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Resumo da Tese apresentada a UFPE como parte dos requisitos necessarios

para a obtencdo do grau de Doutor em Engenharia Elétrica.

Filtragem de Ruidos em Imagens Digitais

RICARDO DA SILVA BARBOZA

Agosto/2013

RESUMO: Entre as etapas que estdo presentes em um sistema de processamento digital de imagens
encontram-se a aquisi¢do, a segmentacgdo, a descricao e o reconhecimento e interpretacdo. Esta tese
examina como a remog&o de ruidos pode trazer beneficios na etapa de segmentagdo. A filtragem de
ruido com conhecimento do que se deseja retirar e/ou manter na imagem resulta na diminui¢do dos
dados que serdo processados nas etapas posteriores diminuindo o tempo necessario para o
processamento e melhorando a eficiéncia destes processos. Durante o curso do trabalho séo
analisados casos de uso onde se demonstra os beneficios da filtragem de ruido na etapa de
segmentacdo em algoritmos originais. No primeiro caso de uso é demonstrada a identificacdo de
artefatos que se desejam remover da imagem final com os exemplos de remogédo de marcadores de
texto e de sublinhados feitos a mdo. Com o conhecimento do comportamento do ruido de marcadores
é apresentado um algoritmo para a sumarizagdo de texto envolto por marcadores. Em seguida €
mostrado que o ruido pode ser tratado como fonte Gtil nos casos de analise forense podendo ser
utilizado para a restauracdo de areas danificadas de documentos. Por fim apresentamos uma melhoria
significativa na identificacdo de gestos pelo método de Viola-Jones através do encaminhamento de
partes segmentadas de imagens contendo somente o que é identificado como sendo movimento e
pele, melhorando tanto a taxa de reconhecimento de gestos como a quantidade de quadros

processados por segundo.

Palavras-chave: Marcador, Sublinhado, Envelhecimento, Forense, Rastreamento de Objetos.



Abstract of the Thesis presented to the UFPE as part of the necessary requirements

for the title of Doctor in Electrical Engineering.

Noise Filtering in Digital Images

RICARDO DA SILVA BARBOZA

August/2013

ABSTRACT: Among the steps that are present in a digital image processing system one can cite the
acquisition, segmentation, description and recognition and interpretation. This thesis examines how
noise reduction can be beneficial in the segmentation step. The noise filtering with knowledge of
what is desired to remove and/or hold in the image results in a decrease of the data to be processed
in later steps decreasing the time required for processing and improving the efficiency of these
processes. During the course of this work is demonstrated the benefits of filtering noise in the
segmentation step and original algorithms are analyzed. The first case is presented to identify
whether to remove artifacts from the final image with examples of removal of highlighters and
underscores handmade. With the knowledge of the behavior of noise markers an algorithm for text
summarization which is surrounded by highlighter is presented. Then it is shown that noise can be
treated as a useful source in cases of forensic analysis can be used to restore damaged areas of
documents. Finally, is present a significant improvement in the identification of gestures by Viola-
Jones method by forwarding segmented images containing only what is identified as moving and
skin, improving both the rate of recognition of gestures as the number of processed frames per

second.

Keywords: Highlighting, Underline, Aging, Forense, Object Tracking.
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1. INTRODUCAO

"By relieving the brain of all
unnecessary work, a good notation
sets it free to concentrate on more
advanced problems, and in effect
increases the mental power of the
race."

Alfred North Whitehead,

"An introduction to mathematics".

A primeira imagem digital surgiu em 1957, quando Russell Kirsch digitalizou uma foto de
seu filho de trés meses com resolucdo de 176x176 pixels. A baixa resolucdo dessa foto, mostrada na
Figura 1.1 deveu-se ao fato do computador de entdo ser incapaz de realizar armazenamento em alta
densidade [90]. Hoje mesmo na manipulacdo de video, encontram-se padrdes que digitalizam e

armazenam imagens com resolucdes de até 4096 x 2304 pixels (conhecidos como 4K).

Figura 1.1: Primeira imagem digital ja produzida [90]
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O processamento digital de imagens é uma &rea de pesquisa em constante expansdo. A cada dia
surgem novos dispositivos, com maior capacidade de processamento e memoria, consequentemente
de armazenamento de imagens, possibilitando novas aplicagdes e trazendo dificuldades e problemas
relevantes e originais a serem resolvidos. As imagens digitais hoje estdo onipresentes em diversas
areas da atividade humana, desde o laser onde as fotos convencionais foram, hd mais de uma década,
substituidas por digitais até na medicina onde os seculares Raios-X (que eram impressos em “chapas”
de acetato) foram definitivamente trocadas por imagens geradas digitalmente visualizadas por
médicos na tela dos seus computadores e integrando os prontuarios digitais dos pacientes.

Tal revolucdo também atingiu as bibliotecas. O papel, um meio milenar de transmissdo de
informacdo em livros, revistas, jornais, sofre desgaste natural, pode ser danificado pelo manuseio
incorreto, exige grande espaco de armazenamento e esta limitado em acessibilidade. A digitalizacdo
desse legado apresenta inUmeras vantagens. Ela possibilita, por exemplo, a reproducdo de
documentos de maneira facil. O documento no formato digital, aliado a Internet, possibilita uma
maior divulgagéo a custo e tempo menores, comparado ao transporte fisico.

Caso o formato digital possua texto é possivel a pesquisa por palavras-chave do mesmo. Vale
ressaltar que essa diminuicéo de custo e facilidade na divulgagéo, torna o acesso a informagéo mais
democratica. Porém, a manipulacdo de documentos em formato digital traz desafios a serem
vencidos. Por exemplo, documentos danificados por idade, fungos, manchas e anotacdes de usuarios
podem ser “restaurados”, inclusive “completando” partes de informagdo perdidas. A referéncia [2]
propde uma forma ampla de classificacdo dos ruidos que atingem documentos fisicos e digitais, bem
como o relacionamento entre eles, no mesmo trabalho sdo citados métodos para evitar e remover tais
ruidos.

Apesar de extensa pesquisa realizada em [2] e pelo autor desta tese, ndo foi encontrada técnica
para remogdo de ruidos como os criados por marcadores de texto e sublinhados que interceptavam o
texto de forma destrutiva.

Landon [94] relata a existéncia de projetos de digitalizacdo de livros em larga escala que
necessitam de técnicas de remocdo de ruido especificas para os problemas encontrados nos
documentos. Visto que existem entre 74 e 175 milhdes de titulos Unicos de livros no mundo [82], os
esforgos para a diminuigdo do ruido presente nos originais é de grande valia para os esforgos de
armazenagem, indexacdo e recuperagdo da informacédo destes grandes projetos.

A pesquisa conduzida nesta tese iniciou com vistas a encontrar técnicas de remocéo dos ruidos
resultados de marcadores de texto e de sublinhados feitos & mdo e prosseguiu buscando novos
algoritmos de processamento digital de imagens, visdo computacional e analise forense. Em todos
levando em consideracao a etapa de remocéo de ruidos.

Na area de analise forense [38] é apresentada uma modelagem do envelhecimento do papel branco

durante meio século. Nela se observa a lenta alteragdo da cor do papel mapeada em uma curva, fruto
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da pesquisa. Foi possivel também formular um método para a comparacao de escrita realizada por
canetas. Os métodos propostos necessitam somente de um scanner de mesa para a entrada das
imagens que serdo analisadas, ndo sendo necessarios equipamentos caros ou destrui¢do da fonte a
ser analisada.

Em visdo computacional, um algoritmo rapido para a identificacdo de gestos com vista a
manipulagdo de interface gréfica foi formulado, em conjunto, com sua implementacéo e teste em um
ambiente de interacdo com TV digital. O resultado proposto ndo necessita de equipamento especifico

como outras propostas [89] e pode ser embarcado em setup boxes.

1.1. Objetivo

O objetivo deste trabalho é o de apresentar a importancia da etapa de remocdo de ruidos em
imagens digitais através de casos de uso que mostram a resolucdo dos problemas de supressao de
marcadores de texto e de sublinhados manuais e da filtragem de objetos para posterior processamento

por visdo computacional e analise forense.

1.2. Estrutura desta tese

Esta tese é composta, além desta introducdo, por mais cinco outros capitulos. O capitulo 2
apresenta algoritmos para remocdo de ruidos em imagens de documentos digitalizados,
especificamente ruidos relacionados a marcadores de texto e sublinhados. O Capitulo 3 utiliza idéias
do capitulo 2 para a geracdo de imagens resumos das areas afetadas por marcadores. O Capitulo 4
descreve a utilizacdo de imagens digitalizadas para andlise forense de canetas esferograficas e de
papel envelhecido. O Capitulo 5 apresenta dois algoritmos para a identificacdo de gestos manuais
para a manipulacdo de interfaces. O Capitulo 6 conclui este trabalho com as consideracgdes finais e

propostas de trabalhos futuros.
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2. REMOCAO DE RUIDOS

Informag&o é tudo aquilo que muda o
meu comportamento futuro. O resto é
ruido.

Stephen Kanitz

Frequentemente leitores fazem anotagdes em documentos, motivados por razdes diferentes. A
excecdo de poucos casos, como no exemplo em que Fermat fez anotagdes no livro Aritmética de
Diofanto de Alexandria [91], resultando em pesquisas durante mais de 300 anos, essas anotagdes
adicionam pouco ou nada para a informacéo do documento por si 6.

O sublinhado é uma espécie de indicagdo no qual o leitor, de alguma forma, procura enfatizar
partes de um texto para referéncia futura.

Em 1962, a caneta com ponta de feltro foi inventada no Japdo por Yukio Horie [1]. Este tipo de
caneta criou a possibilidade de leitores destacarem 0s seus textos com essas canetas marcadoras, ndo
se limitando ao sublinhado convencional.

Uma caneta selecionadora, caneta marcadora de feltro, ou simplesmente um marcador, é uma
caneta que tem a sua propria fonte de tinta e geralmente uma ponta feita de um material poroso, tal
como o feltro ou nylon. Marcadores, como 0 usado nesta frase, sio marcadores permanentes
preenchidos com tinta fluorescente transparente, usados para cobrir textos, enfatizando tal contetdo.
Marcadores sdo frequentemente utilizados para fazer anotac6es em livros didaticos sendo populares

hoje em dia. A Figura 2.1 mostra um texto com partes destacadas por um marcador laranja.
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Work is proceeding everyWhiere, night and day, Sundays and week days. Capital and Labor
have cast aside their interests, rights, and customs and put them into the common stock. Already
the flow of munitions has leaped forward. THER€HS no reason why we should not in a few months
overtake the sudden and serious loss that has come upon us, without retarding the development
of our general program.

Nevertheless, our thankfulness at the escape of our Army and so many men, whose I6¥€d ones
1k 1 .

have p gh an agonizing week, must not blind us to the fact that théf& was a colossal
military diSaster. The French Army has been weakened, the Belgian Army has been lost, a large

part of those fortified lines upon which so much faith had been reposed is gone, many valuable

mining districts and factories have p dinto the y'sp ion, the whole of the Channel
ports are in his hands, lifés were lost, with all the tragic consequences that follow from that, and
we must expect another blow to be struck almost immediately at us or at France. We are told that
Herr Hitler has a plan for invading the British Isles. This has often been thought of before. When
Napoleon lay at Boulogne for a year with his flat-bottomed boats and his Grand Army, he was

told by someone. "There are bitter weeds in England.” There are certainly a great many more of
them since the British Expeditionary Force returned.

Winston Churchill “Mabuatma, Sandii

Figura 2.1: Texto com marcador da cor laranja. Embora o texto original seja de Winston Churchill, a
sequéncia de letras destacadas pelo marcador remete a outra frase, desta vez de Mahatma Gandhi.

Muitos marcadores vém em cores brilhantes, muitas vezes fluorescentes, que brilham sob a luz
de lampadas ultravioleta que emitem comprimentos de onda proximos a luz visivel entre 380 e 420
nm, comumente conhecidos como luz negra. A cor mais comum para marcadores é a amarela, mas
eles também sdo encontrados em azul, verde, laranja e magenta. A Tabela 2.1 apresenta as cores
mais comuns de marcadores. Para cada linha da mesma tabela é apresentado qual(is) componente(s)

RGB o0 marcador reduz a intensidade de luminosidade.

Tabela 2.1: Alteracdo de Componentes RGB por marcadores
Marcador | Cor Componente Afetada

Amarela Azul
Azul Vermelho/Verde
Verde Vermelho/Azul

Laranja Verde/Azul
Magenta Vermelho/Verde/Azul

O realce do texto por selecionadores pode ser visto como anotacdo pessoal, que fisicamente pode
danificar o documento original. Uma taxonomia recente realizada por Lins [2] sobre ruidos em

documentos incluiu a marcacdo de texto como "ruido fisico”. Ainda segundo Lins [2], a literatura

! Retirado de http://cargocollective.com/diegorosendo/Sharpie-Marcador-de-Texto
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técnica ndo oferece nenhuma solucdo para a remogdo de realce em imagens digitalizadas de

documentos.

2.1. Remocédo de Marcadores de Texto

A remocédo de marcadores de texto & mais complexa do que se pode imaginar a primeira vista.
Isto se deve ao processo de envelhecimento da tinta e pelo fato de que ha casos em que a mesma nao
interage uniformemente com o papel.

Para a remogdo de selecionadores h& duas patentes que tratam do assunto [9] [10], mas o texto
delas ndo mostra resultados reais nem valores praticos para a sua execucao, citando somente um
caminho vago para seu desenvolvimento. Assim é dificil estabelecer uma forma de comparacéo

entre elas e 0 método aqui proposto.

2.1.1. Remogéo de marcador de texto em imagens com fundo monocromatico

Como se pode observar na Tabela 2.1, a maioria dos marcadores de texto disponivel
comercialmente afeta um ou mais componentes de cores do documento original. Analises realizadas
demonstraram que o marcador diminui o valor da intensidade do componente de cor original em
relacdo as areas ndo marcadas. Esta observacao foi o ponto de partida para o desenvolvimento de um

algoritmo para a remocéo de realce em documentos monocromaticos mostrado no Algoritmo 2.1.

Para todos os pixels P(i) = (Red_i, Green_i, Blue_i) na imagem faca
rg(i)=|Red_i - Green_i|;
rb(i)=|Red_i - Blue i|;
gb(i)=|Green_i - Blue_i|;
se ((rg(i) > limite) or (rb(i) > limite) or (gb(i) > limite)) then
se (Red_i >= Blue_i) e (Red_i >= Green_i) entdo
P(i) <- (Red_i, Red_i, Red_i);
se (Green_i >= Red_i) e (Green_i >= Blue_i) entdo
P(i) <- (Green_i, Green_i, Green_i);
se (Blue_i >= Red_i) e (Blue_i >= Green_i) entdo
P(i) <- (Blue_i, Blue_i, Blue_i);
Algoritmo 2.1: Pseudocddigo para o algoritmo de remocéo de marcadores em documentos monocromaticos.

No Algoritmo 2.1 para cada pixel da imagem é verificado se algum dos componentes RGB excede
um limite pré-definido. Se assim for, todos os outros componentes sdo trocados para o valor do
componente com o0 maior valor. A Figura 2.2 apresenta os resultados de uma execugéo do Algoritmo
2.1.
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Figura 2.2: (a) Imagem com marcador. (b) Imagem processada com Algoritmo 2.1 (limite = 20). (c) Imagem
2.1b binarizada (limiar = 253) para visualizacéo do efeito de borda.

O parametro limite influencia o resultado do Algoritmo 2.1 a medida que valores elevados tendem
a afetar menos pixels na imagem produzindo um efeito “borda” na fronteira das areas de destaque
(Figura 2.2 b e c). Através da analise de imagens que foram submetidas ao Algoritmo 2.1 e alterado
o parametro limite foi encontrado que ajustando o seu valor para 4 o efeito borda ndo era mais visivel.

A Figura 2.3a mostra partes de texto destacado com marcadores de varias cores. Ap6s aplicacdo
do Algoritmo 2.1 (limite = 4), para filtrar a marcacao, o resultado pode ser encontrado na Figura
2.3b. Em todos os casos, houve remogéo do marcador. O marcador de cor magenta deixou alguns

vestigios, no entanto.

01

Aprovagdo em disciplina de graduag@o extracurricular

Aprovagao em disciplina de graduagao extracurricular

02  Curso de Inglés 02 Curso de Inglés

03  Estagio extracurricular 03  Estagio extracurricular

04 Iniciagdo Cientifica 04 Iniciagdo Cientifica

05 wionitoriatl 05  Monitoria

06 Palestrante ou Expositor em cursos € mini-cursos 06 Palestrante ou Expositor em cursos e mini-cursos

07
08
09

1
12
13

15
16
17
18
19

Palestras, seminarios, congressos, etc (ouvinte)
Participagéo como Estagiario em Projeto de Pesquisa

P

Participagdo como Expositor em
[Participagéo em Cursos de Extensdo ou Treinamento
Participagdo em Empresa Jinior

Participagdo em Organizagdo de eventos
Participagdo em projetos de extensdo

Publicagéo de Artigo Completo em meio eletrénico
Publicagdo de Artigo Completo impresso
Publicag&o de Artigo Resumido impresso
Publicag&o Resumo com Pdster em meio eletrnico
Publicagdo Resumo com Poster impresso

@

Voluntariado

Palestras, seminarios, congressos, etc (ouvinte)
Participagdo como Estagiario em Projeto de Pesquisa
Participagao como Expositor em oficinas

Participagdo em Cursos de Extens&o ou Treinamento
Participagdo em Empresa Junior

Participagdo em Organizagdo de eventos
Participagao em projetos de extensdo

Publicagao de Artigo Completo em meio eletrénico
Publicagao de Artigo Completo impresso

Publicagéo de Artigo Resumido impresso

Publicagdo Resumo com Pdster em meio eletronico
Publicagdo Resumo com Pdster impresso

(b)

Voluntariado

Figura 2.3: (@) Documento com marcadores de varias cores.
(b) Marcadores removidos ap6s processamento do Algoritmo 2.1.

O Algoritmo 2.1 pode ser otimizado se a cor do marcador for conhecida a priori. Por exemplo,
se 0 marcador utilizado for amarelo, cor amplamente utilizada para a selegédo de texto, sabe-se que
apenas a componente azul é alterada em documentos monocromaticos (como mostrado na tabela
2.1). Assim, a comparacao realizada no Algoritmo 2.1 necessita testar somente a distancia da
intensidade da componente azul para a componente vermelha ou verde. O pseudocddigo otimizado
para este caso esta no Algoritmo 2.2. Apesar de se ter utilizado a componente vermelha, trocando-a

pela componente verde ird trazer os mesmos resultados no presente caso (Figura 2.4c).
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Para todos os pixels P(i) = (Red_i, Green_i, Blue_i) na imagem faca
if (|Red_i - Blue_i|> limite) then
P(i) <- (Red_i, Red_i, Red_i)
Algoritmo 2.2: Pseudocédigo para filtragem de marcador amarelo em documentos monocromaticos.

A aplicacéo do Algoritmo 2.2 na imagem da Figura 2.4a (limite = 4) resulta na imagem da Figura
2.4b, onde se pode observar que o marcador amarelo foi adequadamente removido.

"LIGA/DESLIGA

"sequencia deve ser feita sem pausa no modo

@

"LIGA/DESLIGA

"sequencia deve ser feita sem pausa no modo

(b)

"LIGA/DESLIGA

"sequencia deve ser feita sem pausa no modo

(©

Figura 2.4: (a) Documento com marcador amarelo. (b) Marcador removido apés processamento pelo
Algoritmo 2.2. (c) Resultado obtido trocando-se a componente vermelha pela componente verde no
Algoritmo 2.2.

Ambos, os Algoritmos 2.1 e 2.2, s&o de simples traducdo para ferramentas de processamento
digital de imagens. Seguindo as orientagdes apresentadas em [3] [4] o programa foi traduzido para
a linguagem Java (Algoritmo 2.3) utilizada na ferramenta ImageJ [5]. Tal ferramenta é escrita em
Java, possui codigo aberto e uma ampla comunidade de apoio aos que desejam testar novas técnicas

de processamento digital de imagens através de plug-ins.
2.1.2. Remocao de marcador de texto amarelo em imagens com fundo colorido

Os algoritmos apresentados até o momento funcionam para imagens monocromaticas
digitalizadas em cores. Esta secdo tem por objetivo apresentar a proposta de remogéo de selecionador

amarelo em imagens com fundo colorido, como a mostrada na Figura 2.5a.

‘Que voltamos
uma € muitas vez
matéria adequada
modéstia, o amor
tocava nas gracas
insinuei a conver

@

‘Que voltamos
uma € muitas vez
matéria adequada
modéstia, o amor
tocava nas gracas
insinuei a conver

(b)

Que voltamos
uma e muitas vez
matéria adequada
modéstia, o amor
tocava nas gragas
insinuei a conver

(©)

Figura 2.5: (a) Imagem de papel envelhecido com marcador amarelo.
(b) Mesma imagem em escala de cinza. () Mesma imagem ap6s processamento pelo Algoritmo 2.1.
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A aplicacdo direta do Algoritmo 2.1 em uma imagem colorida resulta em uma imagem em tons

de cinza com o marcador removido. A Figura 2.5 mostra um exemplo de um documento com a cor

de fundo convertido em escala de cinza padréo e processada pelo Algoritmo 2.1. Pode-se observar

gue a imagem obtida a partir do Algoritmo 2.1 removeu a sombra do marcador que aparece na Figura

2.5b.

Como se pode observar na Figura 2.5, o Algoritmo 2.1 ndo é adequado para imagens com fundo

colorido. Para o desenvolvimento de uma nova solucdo, inicialmente foi analisado o efeito do

marcador amarelo em imagens com degradé em cinza.

import ij.*;

import ij.process.*;
import ij.gui.*;

import java.lang.*;

import java.awt.*;

import ij.plugin.filter.*;

public class removedorMarcacao implements PlugInFilter {
ImagePlus imp;
static final int R =0, G =1, B = 2;

public int setup(String arg, ImagePlus imp) {
this.imp = imp;
return DOES_RGB;

}

public void run(ImageProcessor ip) {
ColorProcessor cp = (ColorProcessor) ip;
int[] RGB = new int[3];
int rg, rb, gb, limite = 4;

for (int v = @; v < cp.getHeight(); v++){
for (int u = @; u < cp.getWidth(); u++){
cp.getPixel(u,v,RGB);
rg = Math.abs(RGB[R] - RGB[G]);
rb = Math.abs(RGB[R] - RGB[B]);
gb = Math.abs(RGB[G] - RGB[B]);
if ((rg > limite) ||
(rb > limite) ||
(gb > limite)) {
if ((RGB[R] >= RGB[B]) &% (RGB[R] >= RGB[G])) {
RGB[B] = RGB[R];
RGB[G] = RGB[R];
}
if ((RGB[B] >= RGB[R]) && (RGB[B] >= RGB[G])) {
RGB[R] = RGB[B];
RGB[G] = RGB[B];
}
if ((RGB[G] >= RGB[R]) && (RGB[G] »>= RGB[B])) {
RGB[R] = RGB[G];
RGB[B] RGB[G];
}
cp.putPixel(u,v, RGB);

}

ip.invert();
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imp.updateAndDraw();
IJ.wait(500);
ip.invert();
imp.updateAndDraw();

Algoritmo 2.3: Programa em Java do pseudocddigo do Algoritmo 2.1 pronto para utilizagdo com a
ferramenta ImageJ.

A Figura 2.6 apresenta uma tarja com 32 tons de cinza indo do preto ao branco. Apds a impressdo
da mesma, uma linha foi feita com marcadores de trés fabricantes diferentes.

A andlise foi realizada com amostras de diferentes reas com e sem marcadores da tarja. O
resultado foi tragado nos histogramas mostrados nas Figuras 2.7, 2.8 e 2.9, onde se nota que a
componente vermelha néo sofreu alteracdo pelo marcador amarelo. A componente verde sofreu uma
atenuagdo suave, e a componente azul sofreu uma atenuacdo forte nos tons mais claros. Este
comportamento € ligado ao uso dos marcadores, no qual tons mais claros, geralmente de fundo de
papel sofrem maiores alteracfes, enquanto os tons mais escuros, ligados ao texto permanecem

inalterados.

Figura 2.6: (a) Imagem original. (b) Imagem com marcador Pilot.
(c) Imagem com marcador Pointer. (d) Imagem com marcador Zolben.

Reunindo a componente azul das Figuras 2.7¢ e 2.9¢c na Figura 2.10 pode-se notar que a
mesma é afetada de forma similar. Desta forma pode-se mapear a atenuacdo causada pelo
marcador na componente azul como:

b-x X—a
g(x)=——"F(@)+——"~F(b) 2.1
b-a b-a @1
onde:
b = 255 (branco).
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a =0 (preto).

f(a) = 0; (valor da intensidade do pixel preto ndo alterado apds o marcador).

f(b) = 165; (a média do valor da componente azul no fundo branco ap6s ter sido afetada pelo
marcador amarelo).

X = Intensidade Azul inicial

g(x) = Intensidade Azul final

Assim, a formula para restabelecer a intensidade original da componente azul da area afetada

pelo marcador é:

g(x) = (x /165) * 255 (2.2)

No proximo passo é necessario identificar a area destacada de amarelo para a qual a
componente azul sera corrigida. No caso da imagem mostrada na Figura 2.5a, é necessario a
divisdo em trés areas: o texto, a textura sem marcador, e a &rea realgada de amarelo.

Em geral, a separagdo do texto e fundo em documentos degradados é uma tarefa complexa
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Figura 2.7: Comparagao de intensidade entre regides com e sem marcador Pilot da Figura 2.6b.
(b) Componente Vermelha. (c) Componente Verde. (d) Componente Azul.
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Figura 2.8: Comparacao de intensidade entre regides com e sem marcador Pointer da Figura 2.6c.
(b) Componente Vermelha. (c) Componente Verde. (d) Componente Azul.
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Figura 2.9: Comparacao de intensidade entre regides com e sem marcador Zolben da Figura 2.6d.
(b) Componente Vermelha. (c) Componente Verde. (d) Componente Azul.

> \
204 K
153 N

102

Blue Intensity

(9}
[EEN
[

0
——O0riginal1l —0Original 2 PILOT —ZOLBEN

Figura 2.10: Varia¢do da componente azul nos marcadores das Figuras 2.7 e 2.9.

A area de texto é formada por pixels com tons escuros com uma intensidade média de menos do
que 128, como mostrado na Figura 2.11. Uma forma automatica para encontrar o limiar de

binarizacdo da imagem utiliza o algoritmo de Otsu [7]. O mesmo pressupde que a imagem possui
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duas classes e pixels que correspondem a um histograma bimodal. Em imagem com alto grau de
degradacdo uma opcéo é a utilizacdo de algoritmos como o proposto em [8], que possuem bons

resultados com documentos com ruidos advindos do verso da imagem.

‘Que voltamos
uma e muitas vez
matéria adequada
moedéstia, o amor
tocava nas gragas
insinuei a conver

Figura 2.11: (a) Pixels de tons mais escuros da Figura 2.5a,
0s mesmos sdo fracamente afetados pelo selecionador.

Para encontrar a segunda area da imagem, a que foi afetada pelo marcador, foi verificado que
imagens como a que esta sendo analisada na Figura 2.5 (documentos envelhecidos), possuem uma
concentracdo de pixels verdes e vermelhos nos tons mais altos, como mostrado na Figura 2.12, nas
areas ndo afetadas pelo selecionador. Nas areas afetadas pelo selecionador ha uma mudanca na
concentracdo de pixels azuis, 0s mesmos sdo deslocados para a esquerda, fazendo com que haja o
aparecimento de um histograma bimodal na componente azul, aplicando o algoritmo de Otsu
somente nesta componente, e ignorando o texto ja encontrado anteriormente, resulta na Figura 2.13b,
que apos a aplicacdo de um filtro de remocéo de ruido sal e pimenta [14], encontra-se a area afetada

pelo selecionador na Figura 2.13c.
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Figura 2.12: Histogramas da imagem 2.4a. (a) Area ndo afetada pelo selecionador.
(b) Area afetada pelo selecionador.

‘Que voltamos
uma € muitas vez
matéria adequada
modéstia, o amor
tocava nas gracas
insinuei a conver

@ e ©

Figura 2.13: (a) Imagem Original. (b) Mascara encontrada pela aplicagéo do algoritmo de Otsu na
componente azul da Figura 2.13a sem os pixels do texto. (c) Mascara final com ruido de sal e pimenta
filtrado.

E ¥ Que voltamos B Oue voltamos

30



O algoritmo para remog&o do marcador age na area da Figura 2.5a relativa a mascara encontrada

na Figura 2.13c. O mesmo altera a componente azul pela aplicacdo da férmula (2.2).

Para todos os pixels P(i) = (Red_i, Green_i, Blue_i) na area afetada pelo
selecionador amarelo faca
P(i) <- (Red_i, Green_i, (Blue_i/165) * 255)
Algoritmo 2.4: Pseudocédigo para filtragem de marcador amarelo em documentos coloridos.

Aplicando o Algoritmo 2.4 na &rea afetada pelo selecionador da Figura 2.5a, foi obtida a Figura
2.14a, nela o feito do selecionador, apesar de enfraquecido, ainda esta visivel, mas o histograma da
componente azul se deslocou para préximo a &rea nao afetada pelo selecionador. Desta forma o
Algoritmo 2.4 foi aplicado sucessivamente gerando as imagens e histogramas das Figuras 2.15 e

2.16.
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matéria adequada
modéstia, o amor
tocava nas gragas
insinuei a conver
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Figura 2.14: (a) Imagem apos aplicagdo do primeiro passo do Algoritmo 2.4
(b) Histograma da area afetada pelo marcador amarelo.
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Figura 2.15: (a) Imagem ap06s aplicacdo do segundo passo do Algoritmo 2.4.
(b) Histograma da area afetada pelo marcador amarelo.
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Figura 2.16: (a) Imagem ap6s aplicacéo do terceiro passo do Algoritmo 2.4.
(b) Histograma da area afetada pelo marcador amarelo.
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Pode-se observar que ap0s a terceira aplicacdo do Algoritmo 2.4, resultando na Figura 2.16a, a
area com o selecionador esta mais fraca.

O método proposto nesta secdo e publicado em [11] funciona através de iteracdes. Na proxima
secdo sera apresentado um método mais geral que trabalha com a analise dos histogramas das

imagens nao sendo necessarias iteracdes para o resultado final.

2.1.3. Remogéo de marcador de texto em imagens com fundo colorido sem

iteracoes

A remocao de marcadores é uma tarefa longe de ser simples, complicando-se a medida que a tinta
interage com o substrato em que foi depositada e é influenciada pelo tempo, condi¢cdes de
armazenamento e componentes quimicos utilizados em sua fabricacéo.

Ambas as sessdes anteriores apresentaram formas para a eliminacdo de selecionadores, e foram
as primeiras a serem publicadas no meio cientifico para esse fim [11].

Esta secdo generaliza o processo de remoc¢éo de marcadores em documentos coloridos para outras
cores de marcadores além do amarelo, e retira a necessidade do processo ser incremental.

Os histogramas da componente azul nas Figuras 2.14b, 2.15b e 2.16b possuem um
comportamento no qual a envoltéria possui descontinuidades, tal comportamento também é
encontrado em histogramas de imagens que sofreram alteracdo por realce de contraste. Esta
similaridade foi o ponto de partida para o processo de pesquisa apresentado nesta se¢ao.

O realce de contraste é uma técnica amplamente utilizada em processamento digital de imagens
desde areas médicas [12] a de satélites [13]. Tal técnica mapeia os tons de uma imagem de um
intervalo a outro, alterado os limites dos tons da imagem original, através de fungdes lineares,

quadréticas, logaritmicas, entre outras [14].
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A escolha da funcdo de transformacdo que reverterd o ruido sera realizada pela analise do
histograma das imagens.

Para fins de comparacdo dos histogramas, geraremos os histogramas normalizados para visualizar
as diferencas entre as areas com marcadores e sem marcadores, Visto que estas areas sao geralmente
formadas por uma quantidade de pixels diferentes.

O histograma normalizado pode ser visto como uma fungdo densidade de probabilidade. Para
uma dada imagem X, a fungdo densidade de probabilidade p(Xx) é definida como:

p(X) =n“/n (2.3

Parak =0, 1, ..., L — 1, onde n* representa o nimero de vezes que o nivel X apareceu na imagem
X e n é o namero total de pixels na area em estudo [15].

O trabalho desenvolvido nas sessdes anteriores permitiu a observagdo de que existe uma relagdo
linear entre as areas afetadas por marcadores e as areas ndo afetadas por marcadores. Desta forma, a
escolha de uma funcéo linear adequada y = ax + b, é a chave para cancelar o efeito do selecionador.

Outro exemplo, tipico das imagens em estudo, pode ser visualizado na Figura 2.17a, onde uma
area foi afetada com selecionador ciano. O histograma normalizado é apresentado pela linha
vermelha (Figura 2.17b) e o amarelo representa a area do papel ndo afetada pelo selecionador. Ambos
excluem &reas textuais do documento, devido ao fato que marcadores néo alteram significativamente

a sua aparéncia [16].
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Figura 2.17: (a) Imagem com selecionador ciano. (b) Histograma normalizado da componente vermelha da
imagem. Linha amarela representa a area da textura, linha vermelha representa area afetada pelo
selecionador (sem area do texto), o eixo x representa a intensidade da componente.

Como observado nas distribuicBes da Figura 2.17b, o marcador ampliou a distribuicdo da
componente vermelha e alterou sua média para tons mais escuros, ou seja, ambos média e desvio
padrdo da amostra com o marcador foram alterados em relacdo a area sem marcador.

Um comportamento semelhante ocorreu com as componentes verde e azul entre as areas afetadas

pelo marcador e ndo afetadas pelo marcador.
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Também se pode observar que as distribuicdes possuem um formato de distribuigdo normal,
devido ao envelhecimento natural que ocorreu com o papel, encontramos este comportamento em
outras amostras de papel envelhecido também.

Como ambas as linhas amarela e vermelha da Figura 2.17b apresentam um formato de distribuicéo
normal, 0 marcador como j& mostrado na se¢do anterior realizou uma transformacéo linear que
também pode ser visualizado nos histogramas.

Como o objetivo é encontrar a funcdo inversa para desfazer o efeito do marcador, e cada
componente é afetada de forma diferente, ndo s6 pela cor do marcador mas também por outros fatores
ja citados (tipo de papel, sua gramatura e tempo que marcador foi utilizado no papel), uma equacéo
Unica, com valores fixos, se torna uma tarefa complexa. Ao invés disto serdo utilizados parametros
das proprias regides afetadas e ndo afetadas pelo marcador para reverter seus efeitos.

Tendo como ponto de partida os histogramas normalizados como os da Figura 2.17 (calculados
através da formula 2.3) e utilizando as seguintes propriedades do valor esperado E(X) e do desvio
padrédo o(X) [17]:

s@x+b)=as(X) (24)

E(aX + b) = aE(X) + b (2.5)

Sendo o:(X) 0 desvio padrdo original de alguma componente RGB da textura original, o
selecionador afetara a mesma de forma que o desvio padrdo da area afetada sera o»(aX), veja que b
gue é um deslocamento da intensidade da componente ndo afetara o valor do desvio-padréo.

Sendo assim pode-se utilizar a equagdo 2.4 para encontrar um valor aproximado a através de da
equacao 2.6 que sera parte da equacdo linear y = ax + b e retornar ao valor do desvio padréo original

multiplicando a pela intensidade da componente em questdo dos pixels da area afetada.

a= c1(X)/ o2(X) (2.6)

Aplicando o coeficiente a ao histograma normalizado, representado pela linha vermelha da Figura

2.17b, obtém-se o histograma representado pela linha verde da Figura 2.18.
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Figura 2.18: Histograma normalizado da Componente vermelha da Figura 2.17.
A linha amarela representa a area da textura, a linha vermelha representa area afetada pelo selecionador e a
linha verde representa a area afetada ap6s a aplicacao do coeficiente a (sem area do texto),
0 eixo x representa a intensidade da componente.

Pode-se notar que além do desvio-padrédo o valor esperado também foi alterado, como esperado
pela equacdo 2.5. Resta deslocar o histograma pelo coeficiente b, que pode ser encontrado pela
diferenca entre o valor esperado dos histogramas representados pela linha amarela e verde da Figura
2.18.

De posse da equagdo 2.5, e desejando que os valores esperados sejam semelhantes, deve-se

deslocar a intensidade dos pixels de b unidades por:
b = E1(X) — E2(X) (2.7

Sendo E1(X) o valor esperado da area da textura original da intensidade da componente em guestdo
e E>(X) o valor esperado do histograma intermediério, conseguido apos a aplicacdo do coeficiente a

anteriormente encontrado.

A Figura 2.19 mostra o resultado final do histograma da componente vermelha da Figura 17a
(Figura 2.19b na linha verde) e o aspecto final (Figura 2.19a) apos a aplica¢do da mesma técnica nas

componentes azul e verde, evidenciando a remocao do marcador em quest&o.
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Figura 2.19: (a) Imagem com selecionador ciano removido. (b) Histograma normalizado da componente
vermelha da Figura 2.17a. A linha amarela representa a area da textura, a linha vermelha representa area
afetada pelo selecionador apds aplicagédo do coeficiente a. A linha verde representa area afetada pelo
selecionador apds aplicagdo do coeficiente b (sem area do texto), o eixo x representa a intensidade da
componente.
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Figura 2.20: Vérias imagens afetadas por selecionadores, e o resultado do processamento
da técnica descrita neste trabalho nas respectivas areas afetadas das imagens.

Pode-se utilizar a mesma técnica com marcadores de outras cores. A Figura 2.20 mostra imagens

com selecionadores de diversas cores e 0 resultado ap6s 0 processamento das imagens com a técnica

discutida nesta secao.

Verifica-se que esta técnica é superior a apresentada na secdo 2.1.2, eliminado o efeito do

marcador e sem a necessidade de iterativamente analisar o resultado do algoritmo.

2.2. Remocé&o de Sublinhados

O ato de sublinhar textos também é uma atitude frequente de leitores. Pode-se encontrar varios

livros digitalizados na Internet que possuem o sublinhado como forma de destaque de passagens que

sdo importantes aos leitores deles. A Figura 2.21 mostra um exemplo de texto destacado por

sublinhados. Nesta secdo serdo apresentados métodos para a remocao destes ruidos.
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O mesmo leitor pode estar interessado em diferentes aspectos de um documento cada vez que ele
o lé. O que é importante para uma pessoa pode ser considerado irrelevante para outra. Desta forma,
em geral, o ato de sublinhar pode ser percebido como um ruido fisico que danifica o documento [2].

In other contexts of signal and system analysis, rather than analyzing existing
systems, our interest may be focused on the problem of designing systems to process
signals in particular ways. Economic forecasting represents one very common example
E(E:uch a situation. We may, for example, have the history of an economic time series,
such as a set of stock market averages, and it would be clearly advantageous to be
able to predict the future behavior based on the past history of the signal. Many
systems, typically in the form of computer programs, have been dcvcloEd and refined
{o carry out detailed analysis of stock market averages and to carry out other inds of
economic forecasting. Although most such signals are not totally predictable, it is an
Tnteresting and important fact that from the past history of many of these signals,
their future behavior is somewhat predictable; in other words, they can at least be
approximately extrapolated.

Figura 2.21: Amostra de texto com sublinhado.

A remocdo de linhas retas que percorrem o texto, como as que se encontram em formularios e
cadernos pautados foram abordados por varios autores na literatura técnica [18] [19] [20] [21]. O
sublinhado tragado pelos leitores & mais complexo. Raramente usa-se régua para sublinhar textos e
muitas vezes o segmento de linha toca ou cruza as areas textuais. A Figura 2.22 apresenta outros
exemplos de sublinhado feito a mdo. Sublinhados como os da Figura 2.22b, que tocam ou
interceptam o texto, também prejudicam processos de reconhecimento 6tico de caracteres (Optical
Character Recognition — OCR).

Para a remogdo de sublinhado feito @ mdo Pinto [22] propGe integrar agrupamento por légica
difusa nas propriedades das cores das imagens originais e morfologia matematica. Segundo os
autores, essa técnica foi aplicada com sucesso em livros do século XIX. Esta técnica possui um
ponto a ser melhorado que s&o 0s casos em que a linha cruza a palavra como no exemplo da Figura
2.22b.

'Zounds, sir, you are one of those that will not

serve God, if the devil bid you. Because we come to

[ Wi{\that comes to tell you your daughter

do you service and you think we are ruffians, you'll
have your daughter covered with a Barbary horse; and the Moor are nogy&lﬂngthe beast with two backs.
(@) (b)

Figura 2.22: (a) Exemplo de sublinhado que ndo intercepta o texto.
(b) Exemplo de sublinhado que intercepta o texto.

Serdo apresentadas duas técnicas para a remog¢do de sublinhados. Uma com vistas a imagens
como a da Figura 2.22, digitalizadas em cores, e uma segunda apropriada para documentos
binarizados como apresentado na Figura 2.21. Ambas tratardo a problematica da interceptacéo do

texto pelo sublinhado.
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2.2.1. Remogéao de sublinhados em documentos coloridos

Para a remocdo de sublinhados em documentos que foram digitalizados em cores sera utilizada a

informacdo presente na cor da caneta utilizada para o sublinhado.

B
AZULT(O- 0,1)
MAGENTA :
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(1,000}
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Figura 2.23: Cubo representando o espaco de cores RGB.
A linha que liga os pontos (0,0,0) e (1, 1, 1) é composta por tons de cinza [23].

Serd aproveitado aqui 0 método de segmentacdo de documentos apresentado para a remocao de
marcadores na secdo 2.1.2. Esse método envolve uma verifica¢do do limite da distancia entre um
pixel colorido e a linha imaginaria entre os pontos RGB (0, 0, 0) preto e (1, 1, 1) branco. Tal linha
forma os tons de cinza (Figura 2.23). Como no caso dos marcadores o objetivo é identificar os pixels
gue integram o conjunto de ruido que se deseja eliminar. Partindo do Algoritmo 2.1 foi gerado o

Algoritmo 2.5 que identifica os pixels formados por canetas coloridas.

Para todos os pixels P(i) = (Red_i, Green_i, Blue_i) na imagem faca
se (((Blue_i - limite) > ((Red_i + Green_i ) / 2)) ou
((Red_i - limite) > ((Green_i + Blue_i) / 2)) ou
((Green_i - limite) > ((Red_i + Blue_i) / 2))) entdo
Marque o pixel como ruido;
Algoritmo 2.5: Pseudocédigo para segmentacdo inicial da imagem.

Segmentando as imagens da Figura 2.22 com o Algoritmo 2.5 resultou nas imagens da Figura

2.24. Alguns pixels que ndo eram do conjunto formado pelo sublinhado também foram marcados.
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No caso em questdo, a causa foi o ruido introduzido pelo scanner nas bordas das letras devido a
descontinuidade, este tipo de ruido é citado em [2]. Apds a binarizacdo e aplicacdo de um filtro de
remogdo de sal e pimenta o resultado é apresentado na Figura 2.25.

Figura 2.24: Resultado do processamento das imagens da Figura 2.22 com o Algoritmo 2.5.

(@) (b)

Figura 2.25: Méscaras de segmentacgdo obtidas ap6s aplicagdo de
filtro de remocao de sal e pimenta na Figura 2.24.

As imagens da Figura 2.25 sdo utilizadas como guia para a substituicdo dos pixels pelo fundo
original da imagem, no caso pela cor branca, na Figura 2.22.

A Figura 2.26 apresenta o resultado final onde o sublinhado foi completamente removido em
relacdo a Figura 2.22.

'Zounds, sir, you are one of those that will not

serve God, if the devil bid you. Because we come to

do you service and you think we are ruffians, you'll I am one, sir, that comes to tell you your daughter

have your daughter covered with a Barbary horse: and the Moor are now making the beast with two backs.
(@) (b)

Figura 2.26: Imagens resultantes com o sublinhado removido.

A Figura 2.27 mostra outros exemplos de remocao de sublinhados com diversos tipos de canetas,

utilizando o método desta secéo.
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RODERIGO

Sir, I will answer any thing. But, I b«
If't be your pleasure and most wise ¢
As partly I find it is, that your fair d:
At this odd-even and dull watch o' tt
Transported, with no worse nor bett
But with a knave of common hire, a
To the gross clasps of a lascivious M
If this be known to you and your all
We then have done you bold and sai
But if you know not this, my manne
We have your wrong rebuke. Do no

That, from the sense of all civility,

(b)

Figura 2.27: Remocé&o de sublinhados tragados por diversos tipos de canetas.
(a) Imagem original. (b) Resultado apés aplicacdo do método apresentado.

2.2.2. Remogéo de sublinhados em documentos envelhecidos

Esta secdo aborda o problema da remogé&o de sublinhado em documentos com fundo envelhecido,
tal como o mostrado na Figura 2.28a.

Documentos envelhecidos tendem a ter fundo ndo branco e apresentam uma textura cujo matiz
depende de uma série de fatores, desde a qualidade inicial do papel a sua porosidade, a umidade e

temperatura que o documento foi mantido, manuseamento, entre outros fatores.

Escapei ao agregado, €
dela, mas ndo escapei a
R o T
entrei atras de mim. Eu
me a cama, € rolava co
com a ponta do lengol.

(@) (b) (© (d)

Figura 2.28: Documento envelhecido com sublinhado. (a) imagem original. (b) segmentacdo do ruido por
sublinhado. (c) remogéo de ruido sal e pimenta. (d) méascara final obtida pela dilatagédo de (c).

Apos a analise de mais de 1.500 documentos entre 1 e 52 anos provindos de bibliotecas e arquivos
da universidade foi encontrado uma tendéncia no decaimento da cor branca presente no documento
original [24]. A componente azul tende a esvanecer-se em primeiro lugar, seguida da componente
verde, e da componente vermelha. Ruidos como sublinhando feitos por canetas alteram este cenario.

No caso dos pixels formados pelo sublinhado na imagem mostrada na Figura 2.28a, a componente
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azul possui tons mais intensos do que a componente vermelha e a componente vermelha tons com
valores maiores que a verde.

Identificando os pixels que apresentam a légica (azul > vermelho e vermelho > verde),
temos a Figura 2.28b. Apds binarizacdo e filtragem sal e pimenta obtém-se a mascara binaria
mostrada na Figura 2.28c. Para melhorar a qualidade da filtragem de ruido no texto sublinhado, em
documentos envelhecido a mascara obtida deve ser dilatada, originando a mascara apresentada na
Figura 2.28d.

Papel envelhecido ndo possui uma cor uniforme. O envelhecimento cria uma textura sobre o fundo
do papel. Em [25] a anélise de documentos com um século de idade mostrou que a textura em papel
segue uma distribuicdo Rayleigh. Em documentos com meio século de idade a textura de fundo de
papel é melhor representada por uma distribuicdo normal [24].

Assim, uma opg&o para recompor a imagem de fundo, mantendo a sua textura original, seria a
substituicdo dos pixels na imagem original marcados como afetados pelo sublinhado por pixels
escolhidos aleatoriamente do fundo ndo afetado pelo sublinhado, desta forma a distribuicéo final da
area afetada pelo sublinhado manteria a distribuicdo da textura original. O resultado da remogdo do

sublinhado da Figura 2.28a com este processo € mostrado na Figura 2.29.

Escapei ao agregado, ¢
dela, mas nao escapei a
entrei atrds de mim. Eu
me a cama, e rolava co
com a ponta do lengol.
nem nunca mais, e fazer-

Figura 2.29: Documento envelhecido da Figura 2.25a com sublinhado removido.

2.2.3. Remogéo de sublinhados em documentos binarizados

Os métodos das secles 2.2.2 e 2.2.1 possuem bons resultados quando utilizados em documentos
digitalizados em cores, mas ndo sdo adequados para documentos binarizados. Nesta se¢do sera
apresentado um algoritmo para tais documentos, como o da Figura 2.30.

Na etapa de segmentacéo, para cada pixel da imagem identificado como sendo do texto aplicamos
um algoritmo flood fill [4], levando em consideragdo pixels conexos com vizinhanca-8 [51]. O
resultado desta etapa na imagem 2.30 pode ser visualizado na Figura 2.31.

Separando o0s objetos que possuem uma altura menor que 15% em relacdo a sua base e que
ocupam 20% da area do retangulo imaginario de seu limite, identificamos o texto afetado pelas

linhas.
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Na proxima etapa utilizamos o algoritmo de esqueletizacdo de Zhang-Suen [52] nos objetos
obtidos na etapa anterior. A esqueletizacao € utilizada aqui como forma de simplificagdo do problema
de retirada do sublinhado.

Existem alguns algoritmos de esqueletizacdo na literatura como os algoritmos de Zhang-Suen,
Hilditch e Nagendraprasad-Wang-Gupta ou NWG. Estes algoritmos foram estudados por Widiarti
em [53] e o0 que apresentou os melhores resultados foi o Zhang-Suen, com o melhor tempo de
execucao entre os algoritmos analisados (Figura 2.32). O mesmo é o que foi utilizado neste trabalho.

O procedimento do algoritmo Hilditch é fazer vérias iteragdes de erosdo em um objeto, onde a
cada iteracdo os pixels que satisfazem os seguintes testes sdo eliminados:

1. O ndmero de pixels entre 0s pixels vizinhos é de 2 (dois) a seis (6) e ha apenas um padréo
de mudanga de fundo a objeto;

2. H& um pixel de fundo no pixel vizinho da borda superior ou no lado esquerdo ou do lado
direito e ha um pixel de fundo para o vizinho de cima, ou do lado esquerdo ou abaixo
dele.

3. O Algoritmo Zhang-Suen, criado por Zhang e Suen [52], é um algoritmo paralelo de
afinamento, em que um novo valor para um dado pixel na iteragdo corrente depende do
valor gerado na iteracdo anterior, ele utiliza uma janela de 3x3 pixels e cada pixel é
conectado quando possui algum vizinho em uma vizinhanga-8.

O Algoritmo NWG é um algoritmo de afinamento que funciona removendo sucessivamente um
subconjunto da fronteira dos objetos.

IAGO

Farewell; for/Fmustleave you:

It seems not meet, nor wholesome to my place,
To be produced--as, if I stay, I shall--

Against the Moor: for, W the state,
However this may gall him with some cheque,
Cannot with safety cast him, for he's embark'd
With such loud reason to the Cyprus wars,
Which even now stand in act, that, for their souls,
Another of his fathom they have none,

To an which regard,
Though I do hate hjm-as'I do hell-pains.

Yet, for necessity of present life,

Figura 2.30: Imagem binarizada com sublinhados tocando e interceptando o texto.
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TAIGO
ell; fop Frausteave you:

It seems nof meet, non wholesome to my place,

Farew

Mo be produced--as, if 1 stay, I shall--
Algainst the Moor: for, [ do know| the state,

Howewen this may gall him with some cheque,

E cast him, for he's embark'd
-
With such loud reason tio the Oypmis wars,

Whiich even now stand in ach, that, for their souls,
Anoiher ofihis fhthom thiey have mone,
u-' whiich regard,

Thoogh I do xw 2 i do hell-pains.

Yet, for necessify of present life,

Dol

Figura 2.31: Identificacdo dos componentes do texto da Figura 2.30 pelo algoritmo flood-fill, os retdngulos
sdo somente para ilustrar os objetos encontrados.

2,5

segundos

Zhang-Suen Hilditch NWG

Algoritmo de Afinamento

Figura 2.32: Tempo médio de processamento dos algoritmos de afinamento de imagem de uma folha de A4
digitalizada em 300 dpi.

Como nos objetos segmentados com os sublinhados os pontos extremos sdo coincidentemente
pontos extremos da linha ao qual desejamos remover, encontrando 0 menor caminho entre estes dois
pontos e removendo o0s pixels que fazem parte do mesmo obtemos a imagem da Figura 2.33c. Neste
ponto do algoritmo pode-se verificar a simplificagdo realizada pela esqueletizacdo, a remocéo é
realizada sobre uma linha de um pixel de largura.

O passo seguinte é o de dilatagdo em conjunto com uma opera¢do AND com a imagem original.
Desta forma mantemos os limites do texto original e eliminamos praticamente toda a linha tragada a
méo.

Substituindo os objetos na imagem original completa-se o processo de eliminagdo do ruido
(Figura 2.34).
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(@) (b)
T st [ must]
© (d)

_ Figura 2.33: (a) Objeto segmentado da imagem original da Figura 2.27.
(b) esqueletizacdo do mesmo. (c) remocao da linha. (d) dilatac&o de (c) com o operador AND e a imagem (a).

IAGO

Farewell; for I must Jeave you:

It seems not meet, nor wholesome to my place,
To be produced--as, if I stay, I shall--

Against the Moor: for, I do know, the state,
However this may gall him with some cheque,
Cannot with safety cast him, for he's embark'd
With such loud reason to the Cyprus wars,
Which even now stand in act, that, for their souls,
Another of his fathom they have none,

To lead their business: in which regard,
Though I do hate him as I do hell-pains.

Yet, for necessity of present life,

I must show out a flag and sign of love,

Figura 2.34: Imagem com ruidos de linhas e sublinhados removidos.

Os métodos de dilatacdo e de operacdo AND em imagens bindrias foram retirados de [54], que
apresenta um bom texto sobre morfologia matematica.

O algoritmo completo pode ser visualizado no fluxograma da Figura 2.35.
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Identificacdo dos
objetos por flood fill

\ 4

Segmentagdo dos
objetos afetados
por sublinhados e

Reincorporacgdo dos
objetos na imagem
original

A

Dilatagdo do objeto
em conjunto com
uma operagdao AND

retirada dos com a imagem
mesmos da imagem original
A
A 4

Retirada da linha de
maior tamanho
através do caminho
minimo

Esqueletizagdo dos
objetos

\ 4

Figura 2.35: Fluxograma do algoritmo proposto nesta secdo para retirada de sublinhados em imagens
binarizadas.

2.3. Concluséao

Neste capitulo foram apresentados algoritmos para a remocdo de marcadores de texto e
sublinhados para situacdes em aberto na literatura.

Em ambos os casos houve anélise da remocdo destes ruidos em documentos envelhecidos. Esta
andlise foi util para o capitulo de anélise forense onde as observac¢des no papel envelhecido foram

descritas em detalhe.
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3. GERACAO DE RESUMOS APARTIR DE
MARCADORES

A arte é um resumo da natureza feito
pela imaginacéo.
Eca de Queiroz

No capitulo anterior a tinta deixada por marcadores foi tratada como ruido e foram propostos
algoritmos para sua remogdo. No entanto, se por um lado a selecéo de texto possa ser trada como
ruido, por outro a mesma oferece condi¢fes de identificacdo dos trechos importantes do texto
podendo servir como guia para a geracdo de resumaos.

Este capitulo complementa o capitulo anterior expandindo a manipulagdo de imagens de textos
afetados por marcadores possibilitando a geracéo de resumos das partes real¢adas. O novo algoritmo
foi especificado e testado com as diferentes cores de marcadores disponiveis no mercado (amarelo,
azul, verde, laranja e ciano). Além disso, fez-se um estudo sobre a otimizacdo dos parametros do
algoritmo para permitir a maximizacdo da taxa de transcri¢do correta por reconhecimento 6tico de

caracteres (Optical Character Recognition — OCR).
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3.1. Gerando resumo com textos realcados

O realce de texto por marcadores afeta pelo menos uma componente RGB diminuindo a sua

intensidade. O Algoritmo 2.1 testa se as componentes de um documento originalmente

monocromatico, afetado por marcadores e digitalizado como um documento em cores sdao mais

afastadas umas das outras do que um valor controlado, que é chamado de distancia.

Aos pixels cujo valor das componentes RGB ultrapassa o limiar da distancia sdo atribuidos o

valor do componente de maior intensidade.

Para a geracdo dos resumos de &reas com marcadores, o Algoritmo 2.1 deve ser modificado, o

resultado esta no Algoritmo 3.1.

aux <- 1;
flag <- FALSO;
Para todas as imagens a serem processadadas faca
Para j de © até a altura da imagem atual - 1 facga
Para i de © até a largura da imagem_atual - 1 faca
R <- imagem_atual.pixel[i,j].vermelho;
G <- imagem_atual.pixel[i,j].verde;
B <- imagem_atual.pixel[i,j].azul;
Se (R + G + B) div 3 > limiar entdo
RG <- médulo(R - G);
RB <- médulo(R - B);
GB <- médulo(G - B);
Se ((RG > distancia) ou (RB > distancia) ou (GB > distancia)) entao
Se aux <> j entao
aux <- j
y<-y+1
crie mais uma linha na imagem_resumo;
Senao
Flag <- VERDADEIRO;
FimSe;
Sendo
Se Flag = VERDADEIRO entao
Flag = FALSO;
FimSe;
Fimse;
Senao
Se Flag = VERDADEIRO entado
Imagem_resumo.pixel[i,y] <- preto;
FimSe;
FimSe;
FimPara;
FimPara;
FimPara;

Algoritmo 3.1: Pseudoco6digo para o algoritmo de criagdo de imagem resumo de partes afetadas por
marcadores de um conjunto de imagens.

Leitores geralmente léem vérias péaginas de texto, portanto o algoritmo deve estar preparado para

processar Varias paginas em sequéncia. Paratanto, a linha atual da imagem de saida sera manipulada

por uma variavel inteira chamada “aux”.
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A deciséo se um pixel foi afetado por um marcador segue a mesma logica do Algoritmo 2.1. Se
o valor da diferenca entre as componentes RGB exceder o limiar distancia, o pixel é considerado
como afetado pelo marcador. Neste caso no Algoritmo 3.1 a variavel 16gica “flag” é ajustada para o
valor VERDADEIRO. A variavel flag mantém a informac&o se o pixel sendo processado ocorreu
apos um pixel afetado por selecionador na mesma linha da imagem original.

Pixels com valores abaixo da variavel “limiar” sdo considerados como sendo integrantes do texto,
enguanto valores acima sdo considerados como fundo do papel.

Se um pixel do texto vier apds um pixel afetado por um marcador entdo o pixel na mesma coluna
e linha (controlado pela variavel “y”) é ajustado para preto na imagem resumo.

A Figura 3.1a apresenta uma imagem com texto afetado por marcadores de diversas cores, e na

Figura 3.1b o resultado do processamento da Figura 3.1a pelo Algoritmo 3.1.

BRABANTIO
What is the reason of this terrible summons?

What is the matter there?

RODERIGO

Signior, is all your family within?

IAGO

Are your doors lock'd?

BRABANTIO

Why, wherefore ask you this?

BRABANTICO
What is the matter there?

IAGO

'Zounds, sir, you're robb'd: for shame, put on .o . . crs
) ! Signior, is all your family within?
your gown IAGO
Your heart is burst, you have lost half your soul; Are your doors lock'd?
. . 6
Even now. now. very now, an old black ram Why, wherefore ask you this?
(@) (b)

Figura 3.1: (a) Imagem Original. (b) Resultado do processamento da imagem
(a) pelo Algoritmo 3.1. Parametros: limiar = 170; distancia = 35.

Analisando os resultados do Algoritmo 3.1 foi verificado que valores do pardmetro distancia
préximos a 35 retornavam os melhores resultados da imagem resumo.
Se a cor do marcador for conhecida a priori, também pode-se otimizar o c6digo do Algoritmo 3.1

conforme demonstrado no Algoritmo 2.2.
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3.2. Arelagdo entre o parametro limiar e sua influéncia no desempenho

no pos-processamento por OCRs

Se a imagem resumo for processada posteriormente por um OCR alguns itens devem ser
analisados para se poder alcancar uma boa taxa de acertos de caracteres [86] [87], entre estes itens
estdo: qualidade do documento original, inclinacdo do texto e qualidade da imagem binarizada.
Como o limiar de binarizacdo é controlado pela variavel limiar, é analisado seu efeito na qualidade

da imagem resumo. A Figura mostra trés resultados obtidos pela variacdo deste parametro.

That thouw, Tago. whe hast had my purse
Wever | did dream of such a matter, Abhor me.

fn personal s o make e his leutenant.

(@)

That thou, Tago, who hast had my purse
If ever I did dream of such a matter, Abhor me.

In personal suit to make me his licutenant,

(b)
That thow,ldgoe, Who hasthadisigapurses
Afreverdidididreamrofineimim ot b iHmes

I personal suitste mekieineshislievtenantin,

(©

Figura 3.2: Influéncia do parametro limiar na imagem resumo.
(@) limiar = 70. (b) limiar = 170. (c) limiar = 210.

Pode-se observar que valores baixos para o parametro limiar resultam em texto que desvanece na
imagem resumo. Valores altos para 0 mesmo parametro resulta na transcrigdo de ruido da area
afetada pelo marcador para a imagem resumo, degradando em muito o desempenho do OCR.

Para uma melhor analise do valor 6timo para o parametro limiar processamos 10 paginas de textos
contendo 1.250 caracteres afetados por marcadores e variamos este parametro de 0 a 255. A Figura
3.3 apresenta a taxa de acerto do OCR na imagem resumo durante a variagdo do pardmetro limiar.
O OCR utilizado para este teste foi o Cuneiform PRO OCR 6.0 [88].
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Figura 3.3: Grafico da taxa de acerto de reconhecimento de caracteres com a variacédo do parametro limiar.

As melhores taxas de acerto de reconhecimento foram obtidas ajustando o parametro limiar entre

190 e 200.

3.3. Pre-processamento para ajuste de marcadores aplicados

irregularmente

Leitores de textos escritos com alfabeto latino tendem a realizar a marcacdo de texto da mesma

forma que escrevem, isto €, horizontalmente, da esquerda para a direita.

Nem sempre os leitores sdo cuidadosos o suficiente para marcar uma area de forma uniforme.

Podem-se encontrar casos em que a tinta do marcador esta no fim ou o leitor ndo segurou a caneta

marcadora em completo contato com a superficie do papel.

Estes fatores podem resultar em uma area nao uniforme afetada por marcador, que ndo pode ser

perceptivel a olho nu. A Figura 3.4a mostra um zoom em uma area afetada por marcador de forma

ndo uniforme, nela uma area adjacente a letra “S” ndo esta pintada de amarelo.

Figura 3.4: (a) Zoom em uma area afetada por marcador amarelo de forma néo uniforme.

(@) (b)

(b) Figura 3.4a processada através do Algoritmo 3.1.
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Imagens com &reas com marcadores aplicados de forma ndo uniforme apresentam problemas
como o mostrado na Figura 3.4 quando processados pelo Algoritmo 3.1. Nela a superficie irregular
se tornou facilmente perceptivel na imagem resumo, onde o “S” foi dividido em dois objetos
desconexos.

A Figura 3.5 mostra um exemplo do resultado de marcador aplicado de forma n&o uniforme em

uma linha de texto da imagem resumo, na qual se pode observar que o ruido se propagou por toda a
linha Figura 3.5b.

IAGO

Call up her father,

Rouse him: make after him, poison his delight,
Proclaim him in the streets; incense her kinsmen,
And, though he in a fertile climate dwell,

Plague him with flies: though that his joy be joy,
Yet throw such changes of vexation on't,

As it may lose some colour.

RODERIGO

Here is her father's house; I'll call aloud.

IAGO
Do, with like timorous accent and dire yell
As when, by night and negligence, the fire

Is spied in populous cities.

RODERIGO

What, ho, Brabantio! Signior Brabantio, ho!

(a)
Call up her father,
Ag it mav lese scies wolour,
[s spied in populous cities.
(b)

Figura 3.5: Imagem resumo de texto afetado por marcador aplicado de maneira
nao uniforme e processado pelo Algoritmo 3.1.

Analisando a dindmica do Algoritmo 3.1 se pode verificar que tais ruidos aparecem na imagem

resumo quando existem lacunas nas reas afetadas pelos marcadores. Quando estas lacunas ocorrem
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logo antes de texto o que vem a seguir ndo é copiado para a imagem resumo. Uma solugdo é corrigir
estas lacunas de marcadores no documento original, se ele ainda estiver disponivel. Outra solucéo
seria um pré-processamento da imagem onde estas lacunas seriam preenchidas antes da aplicacéo do
Algoritmo 3.1. Para este pré-processamento todos os pixels conexos com vizinhanga-8 aos pixels
afetados por marcadores sdo também identificados como sendo afetados pelo marcador. Esta
identificacdo pode ser feita pelo deslocamento do valor de uma das componentes RGB para valores
mais baixos, desta forma hé a expansdo das areas afetadas por selecionadores e preenchimento das
lacunas.

Pré-processando a imagem 3.4a e em seguida aplicando o Algoritmo 3.1 se obtém a imagem
mostrada na Figura 3.6, na qual a letra “S” foi corretamente copiada para a imagem resumo. Nota-
se que o texto resultante possui um efeito de negrito em relacdo a imagem original, o0 mesmo foi
devido a forma de identificacéo das areas afetadas por selecionador e marcadas para expansao atraves
da alteragdo da distancia entre os componentes RGB.

A Figura 3.5 também apresenta 0 mesmo efeito de negrito com a aplicagdo da Idgica de pré-

processamento, como se pode observar na Figura 3.7.

S0

Figura 3.6: Figura 3.4a ap0s pré-processamento e aplicagao do Algoritmo 3.1.

Call up her father,
As it may lose some colour.
Is spied in populous cities.

Figura 3.7: Imagem resumo com aplicagdo do pré-processamento.

A etapa de pré-processamento também afeta a taxa de acerto de reconhecimento de caracteres por
OCR, como mostrado na Figura 3.8. As melhores taxas de reconhecimento foram encontradas nos
valores de limiar entre 127 e 156, para 0 mesmo conjunto de imagens do gréfico da Figura 3.3. Foi
observado que a taxa de reconhecimento chegou a 100% com o pré-processamento e este conjunto
de dados.
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Figura 3.8: Gréfico da taxa de acerto de reconhecimento caracteres com a variacao do parametro limiar,
apos a aplicagdo da etapa de pré-processamento.

3.4. Conclusao

Este capitulo apresentou um algoritmo para a geragao de imagens resumos de texto envolto por
marcadores de texto. As imagens de entrada do algoritmo devem ser originalmente monocromaticas
e marcadas por canetas marcadoras de texto coloridas. Utilizamos para o teste imagens digitalizadas
a 300 dpi em cores.

A imagem resumo pode ser posteriormente processada por um OCR com bons resultados, como
visto nas Figuras 3.7 e 3.8. Se o marcador ndo for aplicado no documento de forma uniforme, um

pré-processamento pode se tornar necessario para 0 aumento da taxa de acerto de caracteres.
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4. ANALISE FORENSE

“Quando vocé elimina o impossivel,

0 que restar, ndo importa o quao

»

improvavel, deve ser a verdade.’

Sherlock Holmes

A ciéncia forense € a aplicacdo de varias técnicas para investigar situacbes ap6s um fato, e
estabelecer o que ocorreu baseado em evidéncias coletadas. Ela é importante em questdes judiciais
civeis e criminais [92].

A anélise cientifica de documentos tem sido uma parte integrante da ciéncia forense por quase
uma centena de anos, e muitas das técnicas desenvolvidas ao longo desse periodo ainda estdo em uso
hoje [38]. No entanto, a tecnologia utilizada para a producdo de documentos continua a evoluir, 0s
métodos utilizados para produzir falsificagdes estdo cada vez mais sofisticados, as exigéncias de
advogados e tribunais sdo ainda mais rigorosas.

De acordo com Audrey Giles [38], o exame forense de documentos abrange trés areas principais:

4. ldentificar individuos através de sua escrita.
5. Determinar se as assinaturas sdo verdadeiras ou se sdo simulages.

6. Determinar a origem e a histéria de documentos.
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Uma pesquisa realizada por Srihari e Leedham [39] aborda os dois primeiros itens acima e afirma
que: "o exame forense de documentos estd em uma encruzilhada, devido aos desafios colocados a
sua base cientifica, bem como devido a disponibilidade de métodos computacionais revolucionarios".

Neste capitulo serdo abordadas técnicas de anélise forense em documentos digitalizados em baixa
resolucdo (300 dpi). Esta escolha se deve a esta resolucédo ser atingida pelos scanners atuais e por se
pretender que néo sejam exigidos equipamentos caros para as solucdes aqui propostas.

4.1. ldentificacdo de tracos de canetas esferograficas

A andlise forense de textos escritos com canetas esferograficas é uma importante tarefa. Os
profissionais da area geralmente utilizam métodos Opticos e cromatografia [26] para a verificacdo de
documentos. Os métodos conhecidos apresentam a necessidade de equipamentos como microscopios
e substancias quimicas, sendo que alguns deles resultam na destruicdo de parte do material em teste.
O interesse da maioria das analises é determinar se dois pedagos de textos foram originados da mesma
tinta, desta forma, a comparacdo de diferentes textos em um documento é o principal objetivo da
maioria das investigacfes [27].

Dentro do campo da anélise forense, busca-se informagdes que possibilitem obter resultados que
auxiliem encontrar, com um certo grau de probabilidade, a identificacdo das tintas das canetas
esferograficas. Segundo Reibland [28], o campo de estudo das canetas esferograficas é muito
discutido, e questiona-se o uso de métodos aquosos destrutivos para a identificacdo. De acordo com
Sakayanagi [29], os métodos ndo destrutivos sdo Uteis somente para responder a questdo de saber se
dois ou mais documentos podem ter a mesma origem. Quando informagdo mais detalhada é
necessaria, alguma forma de exame quimico destrutivo precisa ser usada.

Os processos como o de cromatografia utilizam dois liquidos, ou misturas de liquidos: um atuando
como fase movel e outro suportado sobre papel atuando como fase estacionaria. Nisso ocorre a
retencdo de substancias, devido as diferentes afinidades para com as fases estacionaria e movel,
separando as tintas de acordo com as suas caracteristicas. Estes processos sao destrutivos ao substrato
de papel, além de serem custosos [29].

As tintas de canetas esferograficas sdo viscosas e sdo insollveis em agua. Estas tintas sdo
constituidas por corantes, dissolvidos em um ou varios solventes, e resinas as quais outros
componentes podem ser incorporados (como aditivos), a fim de modificar as propriedades das tintas,
tais como ajustadores de viscosidade, modificadores de elasticidade, inibidores de corroséo ou de
lubrificantes para a esfera da caneta [30].

As tintas mais estudadas, para determinar o momento em que foram colocadas em papel, sdo as

tintas de canetas esferogréficas, isto principalmente porque os solventes permanecem na tinta durante
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algum tempo [31]. De uma maneira geral e simples, é possivel afirmar que as tintas de instrumentos
de escrita manuais sdo compostas por uma mistura de corante, e um transportador ou um veiculo
com um ou mais solventes que possuem uma mistura que depende do fabricante da caneta [30].

Os corantes nestas tintas sdo importantes para o cientista forense, porque o0s corantes permanecem
no papel em forma de letras, marcas ou linhas apés a evaporacdo do solvente [29].

A assinatura, produzida com caneta esferogréfica, € muitas vezes o Unico trago manuscrito em
um documento que esta sendo questionado. Desta forma, ela representa o elemento mais importante
para a analise de documentos.

A analise de tinta de caneta esferografica em documentos é questionada muitas vezes no campo
da ciéncia forense, a fim de identificar o instrumento de escrita utilizado na préatica de um crime [29].
Quando um teste escrito suspeito de alteragdo foi apresentado ao autor deste trabalho, durante a
averiguacéo foi verificado a necessidade de um método de baixo custo e eficiente para a realizagéo
de um teste de autenticidade na tinta feita por caneta esferografica na mesma. Por sorte, havia outros
testes escritos da mesma disciplina que foram corrigidas pelo autor com a mesma caneta que ainda
estavam em sua posse.

O método proposto neste trabalho necessita somente de um scanner de mesa com resolugéo a
partir de 300 dpi, um equipamento barato para os padrdes atuais, e documentos com tragos de caneta
que se deseja verificar se sdo da mesma origem.

Os passos para a verificagéo séo:

digitalizagdo dos documentos;
separacdo dos objetos no texto;

mensuracdo da distancia de mahalanobis entre as popula¢6es multivaloradas dos objetos;

A w o

comparagdo das distribuicBes das distancias entre objetos de texto escrito por caneta

esferografica.

4.1.1. Distancia de Mahalanobis

Em 1936 P. C. Mahalanobis definiu uma distancia baseada em consideragdes estatisticas que
levam em consideracdo o desvio padrdo das variaveis e a sua correlacdo. A distancia de Mahalanobis
corresponde a distancia euclidiana quando as variaveis sdo descorrelacionadas e os desvios padrao
séo iguais [32].

A escolha da distancia de mahalanobis para a mensuracdo se deve ao fato de que a distancia
euclidiana tradicional é uma raiz da soma da diferenca das médias das componentes RBG e,
consequentemente, uma pequena perturbacdo pode resultar em uma grande distancia euclidiana, ou

seja, a distancia euclidiana é muito sensivel a mudangas de iluminagéo [32]. Como esta pesquisa foi
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realizada com um scanner comum de mesa, a possibilidade de variagéo da iluminag&o interferir com
os resultados foi minimizada pela escolha desta medida de distancia.

Formalmente, a distancia de mahalanobis entre duas popula¢Bes x e y com médias px e py €
definida por [33]:

D,y = (= 1,)" S, — 1) (4D)

Onde S é a inversa da matriz de covariancia ponderada da amostra.

As populacBes que foram analisadas sdao formadas por pixels dos tracos feitos por canetas
esfereogréficas em estudo. Cada pixel é formado por um vetor de trés componentes R, G, B,
correspondentes as cores primarias Vermelha (R), Verde (G) e Azul (B).

Para o calculo da distancia entre dois elementos de texto, dada a formula (4.1) seguimos 0s

seguintes passos:

1 —se calcula a média das componentes R, G, B dos dois conjuntos de pixels.

2 — constroem-se duas novas populagdes formadas pela diferenga entre as componentes de suas
meédias.

3 —se calcula a matriz de covariancia das duas novas populagdes.

4 — se calcula a matriz de covariancia ponderada pela formula:

g (cov(x)*(nX ~1) +cov(y) *(n, —1)} @2
n,+n, -2

Onde cov(x) é matriz de covariancia de x e ny é a quantidade de elementos (pixels) em x.
5 — se calcula o vetor da diferenca das médias das duas populacdes
6 — por fim por (4.1) retira-se a raiz quadrada da multiplicacdo do vetor diferenca de médias, sua

transporta e da matriz de covariancia ponderada.

Para o processamento dos arquivos textos contendo as componentes RGB dos tragos de caneta,
foi utilizada a ferramenta R [84]. Esta ferramenta possui suporte para a construgdo de graficos,
analise de dados e modelos estatisticos utilizando dados que ocupam a memédria principal do

computador [85]. A férmula 4.1 foi traduzida para esta ferramenta e esta no Algoritmo 4.1.
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cl<-read.csv2("C:\\Ricardo\\doutorado\\tese\\canetas\\Bic\\300dpi\\1l.txt")
c2<-read.csv2("C:\\Ricardo\\doutorado\\tese\\canetas\\Bic\\300dpi\\2.txt")

cl.R.media <- mean(cl$R)

cl.G.media <- mean(cl$G)

cl.B.media <- mean(cl1$B)

cl.centrado <- cl1

cl.centrado$R <- cl.centrado$R - cl.R.media
cl.centrado$G <- cl.centrado$G - cl.G.media
cl.centrado$B <- cl.centrado$B - cl.B.media

c2.R.media <- mean(c2$R)

c2.G.media <- mean(c2%$G)

c2.B.media <- mean(c2$B)

c2.centrado <- c2

c2.centrado$R <- c2.centrado$R - c2.R.media
c2.centrado$G <- c2.centrado$G - c2.G.media
c2.centrado$B <- c2.centrado$B - c2.B.media

cl.cov<-cov(cl.centrado)
c2.cov<-cov(c2.centrado)

cl.qtd <- length(c1$R)
c2.qtd <- length(c2$R)

c.cov.ponderada <- (cl.cov * (cl.qtd - 1) + c2.cov * (c2.qtd - 1)) / (cl.qtd +
c2.qtd - 2)

c.cov.ponderada.inversa <- solve(c.cov.ponderada)
medias<-matrix(nrow=1, ncol=3)

medias[1,1] <- cl.R.media - c2.R.media
medias[1,2] <- cl.G.media - c2.G.media

medias[1,3] <- cl.B.media - c2.B.media

maha <- sqrt(medias%*%c.cov.ponderada.inversa%*%t(medias))

Algoritmo 4.1: Programa em R Script para o célculo da distancia de mahalanobis conforme férmula 4.1.

4.1.2. Limiar de deciséo dos tracos de canela esferogréfica

Para a analise dos tracos de canetas € necessario inicialmente a separacdo dos mesmos do fundo
do papel. A escolha do limiar no qual serd tomada a deciséo (do que é pixel de fundo de papel ou
pixel de caneta) influencia na populagéo de pixels a ser levada em consideragdo e, consequentemente,
nos valores das distancias entre as populagdes. Na Figura 4.1 temos um exemplo de trago de caneta
esferografica e os valores de médias e desvios padrbes das componentes RGB, calculados a partir

dos pixels que possuiam valores menores (mais escuros) que o limiar no eixo x do mesmo trago.
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Figura 4.1: (a) Exemplo de traco de caneta azul. (b) Valores de médias e desvios padrdes de suas
componentes RGB versus o limiar de decisdo da separagio dos pixels do trago e dos pixels do fundo do papel.

O valor utilizado para o limiar nesta se¢éo foi de 230, 0 mesmo resultou em uma resposta com
menores variacfes pelo tempo em que o traco foi realizado em documentos de fundo branco com

envelhecimento no escuro.
4.1.3. Distribuicéo das distancias entre os tragos de caneta

O método proposto consiste em dividir as amostras de texto escrito, ou mesmo amostras de tragos
de canetas, em duas partes. Uma contendo objetos de uma fonte de caneta, e uma segunda parte que
deseja-se verificar se 0s objetos foram escritos com a mesma caneta.

Para cada grupo infere-se as distancias entre cada par de objeto através da férmula (4.1), desta
forma em um grupo com n objetos encontraremos a combina¢do de n combinados 2 a 2 ou Cy..
Sendo:

n!

Cn,2 = m (43)

Realizamos testes com 400 canetas de 4 marcas diferentes encontradas no comércio local e

resumimos os resultados na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Resultados das Médias e Desvio-Padréo das Distancias entre 4 marcas de canetas a partir de

documentos digitalizados em 300 dpi.

Bic FaberCastell Pentel Pilot
Meédia; Desvio padréo
Mesma Caneta 0.338; 0.163 0.382; 0.242 0.267; 0.125 0.370; 0.232
Bic 0.631; 0.348 - - -
Faber Castell 1.120; 0.292 0.355; 0.266 - -
Pentel 1.500; 0.364 1.230; 0.171 0.445; 0.256 -
Pilot 1.370; 0.224 1.230; 0.171 1.560; 0.246 0.549; 0.292

Na linha “Mesma Caneta” da tabela 4.1 estdo as médias e desvio padrdo quando comparamos

texto da mesma caneta das 4 marcas analisadas. Verificamos que mesmo quando séo utilizadas

outras canetas da mesma marca had um aumento na média encontrada. Esta média aumenta quando

se compara textos de outras marcas. Esta observacdo deve ser levada em consideracdo na analise

dos grupos de textos.

Tragando as curvas da Marca Bic na Figura 4.2 com os dados obtidos da Tabela 4.1, verificamos

as distribuicGes das distancias.

Uma forma de decisdo se os valores correspondem a mesma caneta ou ndo pode ser analisada a

partir do Box Plot da Figura 4.3. Nela podemos verificar que os cones (notchs) ndo se sobrepdem.

Segundo [33], se os cones de duas medianas nao se sobrepdem, as medianas sdo significativamente

diferentes com 95% de confianga. Comportamento encontrado em todas as comparagdes 2 a 2 da

mesma Figura.
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Figura 4.2: Distribui¢bes da marca Bic obtidos da Tabela 4.1, as curva mais a esquerda sao comparagdes

entre tragos da mesma caneta, a curva vermelha comparacoes de distancias entre canetas Bic e as 3 curvas

mais a direita sdo comparacfes de textos entre Bic e as Marcas FaberCastell, Pentel e Pilot.
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Figura 4.3: Notched Box Plot das distancias entre os objetos de texto da Marca Bic comparados com as
marcas em estudo, as colunas correspondem as distribuicdes da Figura 4.2.

Os cones do Box plot da Figura 4.3 foram calculados através de [33]:

M +1.7(L1.25R/1.35VN)  (4.4)

Onde: M é a mediana, R a amplitude interquartil e N o nimero de observacdes.

Imagens digitalizadas em 200 dpi resultaram em valores préximos a da tabela 4.1.

4.1.4. Considerac0es sobre o envelhecimento da tinta

Verificaram-se mudancas nas medidas quando se levou em conta o fator de envelhecimento do
documento armazenado em local escuro, embora sejam necessarios alguns meses para 0
aparecimento de valor perceptivel, tal comportamento também foi encontrado por outros processos
de verificacdo Gtica como em [34].

O processo dindmico do envelhecimento de tinta no papel ndo envolve somente a evaporacdo dos
componentes volateis, mas possivelmente oxidacao, polimerizagdo, interacfes do papel com a tinta,
ou uma combinacdo destes fatores. Ele monotonicamente desacelera e para apds um periodo [35].
Ele também € influenciado por fatores externos como: luz, umidade, temperatura; ou seja, as
condigdes de armazenagem do documento [36].

Comparando amostras em um microscopio digital (Keyence model VHX-600), foi possivel

observar o aparecimento de falhas nos tragos (Figura 4.4). Mesmo nas imagens digitalizadas em 300

61



dpi pode-se observar distanciamento dos valores originais. As alteracfes foram dependentes também

das marcas testadas, algumas apresentaram mais alteracdes que outras.

@ (b)

(© G

Figura 4.4: Micrografia de exemplos de tracos feitos com caneta Bic. (a) e (c) sdo tragos recentes enquanto
que (b) e (d) possuem um ano. Os aumentos foram de 30x para (a) e (b) e 200x para (c) e (d).

De forma geral, estas alteragdes sao benéficas para a verificacdo da autenticidade de documentos,
pois podem identificar casos em que um texto foi colocado tempos depois do documento ter sido
confeccionado. Mesmo que a mesma caneta tenha sido utilizada para inser¢éo de texto, assume-se
gue a tinta ndo envelhece no cartucho de armazenagem, somente ap6s a mesma ser depositada no

papel h4 o esvanecimento dos pigmentos, evaporagdo dos solventes e polimerizagdo das resinas [37].

4.2. Estudo sobre o efeito do envelhecimento na cor de papel branco

O foco desta secédo é determinar a idade de certiddes de nascimento e de casamento emitidos no
Brasil antes de 1990 e depois de 1960. Este intervalo de tempo é de interesse legal, porque eles sdo
usados por pessoas para provar um namero de situacdes, tais como: relacdes de trabalho, residéncia,
formac&o, para reivindicar beneficios legais, as ligagdes matrimoniais, heranga, entre outros [93].

Documentos com mais de meio século sdo de menor interesse burocratico, uma vez que essas
questdes tendem a ser resolvidas, quando as pessoas tém menos de 50 a 70 anos de idade. A Figura
4.5 traz um exemplo de um documento de interesse forense: uma certidéo de nascimento, na qual se
pode observar que o documento foi escrito em forma de papel comum impresso, que originalmente
era branco e recebeu um nimero de selos, carimbos e anotaces.

Embora o Brasil, desde 1943, siga o padrdo internacional de tamanhos de papel ISO 216 [40],

com base na norma alema DIN 476 [41], o tamanho de certificados oficiais (nascimento, casamento,
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morte, etc.) é "oficio" (216 milimetros x 330 mm), que é aproximado, mas diferente do tamanho

"legal" (216 mm x 356 milimetros) adotado nos EUA. A densidade do papel varia, mas tende a ser

de 90 g/m? ou mais elevado, de tal forma que a interferéncia frente e verso [2] (ou sangramento) é

observada em documentos.
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Figura 4.5: Exemplo de documento de interesse forense.

Documentos mais recentes ja estdo sendo gerados em formato digital e geralmente sdo

armazenados em bancos de dados do governo. Assim, eles podem ser acessados on-line ou por

6rgdos governamentais ou pelo proprio cidaddo. Além disso, na sua versdo impressa, como se pode

ver no documento na Figura 4.6, o documento é impresso em um papel com um fundo texturizado e

existe um selo numerado. Essa numeracao é Unica e o selo tem um holograma e é produzido pela

Casa da Moeda do Brasil, fazendo que falsificacdes sejam mais dificeis de serem forjadas do que em

documentos mais antigos.
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Mesmo ap0s pesquisa intensiva pelo autor desta tese e por especialistas de agéncias

governamentais (consultados neste trabalho para tentar encontrar métodos de datacéo de documentos

no espacgo de tempo entre 1950 e 1990), ndo foi encontrado muito sobre determinagédo de idade

documento. A literatura concentra-se em outros aspectos do envelhecimento do papel, tais como as

alteracdes de:

* parametros mecanicos: resisténcia a dobras [42] e propriedades de tracdo [43] [44];

* parametros quimicos: determinagéo do grau de polimerizagéo [45] e determinagdo de PH [46];

« identificacdo do tipo de fibra utilizado no processo de producéo de papel por meio de

microscopia [47].

Figura 4.6: Exemplo de uma certiddo de nascimento a partir de 1990, impresso em papel com **marca
d'agua’ e selo numerado com holograma emitido pela Casa da Moeda do Brasil.
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Existem mais trabalhos voltados para a analise do processo de envelhecimento da tinta em si, mas

a maioria dos documentos burocraticos de interesse foram digitados com um dispositivo mecénico

em um formulario em branco, sem quaisquer partes escritas @ mdo nem sequer uma assinatura, como

alguns daqueles documentos que fazem uso de um selo legal.

determinacgéo do padréo de envelhecimento tinta possui pouco uso.

Assim, foi encontrado que a
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Um trabalho interessante é apresentado por Richard L. Brunellel e Erich J. Speckin [48] onde é
utilizado envelhecimento acelerado de tinta para estimar a idade de tintas esferograficas em
documentos questionados. Neste trabalho é afirmado que 50 dos resultados descritos foram admitidos
como prova em processos judiciais dos Estados Unidos, nos ultimos dez anos. O método é altamente
sofisticado e baseia-se na forma como a tinta de caneta esferografica envelhece.

4.2.1. Caracteristicas dos documentos analisados

Foram analisadas para este trabalho 30 amostras de documentos por ano de idade. As idades dos
documentos variaram de 1 ano até 52 anos de idade, compondo um total de 1.530 amostras.

Os documentos analisados sdo de uso comum em cartérios brasileiros, possuindo como
caracteristicas: gramatura de 75 a 90 g/m?, ndo revestido por camadas vedantes em nenhum lado e
branco em sua cor original.

Os documentos estavam armazenados no escuro, em deposito protegido do clima, sem
condicionador de ar e dentro de caixas de papeldo com 2 furos e separadas por ano ao qual foram
armazenados, na cidade de Manaus — Amazonas. Somente foram digitalizados documentos com data
impressa no mesmo. Foi utilizado um scanner de mesa da HP Modelo G2410, configurado para
adquirir imagens a 300 dpi e os arquivos foram salvos com o formato TIFF que armazena as imagens
sem perdas.

Cada amostra analisada foi retirada do centro do papel, em area livre de manchas, buracos e texto.
Observamos que em varios documentos as areas mais proximas as bordas dos papéis analisados
apresentavam tons mais escuros do que as areas do centro do mesmo. Como varias caracteristicas
do papel dependem do local onde os mesmos foram armazenados [49], um maior contato com
umidade e poluicdo aceleram os processos de alteracdo do papel e consequentemente a cor dos

mesmaos.
4.2.2. Resultados

Na Figura 4.7 apresentamos 2 resultados tipicos de histogramas normalizados das componentes
RGB. Observamos que ha uma tendéncia a geracao de uma curva normal nos histogramas da Figura
4.7, encontramos 0 mesmo comportamento no restante das amostras.

Foram extraidas médias e desvios-padroes das componentes RGB, conforme o0 ano da amostra e
com elas tracamos os graficos da Figura 4.8. Em ambos os graficos encontramos que a componente
azul foi a mais afetada entre as trés. A medida que o papel envelhece os pigmentos azuis esvaem-se
e um tom amarelo-alaranjado se torna mais visivel. De fato, a auséncia do azul resulta na cor amarela
pura. Nota-se, no entanto, que foram necessarios 25 anos de envelhecimento natural para que

possamos perceber alteragdes na cor do papel.
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Apos o inicio das alteragBes perceptiveis encontramos que ha um decaimento de intensidade da
componente azul e em seguida da componente verde com 0os documentos com mais de 40 anos de
idade. A componente vermelha s6 apresentou alteracdo na média nos documentos com 52 anos de
idade. Em todos os casos 0 decaimento da intensidade representa um escurecimento do papel com a
idade.

J& em relacdo ao desvio padrdo o que encontramos foi um aumento do mesmo na mesma ordem
apresentada pela média, primeiro ha alteracdo da componente azul, depois da verde e por Gltimo e
menos susceptivel a alteracdo encontramos a componente vermelha.

Verificamos também a consisténcia dos graficos gerados com documentos de outro arquivo de
documentos localizado na mesma cidade de Manaus - Amazonas. A Figura 4.9 mostra uma
comparagdo entre média da componente azul e de amostras individuais por ano desta nova fonte.
Verificamos que mesmo sendo de depositos diferentes, o segundo conjunto de amostras segue 0
mesmo padrdo de envelhecimento. Porém cabe notar que em ambos os casos as condi¢des de
armazenagem e as caracteristicas dos papeis eram semelhantes. Alteracfes em algum destes

pardmetros poderia alterar o resultado final da curva.
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Figura 4.7: Exemplos de amostras retiradas em areas préximas ao centro dos documentos analisados. Na
imagem de 43 anos os histogramas das componentes verde e vermelhas sdo impulsos proximos a 255, ja na

imagem de 50 a normal da componente azul se deslocou a esquerda e o impulso da componente verde comeca

a tomar forma de uma normal.
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Figura 4.9: Comparacdo da média da intensidade da componente Azul entre duas fontes de documentos. Os

quadrados representam amostras individuais de uma segunda fonte de documentos.
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4.2.3. Sintetizacdo de Texturas de Documentos Envelhecidos

Com as informacdes dos graficos da Figura 4.8 podemos reconstruir o fundo de documentos
recentemente envelhecidos dispondo de um gerador com distribuicdo uniforme.

Uma distribui¢do normal de média p e variancia 62, ~ N(u , 62), pode ser obtida por:

x =u+ gy —2log, u, cos(2mu,) (4.5)

Onde u; e u sdo variaveis aleatdrias de uma distribuicdo uniforme. Esta transformacéo é conhecida
como transformacéo de Box-Muller [50].

Utilizando a formula (4.5) em conjunto com o grafico de média e desvio-padréo versus idade da
Figura 4.8, podemos gerar uma textura de papel envelhecido tendo como pardmetro somente a idade
do mesmo.

A Figura 4.10 mostra um exemplo de textura gerada tendo como parametro 40 anos de idade uma
das amostras de mesma idade para comparacdo. Comparando ambas verificamos ambas sao

visualmente idénticas.

(@) (b)

Figura 4.10: Geragao de textura tendo como parametro de entrada somente a idade do papel. No caso idade
=40 anos. (a) Amostra real, (b) imagem sintetizada.

4.3. Conclusao

A técnica de identificagdo de canetas apresentado possui baixo custo comparado com técnicas
forenses como o de cromatografia sendo que foi testada em uma amostra real de fraude com sucesso.
A distancia de mahalanobis se mostrou mais adequada que a distancia euclidiana sendo menos

sensivel a variagdes de luminosidade da fonte de aquisicdo das imagens.
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Quanto & questdo do envelhecimento de papel branco de forma natural, as curvas obtidas
mostraram que ha uma tendéncia nos tons da cor do papel a medida que o mesmo envelhece de forma

natural.
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5. IDENTIFICACAO DE GESTOS MANUAIS PARA
MANIPULACAO DE INTERFACES

Turing believes machines think
Turing lies with men

Therefore machines do not think.
Alan Turing em uma carta a

Norman Routledge em 1952.

Usudrios da nova Interactive TV Digital (IDTV) muitas vezes sdo confrontados com o dispositivo
de interacdo da IDTV, o controle remoto, que a cada inovagéo inserida na TV reflete no crescimento
do nimero de opgdes que podem ser selecionadas, seja por acesso direto (um Unico botdo) ou pelo
acesso indireto (combinagdo de botdes), tornando a atividade de manipular a IDTV bastante dificil,
principalmente a aqueles que possuem um baixo grau de conhecimento digital.

Neste cenario, a manipulacdo da interface através de gestos manuais surge como um modo Util e
mais natural para fornecer a interagdo do usuério com a IDTV, diminuindo a curva de aprendizado e
aumentando a usabilidade da mesma.

Neste capitulo é descrito algoritmos que fornecem a interacdo entre o usuario e a IDTV através

de reconhecimento de gestos manuais usando o Hidden Markov Model (HMM), implementado
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através da ferramenta Adaboost [55]. Os gestos manuais utilizados para o algoritmo de
reconhecimento foram definidos por experimentos com grupo de usuérios aplicando regras da
engenharia da usabilidade [56, 57]. A abordagem descrita trata dos desafios que foram enfrentados
nas éreas de engenharia da usabilidade, IDTV e visdo computacional.

5.1. Cenario de aplicacdo do reconhecimento de gestos

Com a mudanga do paradigma do analdgico para o digital, a televisdo toma forma de computador,
herdando deste uma série de funcionalidades que hoje sdo disponibilizadas pela Web, com especial
foco na interatividade, sem perder o objetivo e fungdes inerentes a TV convencional, tornando-se
mais funcional que sua antecessora, a TV convencional, porém muito mais complexa [58]. Do ponto
de vista dos usudrios, as novas tecnologias acabam impondo necessidades diferenciadas para a
interacdo do homem com o artefato computacional, sua forma de utilizacdo e como acessa-lo de
modo a torné-lo util.

Assim, tornou-se objeto de estudo dos profissionais da area de interacdo Homem-Computador
(IHC) um melhor entendimento para o relacionamento entre humanos e seus dispositivos eletronicos,
dando maior énfase ao design da interface, porém sempre chegando a resultados criticados por parte
dos usuérios, assim como por parte da comunidade cientifica [56]. Desta forma, o IHC deve
direcionar esforgos para a criagdo dos softwares para a IDTV sob um conjunto de aspectos que
normalmente sdo aplicados na criacdo de softwares para a Web no tocante as questfes de interagdo
como usabilidade e acessibilidade, além de observar as questdes culturais, sociais e educacionais que
ficam mais evidentes quando observados em populagdes de paises subdesenvolvidos, onde ha um
grande contingente de pessoas com baixo nivel de alfabetizacdo digital [59]. Portanto, requisitos de
ergonomia, usabilidade e de acessibilidade que venham a contribuir para um uso mais eficaz,
eficiente e agradavel das aplicacbes que comporéo a programac&o interativa disponibilizada na IDTV
devem considerar esse perfil populacional, permitindo a avaliacdo dos riscos positivos e negativos
da nova tecnologia [56].

Este capitulo ira descrever os esforgos para desenvolver um modo de reconhecimento de gestos
manuais para ser aplicado ao ambiente de IDTV e assim possibilitar a interacdo com as opgdes
ambiente de IDTV, como a manipulacdo do volume e dos canais, para fornecer um ambiente
amigavel ao usuario.

Este campo emergente de pesquisa € influenciado por varias abordagens em Engenharia da
Usabilidade [56, 57], IDTV [57], visdo computacional [55], além da integracdo das técnicas em um

Unico produto [60].
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5.2. Engenharia de Usabilidade

Quando se desenvolve um projeto para a TV digital deve-se pensar na convivéncia do usuario
com o seu televisor e a interatividade realizada através da interface do controle remoto, que deve
oferecer opg¢des de abordagem simples, facil e com alta taxa de autoaprendizagem. Além disso, ainda
é necessario observar as diversas caracteristicas das TVs, seja do ponto de vista de hardware, de
software, além das atitudes do usuéario de TV para criar uma interface Gtil e agradavel.

Desta forma, a engenharia da usabilidade se apresenta como a etapa de um projeto que visa a
criagdo de um produto com usabilidade onde esta deve ser compreendida pelo usuério, seja ele leigo
ou ndo, além de objetivar a criacdo de um ambiente de interface confortavel, eficiente e eficaz.

Assim, a metodologia adotada para dar consisténcia as interfaces da IDTV com o usuario busca
melhorias baseadas em catalogacdo de informacGes sobre o perfil do usuério, suas tarefas e seu
contexto de uso.

A anélise comparativa é uma estratégia que procura observar os diversos enfoques adotados para
resolver questdes de design de interfaces em plataformas ja implementadas [61]. Esta analise permite
perceber as vantagens e desvantagens dos enfoques utilizados e serve como referéncia para a etapa
de coordenagdo de interface. A etapa de coordenacéo de interface verifica a consisténcia entre as
diversas partes de um sistema por meio de uma inspecéo de consisténcia utilizando as recomendaces
extraidas das etapas iniciais da investigacdo. O produto final é a elaborac&o de novas propostas para
0s casos em que o0 modo existente ndo seja considerado adequado. A Figura 5.1 mostra o resumo das
tarefas da metodologia da engenharia da usabilidade aplicada na proposta de um novo modo de

interacdo com a TV através de gestos manuais.

Modelagem Diretrizes Gerais
De Usuario De Interface
Modelagem
Recomendagbes
Andlise
De Tarefa T

Analise

Comparativa a . Coordenagdo . ~
—Referéncias» —Boas Praticas» Conclusdo
Da Interface

Figura 5.1: Diagrama resumido da metodologia adotada para o desenvolvimento dos algoritmos deste
capitulo.

Para desenvolver a linguagem corporal, um questionario foi submetido a um grupo heterogéneo

de pessoas, composto por 20 pessoas, com perfis divididos entre pessoas com experiéncia e pessoas
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sem nenhuma experiéncia em utilizacdo de equipamentos com interacdo gestual. As perguntas
realizadas aos usuérios foram:

Questdo 1: Qual gesto representa a agdo com a televisdo: Aumentar/diminuir volume?

Questdo 2: Qual gesto representa a agdo com a televisdo: trocar canal?

Questdo 3: Qual gesto representa a agdo com a televisdo: movimentar cursor livremente pela tela?

Questdo 4: Qual gesto representa a acdo com a televisdo: selecionar uma opgdo para ser
executada?

Ao final das catalogagdes dos questionarios, 0s gestos sugeridos pelo grupo mais indicados estdo

catalogados na Figura 5.2.

(©) (d)

Figura 5.2: (a) Aumenta volume, (b) Diminui volume, (c) troca canal, (d) Movimenta cursor e (e) seleciona
opgdes na IDTV.

Alguns desses gestos coincidem com gestos ja utilizados em outros produtos como a Smart TV
da Samsung LED ES8000® [83] e o controle de gestos do console Xbox, o Kinect [62]. Embora a
Smart TV da Samsung ja esteja no mercado, dois problemas se destacam: a cAmera sé reconhece 0
usuario se este estiver posicionado em determinado angulo em frente a TV e a baixa qualidade dos
modelos dos gestos que em muitos casos obriga o usuario a utilizar o controle remoto para realizar
sua tarefa.

No final do questionario foi incluido um texto explicando com linguagem bem simples que
imagens consomem muitos recursos de memdria e processador, pois metade do grupo foi composto
por pessoas que ndo dominavam conceitos de computacdo, e foi feito um pedido para que o
entrevistado fizesse uma combinagdo entre os gestos sugeridos na Figura 5.2. O resultado deste
guestionario resultou no esquema utilizado neste capitulo.

Operacéo 1: Alterar volume: Pode ser executada de duas formas: o gesto (a) para aumentar ou o
(b) para diminuir pode ser executado isoladamente ou exibido o gesto (¢) para mostrar uma tela com
0s botdes de volume e canal para entdo executar o gesto (d) para movimentar o cursor e (€) para
executar a operagao.

Operagéo 2: trocar canal: Deve ser executada da seguinte forma: o gesto (c) deve ser exibido para
gue uma tela de manipulacéo dos botdes de canal e volume seja exibida. Deste ponto em diante, o

modo de altera¢do dos canais deve ser executado da mesma forma que a Operacéo 1.
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Apobs definidos os gestos e 0 modo de uso dos mesmos pelo grupo, os classificadores foram
construidos a fim de validar a metodologia escolhida. A Figura 5.3 exibe respectivamente a méo
direita aberta e a mao esquerda em punho sendo detectadas.

Figura 5.3: Detec¢do da mao direita aberta e da méo esquerda em punho apds as etapas de skin detection e de
motion detection.

Apos detectado o gesto da mao direita aberta, sua coordenada deve ser repassada ao cursor do
mouse através da classe Robot. Essa classe é usada para gerar eventos de entrada do sistema para
fins de automacao de teste, demos de execugdo automatica, e outras aplicacdes onde € necessario o
controle do mouse e teclado. O principal objetivo da classe é facilitar testes automatizados de
implementac6es da plataforma Java [63].

5.3. TV Digital Interativa

Middleware é um termo normalmente utilizado para descrever uma camada de software que atua
como um mediador entre dois programas independentes. Ou seja, sua funcdo é trazer independéncia
para as aplicacdes em relacdo ao hardware, permitindo que os codigos funcionem em diferentes
equipamentos. Assim, os desenvolvedores de aplicacGes deixam de se preocupar com o hardware em
si e com 0s protocolos existentes nas camadas inferiores do sistema de transmisséo e direcionam os
esforcos nas interfaces para a construcdo dos aplicativos.

Ainda ndo existe um padrdo de middleware universal, porém trés grupos formaram padrdes
abertos, sdo eles: a Europa com o sistema DVB [64] com o middleware MHP, os Estados Unidos
com ATSC [65] com o middleware DASE e o0 Japdo com o padrdo ISDB [66] e seu middleware
ARIB. Este Gltimo serviu de base para a construgdo de um modelo Brasileiro que recebeu o nome
GINGA [67].

Um middleware MHP é composto basicamente por uma méaquina virtual Java, capaz de executar
bytecode dessa linguagem, e por um conjunto de bibliotecas encarregadas de fornecer diversas
funcgdes as aplicacOes especificas de um ambiente de televisdo e uma das mais importantes APIs do
MHP é a JavaTV que introduziu o conceito de Xlet que trata-se de uma aplicacdo Java para TV
Digital.
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Como se trata de software embarcado pode surgir uma série de dificuldades inerentes a execucao
em um set-top box. Por esta razdo foram construidos emuladores do ambiente de IDTV para que 0s
aplicativos sejam testados no ambiente de PC pelas organizacGes de padronizacdo da IDTV. Esta
situacdo é comum a todos os aplicativos que sdo embarcados, onde uma série de adequacgdes é
necessaria para relacionar a programacao com a mecanica ou a caracteristica eletrénica do hardware
[68].

O XletView [69] é um projeto de software livre sob licenca GNU GPL, desenvolvido em Java
para ter sua execucdo independente do sistema operacional, simula uma TV Digital em um desktop
baseado na middleware MHP executando Xlets em um ambiente para PC. Portanto, o XletView nos
permite desenvolver e testar essas aplicagdes interativas (Xlets) em um ambiente de um PC antes de
se preocupar com marca de set-top box a ser utilizado.

Neste projeto, foi desenvolvida uma aplicagdo utilizando a linguagem Java (JDK versdo 7.5) e a
API JavaTV (versdo 1.1), para o MHP. Para sua codificacdo e compilagdo foi utilizada a IDE
(Integrated Development Environment) Eclipse (versdo 4.0) e para execugdo o emulador XletView
(versédo 0.3.6).

O principal elemento na construgdo da interface gréfica é representado pela classe HScene. Esta
classe se assemelha ao Frame do pacote AWT ou Swing do Java e é utilizado como container
principal. Esta classe apresenta algumas restrigdes como, por exemplo, a exibicdo de uma Unica
instancia durante qualquer momento da existéncia da aplicacao.

Para realizar as operagdes pertinentes ao ambiente de TV foram utilizados os componentes HAVi
(Home Audio Video Interoperability) [70]. A utilizacdo deste pacote é essencial, pois existem

algumas operacdes do ambiente de TV que ndo sdo realizaveis com 0s componentes nativos.
5.4. Visdo Computacional

A visdo computacional pode ser descrita como um complemento da visdo bioldgica. Na visdo
bioldgica, a percepcdo visual dos humanos, resultando em modelos que descrevem como tais
sistemas operam em termos de processos fisiolégicos. Por outro lado, a visdo computacional estuda

e descreve sistemas de viséo artificial implementados por hardware ou software.

5.4.1. Criagao dos Classificadores de Gestos

Como o processo de visdo computacional envolve duas etapas [55], a de criagdo de um modelo e
a do algoritmo (que submete imagens a serem comparadas com o modelo e informa se estas foram

reconhecidas), este projeto de visdo computacional foi executado também desta forma.
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Como modelo para manipulagdo das imagens, optou-se pelo modo 6tico [71] em que ndo se
utilizam marcadores, e como estratégia utilizou-se o método de Viola-Jones [72].

Como técnica para buscar as formas dos gestos em uma imagem, Haar (1910) propds uma funcao,
chamada transformada de Haar, que é uma transformada matematica discreta usada no
processamento e analise de sinais e na compressao de dados.

Esta funcéo proposta por Haar € um caso particular da transformada discreta de wavelet [95]. A
wavelet é uma funcéo capaz de decompor e descrever ou representar outra fungdo (ou uma série de
dados), de forma a permitir que estes possam ser analisados em diferentes escalas e sua representacao

gréfica é dada em forma de um pulso quadrado. Na Figura 5.4 é ilustrada a wavelet de Haar.
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Figura 5.4 - Wavelet de Haar

Dadas as similaridades do wavelet com algumas caracteristicas especiais em imagens digitais,
estas foram denominadas de Haar-Like features. Assim, Jones et al. [72] propés o uso da Haar-Like
para codificar as caracteristicas relacionadas a forma de um objeto e a existéncia de contrastes
oriundos entre regifes em uma imagem. Um conjunto deles pode ser usado para codificar contrastes
de um rosto humano, uma mao, um carro, etc.

As caracteristicas da Haar-Like consistem em regides retangulares, como apresentadas na Figura
5.5, aplicadas ao longo da janela de deteccéo. Para cada regido, calcula-se a soma das intensidades
de cada um dos subgrupos (branco e preto), efetuando-se a diferenca entre as partes opostas. A

diferenca entre as partes é usada para categorizar subsecdes da imagem.
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Figura 5.5 - Haar-Like Features utilizadas neste trabalho
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Uma vez que as caracteristicas dos gestos sdo mapeadas, estas compdem uma classe de gestos
representando as variagdes alcangadas em processo de codificagdo. Esta classe de gestos é utilizada
como modelo para buscar representantes desta classe em uma imagem.

Muitos algoritmos utilizam arvores de decisdo para buscar as caracteristicas dos gestos nas
imagens, onde cada nd é associado a uma medida que representa a relagdo entre a quantidade de cada
classe de objeto no no6 da arvore. Neste caso, a arvore representa a classe de gestos e cada n6 um
objeto mapeado ou uma variacdo deste. Esse modo de busca de caracteristicas tem como
desvantagem ser sensivel ao overfitting. O overfitting ocorre quando um modelo estatistico descreve
o erro aleatério ou ruido em vez do objeto ou gesto desejado.

Um modo de aumentar a eficiéncia de uma arvore de deciséo é transforma-la em um Boosting.
Um Boosting é uma arvore de decisdo modificada pela insercdo de quebras (splits), que sdo efetuadas
no conjunto de dados a partir de restricdes nos valores de algumas das caracteristicas. Deste modo,
cada no é convertido numa pequena arvore de classificagdo com o objetivo de diminuir a combinacéo
entre diferentes classes num mesmo no.

Um Boosting baseia-se na construgdo de um classificador forte a partir de uma série de
classificadores fracos. O termo classificador fraco trata de uma medida de desempenho ao redor de
50% +1. Ou seja, cada classificador fraco tem apenas a obrigacdo de ser melhor que o acaso, porém,
ao se combinar os resultados de cada classificador fraco, o resultado final é um classificador forte.
Em relacéo ao Boosting, pode-se citar em particular o AdaBoost - Adaptive Boosting, que estendeu
0 Boosting original para torna-lo adaptativo [96].

Na prética, apenas uma caracteristica ndo é suficiente para realizar uma detec¢do com eficiéncia.
Por isso 0 AdaBoost extrai caracteristicas e as combina em pequenas arvores de decisdo,
representando em cada nivel um classificador fraco. A medida que o algoritmo avanca, 0s
classificadores fracos se concentram nos pontos que os anteriores tiveram os piores resultados
incrementalmente melhorando a qualidade da resposta final.

Na pratica, na primeira etapa do método de Viola-Jones deve-se escolher dois grupos de imagens,
as positivas que contém o objeto que se deseja mapear e as negativas, que devem conter qualquer
tipo de objeto, menos o que se deseja mapear. Apds definidos estes dois grupos de imagens, passa-
se a utilizar 3 algoritmos fornecidos pelo conjunto de bibliotecas do OpenCV. Sdo eles:
Objectmarker, responsavel por marcar nas imagens positivas 0s objetos de interesse, criando um
arquivo contendo o nome da imagem e as coordenadas da area de marcacdo. Este arquivo sera
convertido em um vetor através da ferramenta CreateSamples, que ao mesmo tempo padroniza
brilho, iluminagéo, e dimensiona um tamanho de janela para as imagens recortadas do grupo de

imagens positivas. O tamanho padrdo escolhido para as imagens deste projeto é 20 por 20 pixels.
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Quanto maior for o nimero de imagens e as variagGes nestas em relacdo a iluminacéo, reflexao,
fundos, escala e rotacdo nesta etapa, mais preciso seré o classificador no final.

Viola-Jones [72] definiu que cada estagio da cascata deve ser independente dos demais, 0 que
permite que se possa fazer a cria¢do de uma arvore e a medida que se deseja aumentar a precisao da
mesma, basta ir adicionando mais imagens e mais estagios a arvore; porém, varios trabalhos, como
[73] [74] [75] apontam que para se chegar a um classificador preciso sdo necessarias cerca de 10.000
imagens. Para este projeto foram utilizadas 2.000 imagens, adquiridas através de um software de
captura de imagens escrito em Java. Esta quantidade de imagens foi assim definida a partir de dois
pardmetros: 0 empirico — através de experimentacdo na construcdo da arvore de caracteristicas, que
iniciou com 500 imagens, e onde se percebeu que a medida que se aumentava a quantidade de
imagens, cada estagio ficava mais forte, melhorando o classificador no final. Outra caracteristica
observada foi voltada a qualidade das imagens utilizadas. Enquanto a literatura indica o uso de
imagens com dimensdes entre 640x480, este trabalho utilizou imagens com resolugéo de 320x240
com o objetivo de diminuir o tempo de processamento. As imagens foram obtidas a partir de cAmera
com resolugdo nativa de 12 megapixels. As imagens oriundas do dispositivo com qualidade superior
a de webcams, aumentou consideravelmente o nimero de caracteristicas percebidas em cada etapa,
com desempenho superior ao obtido com as imagens de 640x480.

Finalmente, ap6s estas duas etapas, 0 vetor de imagens positivas e a pasta contendo as imagens
negativas foram submetidas ao algoritmo que realiza o treinamento e criagdo da cascata: o
Traincascade. Este algoritmo confronta as imagens positivas com as imagens negativas, utilizadas
como plano de fundo, e tenta definir bordas e outras caracteristicas [76]. Esta é a etapa que leva mais
tempo para ser executada, por isso foi importante acompanhar as estimativas que sdo exibidas na
tela, e perceber se o classificador sera eficiente ou ndo baseado nos sucessos e nas taxas de falso
alarme de cada etapa. Viola-Jones indica que sdo necessarias, no minimo, 14 etapas para iniciar a
processo de reconhecimento de algum objeto.

O Traincascade, além de treinar as amostras submetidas a ele, gera a cascata utilizando
caracteristicas Haar-Like. Apesar da importancia da determinacdo da textura, a detec¢do da forma
de um objeto é um problema recorrente em sistemas de visdo, por isso, [72] propds o uso de
caracteristicas retangulares, ao invés das intensidades de cor para melhorar a inferéncia da forma de
um objeto e aumentar a precisdo do classificador a partir de um conceito chamado imagem integral.
A partir da imagem integral é possivel calcular a soma dos valores numa regido retangular em tempo
constante, simplificando a extracdo de caracteristicas e acelerando o processamento da imagem.

O modo de funcionamento de uma imagem integral se d& da seguinte maneira: dada uma imagem
NxM, pode-se criar a imagem integral somando-se para cada pixel da imagem o valor do pixel a

esquerda e acima do pixel dado.
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Por motivos computacionais, a imagem integral possui dimensdes N+1 x M+1, com a primeira
linha e a primeira coluna com valores zero. Para deixar mais claro o conceito da imagem integral, a
Figura 5.6 mostra do seu lado esquerdo uma matriz representando uma Figura de dimensdes 5x5,
com a indicacdo das coordenadas adotadas e do seu lado direito a imagem integral correspondente.

Para exemplificar o modo de uso da imagem integral, serd encontrada a soma dos pixels dentro
do retdngulo da imagem representada na matriz esquerda da Figura 5.6. Para se realizar esta tarefa é
necessario somar um a um os valores da regido, obtendo assim: RESULTADO = 3+1+4+9+2+3 =
22.

0j0jo0j0] O 0
5181129 0| 5 (13|14 16 | 25
10[{8|7]6|2 0[15(31|39| 47 | 58
413|145 0119|38|47| 59 | 75
81912 |3|5 0|27 |55|66| 81 | 102
618|713 0|33|69|87]|103 | 127

(a) (b)

Figura 5.6: (a) Imagem Original. (b) Adic&o de linha e coluna para célculo da imagem integral.

5 |8 (1]2 ]9
10|18 |7 |6 |2
4 |3 |1 |4]|5
8 |92 3|5
6 |8 |7 |1]3

Figura 5.7: Soma dos pixels utilizando os valores diretamente na imagem de interesse.

Esta operacdo tem um custo computacional muito alto, inviabilizando o uso desta técnica em
aplicativos de tempo real. Ao se utilizar a imagem integral, o calculo resume-se ao acesso de quatro
pontos extremos a area desejada (Figura 5.8). Assim, o calculo resume-se a: RESULTADO = A+C
— (B+D). Desta forma, buscando os valores da mesma regido na imagem integral obtém-se os
seguintes valores: RESULTADO = 15+81 — (27+47) = 22. Como era esperado, foi encontrado o
mesmo valor do resultado da soma dos pixels da imagem real, porém com um esfor¢o computacional
muito inferior. Mesmo que se deseje executar opera¢des em regides ainda maiores que o exemplo

dado, o custo computacional continuaria 0 mesmo.
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Figura 5.8: Definicdo das regides em uma imagem integral.

5.4.2. Uso dos Classificadores

Foi necessario escrever um software de reconhecimento de gestos que contém todo o codigo
necessario para ler o arquivo classificador, criado em formato Extensible Markup Language (XML),
e inicializar as variaveis utilizadas na deteccdo, além de ativar a cAmera e manipular o cursor do
mouse mediante os resultados obtidos. Este software foi construido para lidar com mdaltiplos
classificadores, havendo necessidade de utilizacdo de threads para paralelizar os processos. Devido
ao uso dos threads também foi dada a capacidade do suporte a multiusuarios.

Varios métodos de tratamento de imagens foram utilizados para reduzir ao maximo o nivel de
ruido encontrado nas imagens. Entre estes citam-se: transformacao morfoldgica [14], filtro gaussiano
(smooth) [14] e detector de pele (skin detector) [79]. Neste Gltimo os principais requisitos para se
obter um modelo de cor de pele estdo listados a seguir.

Existem muitos objetos no ambiente que tém a mesma cor da pele. Nesses casos, mesmo um
observador humano nado pode identificar se uma determinada cor foi obtida a partir de uma regido da
pele ou de um objeto que estd na imagem sem levar em conta informagfes contextuais. Portanto, ndo
é uma tarefa simples construir um modelo de cor de pele que funcione em todas as condigdes de
iluminacéo possiveis. No entanto, um bom modelo de cor da pele deve apresentar alguma robustez a
variagdes das condigdes de iluminagdo. Um modelo de cor de pele humana requer um algoritmo de
classificagdo de cor e um espaco de cores em que todos 0s objetos estejam representados. Existem
diversos algoritmos de classificagdo, incluindo perceptrons multicamadas [77], mapas de auto-
organizacdo, limites lineares de decisdo [78], e probabilisticos baseados na estimativa da densidade.
A escolha de espacgo de cores também é variada: RGB [79], YCbCr [79], HSV [79], CIE Luv [79],
Farnsworth UCS [77]. O modelo de cor de pele humana adotado neste trabalho é o HSV, pois este
formato acentua as tonalidades de tons de pele [80].

Os passos do algoritmo proposto para deteccdo dos gestos estdo descritos abaixo. Os passos 1-2
sdo para a deteccdo de cor da pele, passos 3-4 sdo para a segmentacdo da pele usando borda e cor,

passo 5 é pds-processamento.
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Passo 1: Converter a imagem do padrdo RGB para o HSV. Aplicar um filtro gaussiano de tamanho
3 x 3 para suavizar e tornar 0 mais homogéneo possivel a tonalidade de pele presente na imagem.
Passo 2: Aplicar um limiar (pixels no range de 25 a 180) de tons de pele, contendo um valor minimo
e um méaximo para cada camada de cor. Este limiar deve prever todos os tipos possiveis de tons de
pele, mesmo que ainda assim restem alguns objetos na imagem que nao sdo pele.
Passo 3: Aplicar detectores de borda Canny e Sobel sobre os canais de cores da imagem de entrada
para encontrar os pixels de borda. Os dois filtros de borda sdo necessarios, pois o detector de bordas
Canny ¢ adequado para detectar bordas fortes entre regiGes homogéneas, enquanto que o Sobel é
melhor na deteccdo de blocos ndo-homogéneos dentro de uma regido da cor da pele.
Passo 4: Remover as regides que sdo menores do que 1% do maior regido, e regiGes cuja area €
reduzida para menos de 5% depois de uma operacdo de erosdo morfologica.
Passo 5: reescrever o resultado destes algoritmos na imagem original, eliminando os objetos que nao
se encaixam neste padrao.

A técnica de deteccdo de movimento utilizada neste capitulo consistiu em realizar uma subtragdo

de fundo, que é o método de remover os pixels que ndo se moveram, da seguinte forma:

» Capturar dois frames;
» Comparar as cores dos pixels em cada quadro;

» Se a cor for a mesma, substituir pela cor preta, sendo manter o novo pixel;

Devido a velocidade do método em relacdo ao uso de qualquer classificador, a técnica de bordas
foi também utilizada para ativar o sistema de reconhecimento de gestos. O modo de funcionamento
ficou assim descrito: ao se movimentar a mao durante 4 segundos, o sistema ativa o algoritmo que
realiza o reconhecimento dos gestos.

A Figura 5.9 mostra como o processo de deteccdo de pele associado ao detector de movimentos
é trabalhado neste capitulo, entregando como resultado uma imagem mais simples para ser submetida

ao processo de reconhecimento.
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Figura 5.9: Processo de detec¢do da tonalidade de pele associado ao motion detection.

5.5. iGesture

O iGesture é a aplicacdo resultante da unido dos projetos de usabilidade, IDTV e visdo
computacional, escrita com o uso da API JavaTV (um Xlet) que proporciona ao telespectador
interatividade com ambiente de televisdo que esta sendo transmitido. Este aplicativo interage com o
ambiente atraves de gestos manuais, que fard a execugdo das tarefas basicas ja existentes em um
controle remoto. O termo interacdo aqui utilizado serve para descrever o contato do telespectador
com seu televisor através de uma camera comum ou infravermelho ligada ao set-top box, e ndo o do
contetido em si, que é um produto que depende da estagdo da TV (servidor de geracao de contetdo).

Um cenério foi construido para demonstrar 0 uso das técnicas descritas neste trabalho. Este

cendrio tem como caracteristicas:

e Controle através de gestos com tempo de resposta rapido (cerca de 25 frames por segundo).
e Reconhecimento de gestos maltiplos.

e Utilizar webcams RGB de diversas resolugdes.
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A aplicacdo de visdo computacional utiliza o componente Iplimage, baseado na biblioteca de
processamento de Imagens (IPL) da Intel® e pertencente a biblioteca JavaCV, que € responsavel em
receber e exibir as imagens obtidas da webcam. Este componente é incompativel com o0s
componentes do AWT, Swing, HAViI, JavaTV que tratam de imagem. Por isso, a técnica aqui
utilizada para exibir no ambiente do MHP as imagens adquiridas por este componente foi dividida
em trés etapas: (1) recebe-se o Buffer do Iplimage e envia-lo a um componente Bufferedimage, (2)
um componente Image recebe o conteido do Bufferedimage e (3) envia o Image a um JLabel,
componente pertencente ao pacote Swing responsavel em exibir texto e imagem no Java.

Este processo mostrou-se extremamente leve e eficiente, o que justificou a reescrita da aplicacédo
de visdo computacional, substituindo os componentes da biblioteca JavaCV por componentes nativos
do Java pertencentes as bibliotecas AWT e Swing.

Outro motivo para este modo de desenvolvimento é deixar o aplicativo de visdo computacional
menos dependente de bibliotecas do JAVATV e JAVACYV e poder se anexado a outros aplicativos
em PCs e dispositivos mdveis. A classe Reconhecer_gestos é uma classe que implementa um thread
e permite que o algoritmo de reconhecimento de gestos possa ser utilizado no ambiente de TV,
realizando a conversdo da imagem exibida no componente Iplimage para o componente
BufferedImage.

Com a chamada da classe que trata do reconhecimento dos gestos, colocada no startXlet, a
aplicacdo MHP travava enquanto a classe de visdo computacional estivesse funcionando, pois, este
método do Xlet foi projetado para executar somente uma tarefa por vez. O Xlet foi modificado,
incorporando ao método startXlet um thread responsavel pela execugdo em paralelo da classe de
visdo computacional, eliminando assim a concorréncia ao recurso de hardware.

Na thread, um laco monitora a webcam, capturando em média 20 frames por segundo, com
resolucdo definida a partir da configuracdo da cAmera utilizada. Para efeito comparativo, as cdmeras
atuais capturam até 30 frames por segundo, mostrando que o aplicativo, em relacdo ao consumo de
processador, tem perda insignificante de frames e ndo compromete no processo de detectar o gesto e
executar a agdo relacionada a ele.

O layout constitui-se de uma barra de botdes com as seguintes op¢oes: fotos, musica, video, TV,
jogos e interatividade via gestos manuais, conforme a Figura 5.10, o sistema, ao ser acionado, permite
que a barra de botdes possa ser controlada via controle remoto e quando ativada a opgdo de

reconhecimento de gestos manuais, permite os dois modos de interagéo.
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Figura 5.10: Barra de navegacdo do iGesture com a opcéo Jogo ativada.

O algoritmo construido para realizar o reconhecimento de gestos, utilizando uma webcam
comum, consegue trabalhar dentro de uma margem de mais ou menos 3,5 metros. Esta distancia é
suficiente para atender a maioria das residéncias em que a distancia do telespectador para o seu
televisor encontra-se dentro destes limites.

Para avaliar o desempenho do método adotado neste trabalho, um banco de imagens, com 2000
arquivos proprios para cada gestos e 3000 arquivos de cenas diversas para serem utilizadas como
plano de fundo, foi submetido ao algoritmo de reconhecimento.

Por se tratar de reconhecimento de gestos executados por pessoas, as imagens abrangiam
diferentes ragas e iluminacdes diversas. Os resultados detectados sdo mostrados na Tabela 5.1. Foi
utilizado para efeito comparativo o algoritmo que realizou somente a detecgdo de tons de pele [81].

Nota-se pelo resultado que a grande dificuldade no método de skin detector esta em segmentar a
imagem, separando regides de pele. O limiar ndo pode distinguir a diferenca entre planos de fundo e
a pele, realizando o corte de forma errbnea. Outra vantagem percebida no método adotado neste
trabalho esta relacionada ao tempo de reconhecimento. No skin detector padrdo, é necessario
observar a imagem inteira para realizar a segmentacao, enquanto que no método adotado, realiza-se
primeiramente 0 motion detector, reduzindo drasticamente a quantidade de pixels que serdo

submetidos ao processo de skin detector.

85



Tabela 5.1: Comparativo de resultados entre o método deste trabalho e o skin detector padrao.

Resultados
Método 1 - Método 2 —
Skin + Motion Skin Detection
Este Trabalho [25]
True False True False
Gestos . . . .
posmve posmve posmve posmve

Gesto a 80% 20% 73% 27%
Gesto b 78% 22% 68% 32%
Gesto c 89% 11% 85% 15%
Gestod 91% 9% 84% 16%
Gesto e 93% % 82% 18%

5.6. Otimizacdo do algoritmo de acompanhamento de objetos atraves
do CamShift

O CamShift é um método de rastreamento de objetos, que é uma modificacdo do método de
controle MeanShift. A média de deslocamento em si é uma técnica ndo-paramétrica robusta utilizada
para encontrar 0 modo em uma distribuicdo de probabilidade [74]. No CamShift, o algoritmo de
MeanShift é modificado para que ele possa lidar com a mudanca da dindmica de distribuicdo de
probabilidade da cor que é tomada a partir das imagens submetidas ao processo.

O CamsShift € um algoritmo que comeca com a selecdo de uma regido-alvo definida manualmente
por um usuario, sem muito critério ou certeza de que esta area € a melhor a ser utilizada para o
rastreio de um gesto ou objeto.

Esta incerteza no momento de definir o retangulo para o objeto ou gesto pode ocasionar em erros
ou na diminui¢do da robustez do método, pois se na selecdo da regido forem incluidas muitas
informacdes do plano de fundo, estas também serdo informagdes a serem rastreadas pelo processo

de busca. O algoritmo CamShift pode ser resumido atraves das seguintes etapas:
1. Definigdo da regido de interesse inicial, que contém o objeto que se deseja acompanhar.

2. Criagéo de um histograma de cores da regido contendo o objeto.

3. Fazer uma distribuicéo de probabilidade do quadro usando o histograma de cores.
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4. Com base na distribuicdo de probabilidade encontrar o centro de massa da janela de busca usando
0 método MeanShift.

5. Centralizar a janela de busca para o ponto de tomada a partir do passo 4 e a realizacéo de loops do
passo 4 até a convergéncia.

6. Processar o proximo quadro com a posicao da janela de pesquisa do passo 5.

Como o CamShift necessita acompanhar o gesto a partir de uma imagem colorida, o sistema de
cor adotado é o HSV, retirando o componente de matiz para construir o histograma.

O CamShift sera reforcado com uma regido definida a partir do classificador Haar e o HSV foi
ajustado para aumentar o contraste dos objetos, obtendo-se uma detec¢do probabilistica mais pura,
ou seja, realizar o processamento apenas nos pixels mais relevantes.

A adicdo do CamsShift ao projeto, retirando a tarefa de rastreamento do Haar apresentou uma
performance de 26 frames por segundo com taxa de deteccdo de 94%, ou seja, um ganho de
performance de 23% e de 5,6% de eficiéncia sobre o classificador Haar.

O diagrama da Figura 5.11 mostra o fluxo completo da técnica de processamento de imagens

aplicada, desde a captura da imagem até o acompanhamento do gesto realizado pelo CamShift.

I /

No Yes

A

Found Gesture?

—{ 1) Motion Detection 4) Camshift

No

Lost Gesture
Track?

Found Motion?

2) Skin Detection

Figura 5.11: Diagrama do processo de reconhecimento de gestos utilizando motion, skin, Haar cascade e
CamShift.

Para avaliar o desempenho e a eficacia do método adotado neste trabalho, foi utilizado como

referéncia 0 método descrito se¢do anterior. O modo adotado para o desenvolvimento do projeto
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possibilitou o levantamento da performance a cada adi¢do de técnica, partindo desde a verificagdo
da performance da camera e a performance de construcao das imagens capturadas na tela do software
até a adicdo do método CamsShift que substituiu o classificador Haar na tarefa de rastreamento,
facilitando assim a construgdo do grafico demonstrado na Figura 5.12.

Quadros por segundo em 800x600
35
30 29
25
20 -
15 -
11
10 -
5 - 3
0 T T T
Video Original Haar Cascade Haar Cascade + Haar Cascade + Haar Cascade +
Motion Motion + Skin Motion + Skin +
CamShift

Figura 5.12: Diagrama comparativo das performances dos métodos adotados.

Nota-se pelo resultado que o método Haar tem um consumo bastante elevado de processamento
quando realiza a tarefa de rastreio do gesto mapeado no classificador. Esta percepgéo foi explicitada
pela contagem de frames por segundo que puderam ser processados por cada método.

Este esforco é diminuido com a associagdo das técnicas de Motion e Skin Detection que diminuem
a quantidade de bits que é submetida ao processo de comparagdo com o classificador, mas que ainda
fica bastante distante do desempenho oferecido pela camera. Além do fator desempenho, o
classificador também é prejudicado com as mudancas de iluminacdo, de mudanca de angulos e
rotacfes dos gestos apresentados. Como o valor de desempenho buscado em processamento de
imagens de tempo real é o apresentado pelo dispositivo de captura, foi aplicada a técnica de CamShift
apos o classificador Haar para realizar o rastreio dos gestos mapeados nos classificadores.

O CamsShift € uma aplicacdo bem simples e computacionalmente eficiente para rastrear objetos
baseados em seus padrdes de cor, que mesmo que seus valores sejam alterados com as mudancas de
iluminacdo, estes continuam a ser percebidos pelo método uma vez que o CamShift rastreia bem em
ambientes ruidosos e ndo leva em conta a correlagdo cor, crescimento de regides, consideracGes de
contorno, suavizagéo e predicdo, que sdo operagdes pesadas para 0 processamento computacional e

que séo vitais para que o Haar encontre os objetos definidos em seus classificadores.
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O desempenho individual das etapas utilizadas para o reconhecimento de gestos pode ser
visualizado na Figura 5.13. Nela pode-se verificar os passos que visam a eliminacdo de objetos

irrelevantes ao reconhecimento possuem baixa demanda de processamento.

Quadros por segundo em 800x600
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Video Original  Motion Detection CamShift Skin Detection Haar Cascade

Figura 5.13: Diagrama comparativo das etapas utilizadas para o reconhecimento de gestos.

5.7. Conclusao

7

O reconhecimento de gestos em tempo real é uma tarefa que demanda muito recurso
computacional e é vital que se busque cada vez mais se aproximar o desempenho dos algoritmos ao
desempenho apresentado pelo equipamento utilizado.

A associacao do motion detection, skin detection e o uso de diversas operacdes de processamento
de imagens sdo importantes para melhorar a percepgdo dos gestos que serdo entregues ao
classificador, mas ndo sdo suficientes para garantir um bom desempenho.

O classificador Haar apresenta um fator que pode ser modificado para o ajuste de eficacia e
desempenho, porém tratam estes dois fatores como grandezas inversamente ligadas. Ou seja, se
aumentar a eficiéncia, diminui-se o desempenho e vice-versa, cabendo ao projetista descobrir qual a
melhor relagdo deste fator para ser utilizado.

O uso do CamShift, apesar de ter apresentado em alguns momentos dificuldade em localizar com
eficiéncia os gestos que tivessem grande quantidade de tonalidade ou quando este foi executado em
um ambiente que tivesse exatamente a mesma cor (matiz, saturacdo, valor) do gesto, mostrou ser
interessante na busca de gestos em tempo real pois 0 método é computacionalmente eficiente no

processo de rastreamento de objetos em imagens coloridas, mesmo em ambientes contendo ruidos.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Stay hungry, stay foolish.

Steve Jobs em Discurso em um ato de
graduacdo da Universidade de
Stanford em 12 de junho de 2005.

O trabalho de pesquisa desenvolvido nesta tese percorreu varias facetas do processamento digital
de imagens e de visdo computacional. Com o intuito de desenvolver algoritmos para remogao de
ruidos, foi possivel trilhar os caminhos da analise forense, geracdo de imagens resumos e de
identificacdo de gestos para fins de manipulacdo de interfaces. Em relagdo ao ultimo item, o de
reconhecimento de gestos, pode-se citar que é uma area de grande interesse atual devido a
dispositivos como IDTVs e consoles de jogos que estdo utilizando técnicas proprietarias para o
mesmo. Mesmo na literatura encontram-se trabalhos discutindo solugdes parecidas & demonstrada
nesta tese.

Revendo os ultimos trabalhos publicados foi encontrado um que utiliza parte dos algoritmos base
discutidos no capitulo 5 [96]. Naquele trabalho foram utilizados processadores graficos CUDA para

se alcancar respostas em tempo real. O trabalho aqui proposto funcionou bem em processador Intel
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i5, devido a remocao de objetos indesejados ao processamento da visdo computacional pelas etapas
de deteccdo de pele (skin detection) e deteccdo de movimento (motion detection).

As etapas de remocgdo de objetos indesejados foram decisdes de projetos influenciadas pelo
trabalho realizado no capitulo 1, de remocéo de ruido, onde pela experiéncia adquirida se tentou
identificar somente as partes das imagens que possivelmente teriam os objetos que eram essenciais
aos passos posteriores.

Outra questdo importante que foi notada durante o desenvolvimento desta tese foi a utilizagdo de
ferramentas, frameworks e bibliotecas voltados para o processamento digital de imagens, como o
ImageJ e o0 OpenCV.

A medida que os trabalhos iam ficando cada vez mais complexos, viu-se a necessidade de
utilizagdo destes recursos para implementacdo dos algoritmos. Pode-se notar que a medida que 0s
capitulos da tese avangam hd um aumento da dificuldade na materializacao das ideias.

O algoritmo inicial de remog¢&o de marcadores, por exemplo, pode ser implementado em Delphi,
ImageJ e no Apple I0S sem grandes dificuldades.

Para colocagdo em prética das ideias do capitulo 5, a utilizacdo da biblioteca OpenCV permitiu o

término em uma fracdo do tempo necessario que seria para a codificacdo de todas as sub rotinas.

6.1. Trabalhos futuros

Para os trabalhos desenvolvidos no capitulo 2, o desenvolvimento de um plug-in para o Imagel
seria 0 caminho natural, ja trilhado pelo algoritmo de remogdo de marcadores, para o algoritmo de
retirada de sublinhados em imagens binarizadas.

No capitulo 3 a separagdo de imagens resumos segundo diferentes cores de marcadores seria uma
interessante pesquisa. Foi iniciado um trabalho com vistas a este desenvolvimento, sendo que o
principal obstaculo é a identificagdo dos cuboides onde se concentram os marcadores de diferentes
cores.

Para o capitulo 4 faz-se necessario uma interdisciplinaridade no sentido de se trabalhar com
analise multivariada em conjunto com os componentes quimicos das tintas esferograficas. O objetivo
seria 0 de acelerar os testes mais precisos e caros de identificacdo de tinta de canetas através de uma
analise das imagens digitalizadas, diminuindo desta forma o conjunto de possiveis fontes na qual o
pesquisador forense ira utilizar para identificar quimicamente as assinaturas e artefatos feitos por
canetas.

Os algoritmos do capitulo 5 forneceram taxas de processamento de quadros por segundo préximos
a da fonte de video utilizada, desta forma, um outro pardmetro necessitaria ser analisado para melhora

da solucdo, visto que para 0 caso em estudo ndo haveria ganho na utilizagdo de um algoritmo de
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menor complexidade. H& um espaco para trabalho nos filtros utilizados nas etapas iniciais do
processo. Se 0 usuario pudesse fazer uma auto calibracdo do aparato como um todo, um conjunto
menor de pixels seria encaminhado as etapas posteriores, fazendo com que a necessidade de hardware

pudesse ser menor.
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APENDICE A - CODIGO FONTE DO FILTRO DE REMOCAO DE MARCADOR
EM OUTRAS PLATAFORMAS

Cadigo fonte do filtro de removedor de marcador em Objective-c

- (IBAction)botaoRemovedorDeMarcador: (id)sender {
if (NULL == imagemOriginal) {
UIAlertView *alertaSemFoto = [[UIAlertView alloc] initWithTitle: @"Alerta" message:
@"Nenhuma imagem foi selecionada\nPrimeiro escolha uma imagem" delegate: self
cancelButtonTitle: @"Ok" otherButtonTitles: nil];

[alertaSemFoto show];
} else {

// count recebe tamanho da imagem, no caso, tamanho da imagem completa para que seja
aplicado o filtro na imagem toda

int count = (imagemOriginal.size.width * imagemOriginal.size.height);

int xx = 0;

int yy = 0;

int limite = 4;

int redAndGreen, redAndBlue, greenAndBlue;

// Primeiro obtem a imagem em seu buffer de dados

CGImageRef imageRef = [imagemOriginal CGImage];

NSUInteger width = CGImageGetWidth(imageRef);

NSUInteger height = CGImageGetHeight(imageRef);

CGColorSpaceRef colorSpace = CGColorSpaceCreateDeviceRGB();

unsigned char *rawData = (unsigned char*) calloc(height * width * 4, sizeof(unsigned

char));

NSUInteger bytesPerPixel = 4;

NSUInteger bytesPerRow = bytesPerPixel * width;

NSUInteger bitsPerComponent = 8;

CGContextRef context = CGBitmapContextCreate(rawData, width, height,
bitsPerComponent, bytesPerRow, colorSpace,
kCGImageAlphaPremultipliedlLast |

kCGBitmapByteOrder32Big);

CGContextDrawImage(context, CGRectMake(®, ©, width, height), imageRef);

// Agora seu rawData contem dados da imagem em formato RGBA8888 no formato de pixel
int byteIndex = (bytesPerRow * yy) + xx * bytesPerPixel;
for (int ii = @ ; ii < count ; ++ii)
{
CGFloat red = rawData[bytelIndex];
CGFloat green = rawData[byteIndex + 1];
CGFloat blue = rawData[byteIndex + 2];
CGFloat alpha = rawData[byteIndex + 3];

redAndGreen = abs( red - green );
redAndBlue = abs( red - blue );
greenAndBlue = abs( green - blue );

if ( (redAndGreen > limite) || (redAndBlue > limite ) || (greenAndBlue > limite) )

if ( (red >= blue) & (red >= green) ) {
/*RED*/ rawData[byteIndex] = red;
/*GREEN*/ rawData[byteIndex + 1] = red;
/*BLUE*/ rawData[byteIndex + 2] = red;
/*ALPHA*/ rawData[byteIndex + 3] = alpha;

}

if ( (blue >= red) && (blue >= green) ) {
/*RED*/  rawData[byteIndex] = blue;
/*GREEN*/ rawData[byteIndex + 1] = blue;
/*BLUE*/ rawData[byteIndex + 2] = blue;
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/*ALPHA*/ rawData[byteIndex + 3] = alpha;

}

if ( (green >= red) && (green >= blue) ) {
/*RED*/  rawData[byteIndex] = green;
/*GREEN*/ rawData[byteIndex + 1] = green;
/*BLUE*/ rawData[byteIndex + 2] = green;
/*ALPHA*/ rawData[byteIndex + 3] alpha;

byteIndex += 4;
¥

//Criando a imagem apos a passagem do filtro e jogando na tela

context = CGBitmapContextCreate( &rawData[@], width, height,
bitsPerComponent, bytesPerRow,colorSpace,
kCGImageAlphaPremultipliedLast);

CGImageRef toCGImage
UIImage *imagemFinal

CGBitmapContextCreateImage(context);
[[UIImage alloc] initWithCGImage:toCGImage];

[telaImagemFinal setImage:imagemFinal];

free(rawData);
CGColorSpaceRelease(colorSpace);
CGContextRelease(context);

Programa: Codigo fonte Removedor de Marcador em Objective-c
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Cddigo-fonte do filtro do removedor de marcador em Delphi2009

procedure TSDIAppForm.ButtonlClick(Sender: TObject);

var i, j, rg, rb, gb : integer;
r, g, b : byte;
limite : integer;

begin
imagel.visible := false;
limite := strtoint(edit2.Text);
for i := @ to imagel.Picture.Width - 1 do begin
for j := @ to imagel.Picture.Height - 1 do begin
ro:

= GetRValue(imagel.Canvas.Pixels[i,j]);
g := GetGValue(imagel.Canvas.Pixels[i,j]);
b := GetBValue(imagel.Canvas.Pixels[i,j]);
rg := Abs(r - g);
rb := Abs(r - b);

gb := Abs(g - b);
if ((rg > limite) or
(rb > limite) or
(gb > limite)) then begin
if (r >= b) and (r >= g) then
imagel.Canvas.Pixels[i,j] := RGB(r,r,r);
if (b >=r) and (b >= g) then
imagel.Canvas.Pixels[i,j] := RGB(b,b,b);
if (g >=r) and (g >= b) then
imagel.Canvas.Pixels[i,j] := RGB(g,g,g);
end;
end;
end;
imagel.visible := true;
end;

Programa: Codigo fonte Removedor de Marcador em Delphi2009
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