémico e da computacdo da resposta visual

S* para a equalizacao da luminosidade da cena.

SK

Figura A.2 - Caminho entre j e i. A luminosidade relativa é computada como a razdo entre as resposta
visuais dos pontos x e x+1.

A luminosidade relativa L, no ponto x, ao longo de um caminho
randomico na imagem (mostrado na Figura A.2), para cada canal RGB, é
dada pela seguinte equacao:

. SX+1

Lisp= >, dlog= (A.2)
o xecaminho S
em que:
X+1

1= log—— > limiar
0= . (A.3)

0 = |log—— < limiar

Ao final do algoritmo Retinex, o valor da intensidade Sggs recalculada
para cada ponto i € a média da luminosidade relativa Lrgs computada em
um numero N de caminhos randdmicos, terminando no ponto /i, especificada

por:

N

i, Jk
2 Lies

; = (A.4)
RG.B —
N
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Na Figura A.3 pode ser observada a idéia de tais caminhos

randomicos:

g

Figura A.3 — Exemplos de caminhos randomicos (j1 2 j,) para a computagdo da luminosidade em um
ponto i.

Os calculos podem ser computados de forma independente para cada
canal do espaco RGB. Este algoritmo depende de varios fatores, tais como:
(i) a quantidade e aleatoriedade dos caminhos escolhidos para a medicao da
resposta visual Sx; (ii) valores-limite de § que tornam possiveis a
computacao de mudancas graduais na iluminagao; e (iii) um mecanismo de
recomposicao para que, se uma area mais clara for identificada, durante a
computacao de um caminho, a luminosidade relativa seja corretamente
computada, fazendo com que a area mais clara da imagem seja tomada
como a referéncia de branco da imagem, a fim de que a média dos valores

seja corretamente computada.

Dependendo dos parédmetros e da imagem de entrada, o algoritmo
Retinex pode prover agugcamento, compensacao de iluminacao, atenuacao
de sombras, melhoria na constancia cromatica da imagem ou compressao

da faixa dinamica (Sharma, 2002).

Varias versdes do algoritmo Retinex foram propostas ao longo do
tempo: Single Scale Retinex (SSR), Multi-Scale Retinex (MSR), Multi-Scale
Retinex with Color Restoration (MSRCR) (Barnard e Funt, 1999). O Multi
Scale Retinex é o método que tenta transpor o hiato presente entre a cena
capturada por uma camera e a cena captada por um olho humano (Barnard
e Funt, 1999). Este foi o método escolhido para os testes realizados no

ambito desta pesquisa.
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No contexto do Multi Scale Retinex usado nesta dissertagao, os
parametros foram definidos experimentalmente, sendo: nimero de escalas
= 3; pesos das escalas = {0.3, 0.4, 0.3}; valores de referéncia de desvio
padrao para as escalas = {50, 100, 200}; Ganho = 180 e Offset = 140.

A.1.1.3. Expansao de Contraste

A expansao de contraste, ou expansdao linear de histograma, é uma
operacao pontual linear que expande a faixa de valores do histograma de

uma imagem, utilizando toda a faixa de valores disponiveis (Bovik, 2005).

A expansao de contraste divide-se em duas partes: (i) a determinacao
dos extremos do histograma; e (ii) o mapeamento dos niveis de cinza
presentes. Na primeira etapa, o valor maximo e minimo de cada canal RGB
é obtido:

a = minimo(y) s
b = méximo(y) (A-2)

Os valores entre a e b sao entdao mapeados para valores entre 0 e k-1,
em que k-1 é o valor maximo de intensidade (adotado 255). Esta operacdo

é realizada a partir das equacoes:

pa+l=0 e
pb+l=k-1 (A-6)
em que:
_(k—lj a7
P=5a '
e
l——a[k_lj (A.8)
b-a '
Portanto, a expansao linear de contraste é dada por:
.. ~ .. k-1 ..
5, /)= expansio (y(i )):(E](y(l, i)-a) (a.9)

A partir da expansdao de contraste, ha um aprimoramento da
visibilidade de detalhes da imagem, melhorando a faixa dinamica de
imagens superexpostas (muito claras) ou subexpostas (muito escuras).

Na Figura A.4, pode ser visualizada a aplicacao de cada um dos
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algoritmos relatados nesta secao.

L L 1. k.~ i
(A) (B) () (D)

Figura A.4 - Corregdo cromatica: (A) Original; (B) Expansao; (C) GrayWorld; e (D) Retinex.

A.1.2. Conversao de Espaco Cromatico

O propdsito de um espaco cromatico é facilitar a especificacdo de cores,
gerando um padrao de representagao das cores (Gonzalez e Woods, 2008).
Varios espacos cromaticos foram criados nos Uultimos séculos (Poyton,
2003), cada um servindo a um propodsito bem definido. O modelo cromatico
RGB é um modelo aditivo de cores, formado pelas componentes Vermelho
(Red), Verde (Green) e Azul (Blue), combinadas de forma a reproduzir
outras cores do espectro visivel (Gonzalez e Woods, 2008). Tal modelo tem
como propdsito a reproducao de cores em dispositivos tais como monitores

de computador, televisdoes e scanners.

O modelo RGB nao define, espectroscopicamente, o significado exato
de vermelho, verde ou azul. Assim, os resultados da combinacao das
principais componentes sao relativos a média da percepgao do olho humano.
No entanto, a padronizagcao por meio do modelo sRGB (standard RGB) fez

com que as cores fossem reproduzidas fielmente em sistemas diferentes.

Com o intuito de melhorar as representacdes nao foto-realisticas
geradas, dois espagos cromaticos foram pesquisados: (i) HSV; e (ii) YCbCr.
Para tal objetivo, apenas um canal é usado: canal V, no modelo HSV; e
canal Y, no modelo YCbCr. A seguir, os espacos cromaticos pesquisados sao

brevemente detalhados.
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A.1.2.1. Espaco Cromatico YCbCr

Um espacgo cromatico robusto a nuances de sombras (shading) e luzes
(highlights) é desejavel para a geracao de representagdes nao foto-
realisticas. Nos modelos cromaticos do tipo luminancia-crominancia
(como YIQ, YUV, YCrCb), divide-se a informacao da imagem em uma
componente de luminancia (brilho, presente na componente Y) e duas
componentes de crominancia (cor ou tonalidade). O modelo YUV foi o
modelo cromatico originalmente adotado pelo sistema PAL (Phase
Alternating Line) de televisdao analdgica, enquanto o YIQ é o modelo
adotado pelo padrao NTSC (National Television System Committee).
Por sua vez, o espaco cromatico YCbCr, intimamente relacionado ao
YUV, é utilizado no padrao de compressdao MPEG e na codificacao

digital de imagens do padrao JPEG.

As vantagens da conversdo do espaco RGB para o YCbCr é que
tal conversao possibilita aos dois sinais de cor serem sub-amostrados
sem perda perceptivel de detalhes. Além disto, a luminancia nao
precisa ser codificada usando uma grande quantidade de bits, pois
varios valores em uma escala de 255 tons de cinza tornam-se
redundantes, jd que o sistema visual humano ndao consegue distinguir
niveis de cinza muito proximos (Ebner, 2007). Ou seja, a conversao
para o espaco YCbCr reduz a redundancia na representacdo dos dados
presente na codificacdao RGB. A equacao de conversao de RGB para
YCbCr é:

Y =0,2089x R +0,5866xG +0,1145%x B

Cb=-0,1688xR-0,3312xG +0,5000x B (A.10)
Cr=0,5000x R—-0,4184xG —0,0816x B

Na Figura A.5, sdo apresentados os trés canais resultantes da

conversdao de uma imagem RGB para o espago cromatico YCbCr.
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(A) (B) (€)

Figura A.5 - Conversdo para o espaco cromatico YCbCr.

A.1.2.2. Espaco Cromatico HSV

O espago cromatico HSV é um modelo que descreve as cores como percebidas
por seres humanos. HSV é acronimo para Matiz (Hue), Saturacao (Saturation)
e Valor (Value). O matiz é essencialmente a componente cromatica percebida
pelos humanos. O valor prové a intensidade do brilho das cores em termos de

quanta luz é refletida ou emitida por um objeto (Ebner, 2007).

O modelo cromatico HSV é comumente usado em aplicativos de
manipulagao de imagens e aplicativos para desenho, sendo usadas
comumente nesse tipo de aplicacdo algumas metaforas comuns a pintura

realizada com tinta, pincel e tela.

O espaco cromatico HSL (ou HLS ou HSI) tem as componentes Matiz
(Hue), Saturacao (Saturation) e Luminosidade (Lightness, Luminance ou
Luminosity) ou Intensidade (I). Enquanto o espago HSV é visto como um cone
de cor (Figura A.6), o espaco HSL pode ser visto como uma piramide exagonal.

Os dois espacos sao transformacdes nao lineares do cubo RGB (Ebner, 2007).

Figura A.6 - Cone HSV
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A equacao de conversao do espaco RGB para o espago HSV é:

(G-B)
(max—min)
(B-R)

H=<2+ 0
(max—min)
- - (A.11)

(®-0)
4 (max—min)

o+ x 60 = R = max

x 60 = G = max

x 60 = B =max

S:(max— min)/max

V =max
sendo max e min respectivamente iguais ao maximo e ao minimo dos
valores RGB no intervalo [0, 1]. Na Figura A.7, sao apresentados os trés
canais resultantes da conversao de uma imagem RGB para o espaco

cromatico YCbCr.

Figura A.7 - Conversao para o espaco cromatico HSV.

A.1.3. Suavizacao

Os filtros de suavizacao sao usados para homogeneizar a imagem,
atenuando detalhes finos, tais como bordas, razao pela qual sao utilizados
para reduzir o ruido presente na imagem (Gonzalez e Woods, 2008). O
efeito da suavizacao € usado, por vezes, em etapas de pré-processamento,
nas quais é necessaria a remocao de detalhes da imagem, antes de uma
extracao de objetos, bem como a conexdao de pequenas fissuras (gaps) em
linhas ou curvas. Por conseguinte, os filtros de suavizacao atuam atenuando
as altas frequéncias, produzindo uma homogeneizacdo geral da cena,

podendo ter graus diferentes de efeito, dependendo dos pesos usados na
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janela de convolugao e, principalmente, das dimensdes desta janela.

No dominio espacial, o uso de filtros tem como conseqiiéncia a
variacao no valor digital de um pixel da cena original, segundo a influéncia
de seus vizinhos, a qual é funcdo dos valores positivos, negativos ou nulos
fornecidos pelo usuario e atribuidos ao conjunto de pesos que caracterizam
a “mascara” ou “janela” de filtragem utilizado. A janela é deslocada sobre a
imagem, linha a linha, coluna a coluna. Através da combinacao dos valores
de entrada ou pesos, se promovera um maior ou menor realce da cena,

segundo as direcoes preferenciais de interesse (Paradella, 1990).

Podem ser geradas mascaras de quaisquer dimensdes. Para uma
mascara de dimensdes M x N pixels, o resultado para o pixel (i, j) da
imagem sera:

r(i,j)=§:i(p(m,n)~t(m,n) (A.12)

m=1 n=1
sendo (m,n) o valor de brilho do pixel, enderecado de acordo com a posicao

da mascara, e t(m,n) a mascara de entrada para esta localizagao.

No entanto, como bordas sao caracterizadas por transigdbes abruptas
nos valores de intensidade dos pixels, um processo de suavizagao tem o
efeito de desfocar as bordas da imagem. A utilizagao desses filtros nesta
pesquisa teve como propdsito a reducao de detalhes na imagem de entrada,
tendo sido pesquisados: (i) o filtro da mediana; e (ii) o filtro de suavizagao
gaussiana. A reducao de detalhes e remocao de alguns artefatos menos
importantes faz parte da abordagem de abstracao da imagem para a

geracdo de representacdes nao foto-realisticas.
A.1.3.1. Suavizacao Gaussiana

O operador gaussiano de suavizacao é um operador de convolugdo bi-
dimensional usado para remocdo de ruido e para suavizacdo de imagens. A
suavizacao gaussiana € semelhante a filtragem da média. No entanto, a
mascara usada na suavizacdo obedece a uma fungdao gaussiana. Para uma
superficie 2D, uma funcdao gaussiana isotrdpica (circularmente simétrica) se

apresenta na forma:
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¢ 20° (A.13)

G(x’y):

2nc*

A distribuicdo da funcdao com meédia (0,0) e o=1 é ilustrada

graficamente na Figura A.8:

k)

il

iy
i

Figura A.8 - Visualizacao da distribuicao gaussiana em 3D.

A suavizacao gaussiana corresponde a convolucao de uma imagem
com uma funcdo gaussiana, na qual os pesos da mascara usada no
processamento devem ser discretizados e aproximados antes da realizagao
da convolugdo. Apds o calculo de tal mascara, métodos-padrao de
convolugdao podem ser usados. Dada a natureza isotrépica da funcdo
gaussiana, a convolucao em duas dimensdes pode ser decomposta em duas

convolugdes em uma dimensao.

Quando aplicada a duas dimensdes, a funcao produz uma superficie
cujos contornos sao circulos concéntricos que formam uma distribuicdo
gaussiana a partir do ponto central. Os valores de tal distribuicao sao
usados na construcdo de uma matriz de convolucdo que é aplicada a
imagem original. Cada valor de um novo pixel recebe a média ponderada de
seus vizinhos, em contraste com a média uniforme dada pelo filtro da
média.

O grau de suavizacao é determinado pelo desvio padrao da funcao, ou
seja, quanto maior desvio padrdo, mais desfocado serda o resultado. No
entanto, quanto maior o desvio, maior serd a mascara de convolugao

necessaria para que os valores sejam representados com boa precisao.

101



Escolhendo apropriadamente o filtro gaussiano, é possivel confiar e
estabelecer limites para qual intervalo de frequéncias espaciais estarao
presentes na imagem apos a suavizagao, o que ndo é possivel quando se
usa o filtro da média. Este comportamento tem implicacdes em alguns
detectores de borda, tais como o Canny, que utiliza um filtro similar em um

dos passos para a deteccao de bordas (Paradella, 1990).
A.1.3.2. Suavizacao Usando Filtro da Mediana

O filtro da mediana é um filtro de ordem estatistica, ou seja, € um filtro nao
linear cuja resposta é baseada na ordenacao de pixels em uma regidao
considerada da imagem. O filtro da mediana é o mais conhecido filtro
estatistico da ordem (Gonzalez e Woods, 2008). Assim, como o proprio
nome deixa entrever, o valor de um pixel é substituido pela mediana dos

niveis de intensidade na vizinhanga daquele pixel:

f(x,y): medl)'eana {g(s,t)} (A.14)

(s,t Sy

O valor do pixel na posicao (x,y) € incluido na computacdo da
mediana. O filtro da mediana é popular pela excelente capacidade de
reducao de ruidos em imagens com ruido randémico, bem como pelo menor
grau de atenuacao da imagem quando comparado a filtros lineares. A
principal funcdo do filtro da mediana é forcar com que pixels com
intensidades distintas sejam mais parecidos com seus vizinhos. Devido a
natureza do filtro, a quantidade de detalhes da imagem é reduzida. No
entanto, as bordas (transicdes abruptas de valores adjacentes) presentes na

imagem sdo preservadas, dependendo do tamanho da mascara usada.

Na Figura A.9, sao apresentados exemplos de aplicacdbes das
suavizacoes apresentadas, variando o tamanho da janela, no caso da
suavizacao gaussiana, e variando o tamanho da janela e o numero de

iteracdes, no caso da suavizagao a partir do filtro da mediana.
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Figura A.9 - Suavizagdo: (A) Original; (B) Gaussiana 3x3; (C) Gaussiana 5x5; (D) Duas iteragdes do
filtro da mediana 5x5; e (E) Duas iteracoes do filtro da mediana 3x3.

A.2. Técnicas para Pds-Processamento

Foram estudadas duas técnicas a serem usadas na etapa de pos-
processamento: (i) correcao de brilho e contraste; e (ii) transformacao
histogrdmica por operador exponencial. A modificacao de brilho e contraste
na etapa de pds-processamento é feita de forma estatica com valores fixos,
obtidos experimentalmente. Apds a modificacdo do brilho e contraste,
procede-se a aplicacdo de uma transformacao histogramica para realce do

contraste da imagem, a partir de um operador exponencial.
A.2.1. Transformacao Histogramica

O operador exponencial pode ser aplicado a imagens nao-coloridas com o
proposito de alterar a distribuicdo dos pixels na faixa dindmica de uma
imagem, assim como ocorre ao se usar um operador logaritmico. O
operador exponencial, ao contrario do operador logaritmico, enfatiza os

valores de pixels de alta intensidade (Gonzalez e Woods, 2008).

O operador exponencial corresponde a um processamento pontual da
imagem, no qual a funcao de mapeamento € uma curva exponencial. No
caso do operador “elevado a poténcia de”, os valores dos pixels da imagem
de saida é igual ao valor da imagem de entrada (base) elevado a uma
poténcia fixa:
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Q(i,j)=cP(i,j) (A.15)
Para valores de r iguais a 2, 3, 4, 5 e 6, sao apresentadas na Figura

A.10 as curvas das funcdes exponenciais correspondentes.

x10?

300

Figura A.10 - Curvas de poténcia para operador exponencial.

Tal operacdo, no contexto desta pesquisa, teve o propdsito de realcar
as linhas de bordas mais importantes, fazendo com que mais detalhes
sejam percebidos visualmente no esboco gerado. Tal processamento pode

ser visualizado na Figura A.11.

bl

(A) (B)

Figura A.11 - Operador exponencial: (A) Imagem cinza; e (B) Apés transformacgao
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Algumas técnicas de processamento digital de imagens Uteis a
geracdo de representacdes nao foto-realisticas foram apresentadas neste
Apéndice. As técnicas foram divididas em: (i) correcdo cromatica
(GrayWorld, Retinex e expansao linear do contraste); (ii) conversdo de
espaco cromatico (YCbCr e HSV); (iii) suavizacdo (filtro gaussiano e filtro da
mediana); (iv) ajuste de brilho e contraste; e (v) transformacao

histogrdmica por operador exponencial.

Na etapa de pré-processamento, deve haver uma melhoria da
iluminagcdo da cena em questdao, a partir de algoritmos de constancia
cromatica ou de uma expansdo de contraste. Apds a melhoria das cores da
cena, deve haver uma conversao do espaco cromatico RGB para um espaco
cromatico mais adequado a geracdo de representacdoes nao foto-realisticas.
Em seguida, deve ocorrer uma suavizagao da imagem para a supressao de
detalhes menos importantes para a geracao de representacoes nao foto-
realisticas, seguida da melhoria do aspecto visual do esboco e da remocao

de ruido.

Na etapa de pds-processamento, o brilho e contraste da imagem de
bordas devem ser modificados e deve haver um ajuste, a partir de um

operador exponencial, com fins a melhoria do resultado visual.
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Apéndice B

Resultados Adicionais Obtidos a partir
do Uso da Abordagem Proposta

Este apéndice contém alguns resultados obtidos a partir do uso da
abordagem proposta para geracao de representacdes nao foto-realisticas
robustas que se assemelham a esbogos semi-detalhados, com avaliagcao

centrada em faces humanas.
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Apéndice C

Imagens Utilizadas no Experimento Objetivo

Este apéndice contém as imagens e os respectivos ground-truths, anotados
manualmente, que compuseram as etapas de treinamento da rede neural
MLP baseada em ground-truth, avaliacao de classificadores usando a curva
ROC e avaliagcdo objetiva de detectores de borda. As imagens sao
apresentadas em sua forma original, seguida da anotacdao manual em forma

de imagem binaria.
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Apéndice D

Teste de Tukey para Valores de FOM

Este apéndice contém o resultado do teste de Tukey para valores de FoM.
Na Tabela D.2, é fundamentada a escolha de um grupo de algoritmos a
serem usados na abordagem proposta, por meio do teste de Tukey. Os

grupos comparados estao descritos na Tabela D.1.

Tabela D.1 - Grupos comparados no teste de Tukey.

GrayWorld Retinex Expansao de histograma

Canal Y Canal V Canal Y Canal V Canal Y Canal V
Gauss.| Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi. | Gauss. | Medi.
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 | G11 G12

Tabela D.2 - Teste de Tukey (Honestly Significant Differences) para valores de FoM.

Contraste | Diferenca | Diferenca padronizada | Valor critico | Pr > Dif Slgnlflc_ante
paraa=0,1
G1 vs G7 0,106 3,384 2,960 0,031 Sim
G1 vs G8 0,104 3,304 2,960 0,039 Sim
G1 vs G5 0,098 3,113 2,960 0,067 Sim
G1 vs G6 0,097 3,090 2,960 0,071 Sim
G1 vs G3 0,081 2,587 2,960 0,235 Ndo
Gl vs G4 0,080 2,561 2,960 0,247 Ndo
G1vs G9 0,048 1,519 2,960 0,882 Nao
G1 vs G10 0,045 1,420 2,960 0,919 Ndo
Glvs G2 0,040 1,267 2,960 0,959 Ndo
G2 vs G7 0,067 2,117 2,960 0,519 Ndo
G2 vs G8 0,064 2,037 2,960 0,575 Ndo
G2 vs G5 0,058 1,846 2,960 0,705 Ndo
G2 vs G6 0,057 1,823 2,960 0,720 Ndo
G2 vs G3 0,041 1,320 2,960 0,947 Ndo
G2 vs G4 0,041 1,293 2,960 0,954 Ndo
G2 vs G9 0,008 0,252 2,960 1,000 Ndo
G2 vs G10 0,005 0,153 2,960 1,000 Ndo
G10 vs G7 0,062 1,964 2,960 0,626 Ndo
G10 vs G8 0,059 1,884 2,960 0,680 Nao
G10 vs G5 0,053 1,693 2,960 0,797 Ndo
G10 vs G6 0,052 1,670 2,960 0,810 Ndo
G10 vs G3 0,037 1,167 2,960 0,976 Ndo
G10 vs G4 0,036 1,140 2,960 0,979 Ndo
G10 vs G9 0,003 0,099 2,960 1,000 Ndo
G9 vs G7 0,059 1,865 2,960 0,692 Ndo
G9 vs G8 0,056 1,785 2,960 0,743 Ndo
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G9 vs G5 0,050 1,594 2,960 0,849 N3o
G9 vs G6 0,049 1,571 2,960 0,860 N3o
G9 vs G3 0,034 1,068 2,960 0,987 Né&o
G9 vs G4 0,033 1,042 2,960 0,989 N&o
G4 vs G7 0,026 0,824 2,960 0,998 Né&o
G4 vs G8 0,023 0,744 2,960 0,999 N3o
G4 vs G5 0,017 0,553 2,960 1,000 N3o
G4 vs G6 0,017 0,529 2,960 1,000 N3o
G4 vs G3 0,001 0,026 2,960 1,000 Né&o
G3 vs G7 0,025 0,797 2,960 0,999 Né&o
G3 vs G8 0,023 0,717 2,960 0,999 Né&o
G3 vs G5 0,017 0,526 2,960 1,000 N3o
G3 vs G6 0,016 0,503 2,960 1,000 N3o
G6 vs G7 0,009 0,294 2,960 1,000 N3o
G6 vs G8 0,007 0,214 2,960 1,000 N&o
G6 vs G5 0,001 0,023 2,960 1,000 Né&o
G5 vs G7 0,009 0,271 2,960 1,000 Né&o
G5 vs G8 0,006 0,191 2,960 1,000 N3o
G8 vs G7 0,003 0,080 2,960 1,000 N3o
Valor critico d de Tukey: 4,187
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Apéndice E

Métricas para Avaliacao de Detectores de Bordas

Neste apéndice, had uma breve fundamentacdo tedrica das métricas
destinadas a avaliacdo de detectores de borda, bem como um breve

delineamento das métricas objetivas usadas no Capitulo 4.

O grande numero de detectores de bordas existentes serve de
motivacdo para a concepcao de uma forma sistematica de avaliacdo dos
resultados da deteccao de bordas, com vistas a atestar ou classificar qual
detector (ou combinacao de detectores) produz melhor resultado (Wang et
al., 2006). No contexto de tal classificacdo, hd abordagens subjetivas e
objetivas. A avaliacdo subjetiva, inerentemente ambigua, usa a percepgao
humana para avaliar a qualidade das bordas. Em métodos objetivos,

resultados numéricos sao comparados (Wang et al., 2006).

Avaliagoes objetivas de detectores de bordas podem ser categorizadas
em funcao da necessidade ou nao de ground-truth (Prieto e Allen, 2003).
Sem o uso de ground-truth, hd métodos que consideram a coeréncia das
bordas detectadas, ou seja, hd a medicdao da continuidade e espessura das
bordas detectadas. Adicionalmente, outros métodos de avaliacdo de bordas
usam um ground-truth sintético, obtido apdés a juncdo de varias bordas
obtidas por multiplos detectores. Quanto as imagens de teste, estas podem
ser sintéticas ou reais (Heath et al., 1997).

Ha uma dificuldade inerente ao processo de avaliacdo de bordas, pois,
conforme revisada por varios autores (Hoover et al. 1995; Palmer, Dabis e
Kittler, 1996; Wang et al., 2006; Jiang et al., 2006), a medicao objetiva do
desempenho de um detector de bordas esta intimamente ligada ao escopo
da aplicacao do detector. Portanto, métricas de propdsito geral podem levar

a resultados nao confidveis, mas avaliacdes que dependem do dominio de

113



aplicacao do detector reduzem a generalidade do método de avaliacao.

Prieto e Allen (2003) estudaram meétricas classicas para a avaliagao de
bordas: Closest Distance Metric (CDM), Figure of Merit (FoOM) e Peak Signal-
to-Noise Ratio (PSNR). Os autores ressaltaram problemas associados as
métricas classicas, tais como o fato de a métrica FoM permitir que haja uma
correspondéncia multipla entre pixels detectados como borda com o
equivalente no ground-truth. Tal fato serviu de motivacao para que Prieto e
Allen (2003) propusessem uma nova métrica, denominada Pixel

Correspondence Metric (PCM).

PCM contempla, além da distancia da borda detectada a borda
correspondente no ground-truth, a forca da borda, tida como informacgao
relevante para melhor estimativa da similaridade entre imagens. E
importante relembrar que tal informacdao é perdida no processo de

binarizacdo e é por vezes ignorada na maioria das métricas.

O algoritmo proposto por Prieto e Allen (2003) adota a medida de
melhor compatibilizacao (matching) de grafos bipartidos ponderados,
constituindo, como relatado pelos proprios autores, um desafio de

implementagao computacional nao trivial.

Adicionalmente, os resultados obtidos por Prieto e Allen (2003)
revelaram inconsisténcias na métrica FoM, quando avaliada usando imagens
ruidosas, ja que esta produziu valores iguais para imagens com grau de
ruido diferentes. Ha ainda outra inconsisténcia com valores da métrica
PSNR, a qual produz valores intimamente relacionados as dimensdes da
imagem. A seguir, sdo apresentadas trés métricas de similaridade usados no
presente trabalho: (i) Relagao Sinal/Ruido Maxima (Peak Signal to Noise
Ratio - PSNR); (ii) Figura de Mérito de Pratt (Pratt’s Figure of Merit - FoM)
(Pratt, 1978); e (iii) Similaridade Estrutural (Structural SIMilarity - SSIM)
(Wang, Lu e Bovik, 2002; Wang e Simoncelli, 2005).

E.1. Relacao Sinal/Ruido Maxima (PSNR)

A Relacdo Sinal/Ruido Maxima (Peak Signal to Noise Ratio - PSNR) é uma

métrica de distorcdo que pode ser usada para avaliar a similaridade entre
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duas imagens, usando uma comparagao baseada em pixel, ou seja, nao leva
em consideracdo a vizinhanga (Prieto e Allen, 2003). A PSNR é uma métrica
simples e popular. No entanto, a simplicidade dos cdlculos pode levar a
avaliacdes equivocadas. Esta métrica é geralmente usada na avaliagao da

reconstrucdo de imagens apds compressao.

O erro médio quadratico (Mean Square Error - MSE) representa o erro
quadratico médio entre a imagem comprimida e a original. Para computar o
valor da PSNR, calcula-se o MSE a partir da expressao:

Z[Il(m’n)_l2(m7n)]2
MSE =M.~ (4.2)
M=*N
na qual I; e I, sdo imagens com M linhas e N colunas. Apds o calculo do

MSE, a PSNR pode ser obtida a partir da expressao:

(4.3)

PSNR =10log,
MSE

MAX? j

na qual MAX; é o valor maximo que pode ser atribuido a um pixel, e.qg.,

quando a representacdo da imagem usa 8 bits, o valor maximo sera 255.

Um valor de PSNR maior significa maior similaridade entre imagens.
As meétricas para comparacao de bordas seguem a idéia de estimar a
similaridade entre as imagens pela adicdo de erros causados pelos pixels
posicionalmente compativeis e pixels posicionalmente incompativeis dentro
de uma determinada vizinhanca. A métrica PSNR equivale a medicdo de
similaridade quando a vizinhanca é igual a zero, ou seja, a métrica nao
contempla deslocamento de bordas. Valores mais elevados de PSNR
implicam menor presenca de ruido sendo, portanto, um aspecto desejavel
na medicao da qualidade de imagens apds compressdo. Mesmo sendo uma
meétrica popular, os critérios usados ao avaliar uma imagem usando PSNR
nem sempre proveém uma medida precisa da qualidade Vvisual,

especialmente quando sao comparadas imagens de borda.

E.2. Similaridade Estrutural (SSIM)

A Similaridade Estrutural (Structural SIMilarity - SSIM) é um métrica de

115



similaridade que usa padroes locais de intensidades de pixels, previamente
normalizadas em relagcdo a luminancia e contraste (Wang, Lu e Bovik,
2002). SSIM é uma métrica de referéncia completa, ou seja, mede a
qualidade da imagem baseada na comparagao com uma imagem de
referéncia de alta qualidade e sem distor¢cdes (Wang, Lu e Bovik, 2002). A
métrica é calculada com base em mascaras ou padroes de tamanho fixo, de

dimensdes NxN. A medida SSIM de duas mascaras x e y € dada por:

(2p.p, +c)(2cov, +c,)

SSIM (x,y) =— . S .
(u; +u, +c)o; +o, +¢,)

(4.4)

sendo: ux a média de x; y, a média de y; o; a variancia de x; o, a
varidncia de y; cov, a covaridncia de y; ¢; = (kiL)?, ¢z = (kzL)* duas

varidveis para estabilizar a divisao com denominador comum, sendo L a
faixa dinamica dos valores dos pixels, tipicamente 2™*7~ _1: k; = 0,01 e
k, = 0,03 por padrao.

A avaliacdo da qualidade das imagens é feita apenas no canal de
luminancia. O resultado € um valor decimal no intervalo [-1; 1]. O valor 1
s6 é atingido no caso de duas imagens idénticas serem avaliadas.
Tipicamente, é usada uma mascara de tamanho 8x8, podendo o calculo ser
realizado pixel-a-pixel ou apenas em um sub-grupo de todas as possiveis
mascaras, a fim de reduzir o tempo necessario para o calculo.

Mesmo o PSNR sendo uma meétrica popular, um pequeno movimento
nas bordas da imagem gerada pelo detector e aquela obtida pela anotacao
do ground-truth levam a um valor de similaridade muito baixo (Prieto e
Allen, 2003). A métrica SSIM propoe, entao, melhorias ao PSNR, buscando
aprimorar a resposta da métrica pela melhor simulacao da resposta do
sistema visual humano a comparagoes de imagens de borda. No entanto, o
foco da métrica é a avaliacdo da qualidade da imagem, sendo esta
largamente utilizada na avaliacdo de algoritmos de compressao de video
(Wang, Lu e Bovik, 2002).

E.3. Figura de Mérito (FoM)

A Figura de Mérito (Figure of Merit - FoM) de Pratt (Pratt, 1978) é uma

medida relativa que usa as distancias entre as bordas detectadas e o
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ground-truth, permitindo, portanto, uma medicao do erro de localizacao
entre a borda ideal e a borda detectada (Prieto e Allen, 2003). Os valores do
FoM variam no intervalo [0; 1], sendo o valor 1 obtido quando ha uma

compatibilidade perfeita entre a imagem e o ground-truth.

A medida relativa (ou comparagao baseada em vizinhangca) usa a
localizagao/tamanho/forma dos objetos da imagem, comparando as bordas
obtidas por um detector com uma imagem que contém as bordas ideais.
Conforme anteriormente ressaltado, as bordas ideais foram obtidas pela
marcacao manual, tendo sido utilizada a imagem original como fundo. A

métrica FOM é expressa como:

1 L 1
FoM =—| ———— .
° I, ((1+axd2(i))j (4-5)

i=1
na qual Iy=max(I, I,), I; representa o numero de pixels de borda ideal, I,
corresponde ao numero de pixels da imagem avaliada, a € um fator de
escala constante (usualmente 1/9), d(i) é o valor maximo da distancia entre

a posicao do pixel da imagem real e da posicao do pixel no ground-truth.
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Apéndice F

Imagens Utilizadas no Experimento Subjetivo

Neste apéndice, sao apresentadas as imagens utilizadas no experimento
subjetivo, bem como uma breve descricao da licenca usada pelos

proprietarios das imagens, permitindo o uso previamente autorizado.

A descricdao da licenca creative commons presente no site Flickr
(www.flickr.com/creativecommons) atesta: Creative Commons €& uma
empresa sem fins lucrativos que oferece uma alternativa aos direitos

autorais integrais. Resumidamente, em tal licenga:

e Atribuicao significa: Vocé permite que outros copiem, distribuam,
exibam e executem seu trabalho protegido por direitos autorais, e os
trabalhos derivados feitos com base nele, mas somente se estes |he derem
crédito;

e Nao comercial significa: Vocé permite que outros copiem,
distribuam, exibam e executem seu trabalho protegido por direitos autorais,
e os trabalhos derivados feitos com base nele, mas somente para propodsitos

nao comerciais;

e N3o a obras derivadas significa: Vocé permite que outros
copiem, distribuam, exibam e executem somente codpias literais do seu

trabalho, e nao trabalhos dele derivados; e

e Compartilhamento pela mesma licenga significa: Vocé permite
que outros distribuam trabalhos derivados somente sob uma licenga idéntica

aquela que rege o seu trabalho.

As tags (etiquetas) pesquisadas com base na nuvem de tags para a
composicao dessa pequena base de imagens foram: baby, children; family;

model; people face,; children face; portrait.
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As URLs das imagens sao:
.com/photos/anakin_skywalker/3556288500/
.com/photos/piulet/3553976741/
.com/photos/craigpitchers/3551665791/
.com/photos/spicyrogue/3547358314/
.com/photos/tvanardenne/3546258529/
.com/photos/conorkeller/3543754999/
.com/photos/arturnuta/3540665479/
.com/photos/waechor/485065438/
.com/photos/geomangio/712941469/
.com/photos/beija-flor/15709083/
.com/photos/beija-flor/425218010/
.com/photos/kristin-and-adam/281936249
.com/photos/shutterdreams/2329940116/
.com/photos/charl22/82263592/
.com/photos/phildowsing/313982722/
.com/photos/phildowsing/313982717/
.com/photos/didier-Ig/919170669/
.com/photos/jervissalvador/2541007474/
.com/photos/12392252@N03/1498466356/

As imagens sao apresentadas na Tabela F.1

Tabela F.1 - Imagens utilizadas no experimento subjetivo.
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