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RESUMO

Na ultima década, o aumento da capacidade de processamento de informagdo em
computadores e dispositivos de uso pessoal possibilitou o desenvolvimento de filtros e
classificadores automatizados que operam em tempo real, aplicados em diversas areas. No
ambito do Processamento Digital de Imagens associado as Redes Neurais Artificiais, os filtros
emulam a percep¢do humana buscando por padrdes para identificagdo de caracteristicas de

interesse.

Filtros que tém por objetivo restringir o acesso a conteudo impréprio partem da identificagdo
de pele - principal indicio de presenca humana em uma imagem. Independentemente de sua
complexidade e/ou robustez, caso o classificador ndo seja capaz de identificar as diferentes
tonalidades de pele sob diferentes condi¢des de captura, sua eficacia ¢ prejudicada. Frente a
diversificada forma de descrever uma tonalidade de pele usando diferentes espacos de cor,
neste estudo foram destacados os espacos de cor RGB, YCbCr e HSV, amplamente utilizados

em equipamentos de captura (por exemplo cameras fotograficas e filmadoras digitais).

A partir de exemplos apresentados durante a etapa de treinamento, as RNAs devem estar aptas

para classificar as tonalidades em dois grupos distintos: pele e ndo pele.

Dentre os espagos de cores indicados, seja utilizando ou descartando o aspecto da iluminagao
(critério amplamente discutido na literatura), este trabalho busca avaliar qual possui a maior

taxa de detec¢do de pele em uma imagem.

Palavras-Chave: Redes neurais artificiais. Reconhecimento de padroes. Resilient

backpropagation. Processamento digital de imagens.



ABSTRACT

Over the last decade, the increasing capacity of data processing in personal computers and
devices could develop filters and automatic classifiers working in real time and applied in
several areas. Considering Digital Image Processing and Artificial Neural Networks, these

filters emulate the human perception searching for patterns to identify specific features.

Filters which the main goal is to restrict the access to inappropriate content starts identifying
skin tones - the main evidence of human presence in a picture. Although being complex and
robust, if the classifier is not able to identify distinct skin tones under random capture
conditions, the accuracy is minimal. Facing several ways on describing skin tones over
different color spaces, this work uses the RGB, YCbCr and HSV color spaces which are

widely applied in recording devices (photographic and digital cameras for example).

Based on the examples shown during the training phase, the ANNs must be able to classify

skin tones into two distinct groups: skin and non skin.

Among the different color spaces used, considering or not the luminance aspect (widely
discussed on papers), this work intends to evaluate which one has the highest detection

accuracy to identify skin tone in such a picture.

Keywords: Artificial neural networks. Pattern recognition. Resilient backpropagation. Digital

image processing.
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1 INTRODUCAO

A popularizagdo das midias digitais e o aumento do nimero de pessoas que acessam a
world wide web proporcionaram, na ultima década, a mudanga por completo no modo de
como acessamos a informagdo. Expressando em niimeros, ha mais de um bilhdo de websites
ativos (abril de 2017) e este numero continua a crescer, segundo o Internet live stats
(http://www.internetlivestats.com/total-number-of-websites). Dada a significativa quantidade
de informacgdo disponivel na web, ¢ humanamente impossivel o controle manual para
restringir o acesso caso tal informagdo seja ofensiva as criancas. Santos (2012) relaciona o
conteudo ofensivo a nudez humana cuja utilizagdo esta, na maioria das vezes, associada ao

conteudo sexualizado.

Aplicacdes automaticas tém sido desenvolvidas buscando a classificacdo da informacao.
Muitas delas utilizam recursos como minerac¢ao de dados (datamining), processamento digital
de imagens (digital image processing — DIP) e aprendizagem de maquina em conjunto para

obtencao do resultado desejado.

Belém (2006) distingue os métodos de filtragem automdtica em trés categorias:
reconhecimento baseado em texto, reconhecimento baseado em imagem e reconhecimento

baseado na combinagdo de texto e imagem.

Métodos do primeiro grupo baseiam-se em uma blacklist que contém expressdes
comumente utilizadas em websites com conteido improprio. Neste método cada expressao
recebe uma pontuacao (score). Ao acessar uma pagina na infernet, antes que seu conteudo seja
exibido ao usudrio final, a busca por estas expressoes ¢ realizada e caso sejam encontradas
com elevada frequéncia fazendo com que a pagina receba uma pontuagdo alta, seu acesso ¢
negado. Dentre as aplicagdes que utilizam esta técnica, uma das mais conhecidas ¢ o SQUID
<http.//www.squid-cache.org/>, que age como uma camada intermediaria entre o usudrio € a
web. Ele recebe as solicitagdes de acesso e verifica a informag@o contida na pagina web antes
de retornd-la ao usudrio com baixo custo de tempo e processamento. Contudo as paginas web
sdo compostas por textos e imagens e, neste processo de busca por expressdes, somente 0O
nome do arquivo correspondente a imagem ¢ avaliado. Caso uma imagem com contetudo
ofensivo possua o nome 'fotol.jpeg’ € a expressao foto, por nao se tratar de uma expressao
ofensiva ndo estando listada na blacklist, o SQUID autorizara seu acesso sem qualquer outro

processo de analise.
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No segundo grupo, métodos de filtragem baseados em imagens buscam extrair e
identificar a informagdo contida em uma imagem digital. A Figura 1 mostra diferentes
abordagens para representacdo de tal informacdo, divididas em dois principais subgrupos:

texto ¢ contetido (ERPEN, 2004).

Na representagao textual ¢ gerado um banco de dados de palavras que descreve o
contetido da imagem. Porém, como qualquer objeto ou cenério pode ser descrito de inimeras
formas, este tipo de interpretacdo possui baixa eficidcia de identificagdo por conta da
subjetividade do processo. Erpen (2004) destaca que outro aspecto desfavoravel estd no fato
de que a aplicacdo que estd recuperando a informagdo ndo ¢ a mesma que realizou o
armazenamento. Ou seja, caso a representacao da imagem seja armazenada contendo a
descricdo dos objetos e no futuro for realizada uma busca pelo contexto da imagem (por
exemplo, o pdr do sol), mesmo que ela contenha os elementos da busca, hd uma grande
possibilidade de que ndo sejam corretamente identificados e a imagem classificada

erroneamente.

A descrigdo da imagem através do seu conteudo utiliza de técnicas de processamento

digital de imagens para processar a informagao armazenada.

Figura 1 — Métodos de descri¢do de uma imagem.

Imagem I
Yy : 4
Texto Conteudo
] I
b v v v v v
I(‘.‘ategorial l Palavras-chave ] lCorI IFomml |Te.\'tura| Relacionamento

Espacial

Fonte: Erpen (2004)

Diferente da percep¢do humana em que as formas, cores e texturas sdo distinguidas
automaticamente com base no conhecimento, o reconhecimento através de meios
computacionais estd associado a classificagdo de padroes. Haykin (1999) define a
classificagdo de padrdes como “o processo em que dado um padrio/sinal recebido, de acordo
com suas caracteristicas, este ¢ atribuido a uma especifica classe dentro de um numero

predeterminado de classes”.

Em uma imagem digital atribui-se a uma mesma classe regides que possuam
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caracteristicas homogéneas. A homogeneidade pode ser caracterizada pela cor, profundidade
da camada, niveis de cinza, textura, etc. (ALMOHAIR et al., 2007). A extragao dessas regides
¢ realizada no processo de segmentacdo que divide a imagem em regides ndo sobrepostas
constituidas por grupos de pixels homogéneos. O processo de segmentagdo ¢ exemplificado
na Figura 2 (SENA JR, 2002). A imagem original de um recipiente com uma planta
(esquerda) e a segmentagdo (direita) obtida através da defini¢ao de duas classes: vegetal e nao
vegetal. Inicialmente sdo identificadas regides que contém as caracteristicas pertinentes a
primeira classe e as rotula pela cor branca. Caso contrario, ¢ atribuida para a segunda classe e

rotulada pela cor preta.

Figura 2 - Segmentag@o dos corpos vegetais. Imagem original (esquerda) e segmentacéo da vegetacdo

(direita).

Fonte: Sena Jr (2002)

Aplicagdes que buscam filtrar imagens com contetido ofensivo partem do pressuposto
de que as imagens que contém nudez apresentam elevada porcentagem de tons de pele

(JONES; REHG, 2002 citados por SANDOVAL, 2014).

A identificacdo de pixels com cor de pele ¢ um forte indicio de presenga humana em
uma imagem. A partir da segmentacdo dos pixels de pele ¢ possivel a identificagdo de
caracteristicas (padrdes) comuns em imagens com teor sexual. Pesquisas tém sido
amplamente realizadas utilizando a detec¢do de pixels de pele como o primeiro passo para
reconhecimento de faces (THAKUR et al., 2012), (GOUVEIA, 2010), analise de gestos
(TERRILLON et al., 2000), sistemas de seguranga (YANG et al., 2010), e filtro de contetudo
pornografico (BELEM, 2006), (JONES; REHG, 1998), (JEONG; KIM; HONG, 2004),
(SANTOS, 2012).
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1.1 Motivacao e Trabalhos Relacionados

O desenvolvimento de um método para classificagdo de pixels de pele possui duas
etapas: treinamento e deteccdo. Durante o treinamento sdo cometidos os seguintes passos

(ELGAMMAL; MUANG; HU, 2009):

1. Coleta de dados com exemplos de pele em diferentes imagens. Tais imagens devem

conter diversas tonalidades de pele sob variadas condi¢des de iluminagao.
2. Escolha do método de representacao das cores (espago de cor).

3. Definicdo de parametros que determinam a distingdo entre as classes de pele e ndo

pele.

Na segunda etapa, em sua utilizagao, ao receber uma nova imagem, o classificador deve
identificar e rotular cada pixel como pele ou ndo pele. Apos a classificagdo, comumente sao
utilizadas praticas de poOs-processamento para estabelecer a homogeneidade nas areas

detectadas.

Um dos maiores desafios no desenvolvimento de um classificador de pele estd na
escolha do espaco de cor (RGB, YCbCr, HSV, etc.) a ser utilizado dado que a cor da pele em
uma imagem ¢ sensivel e varidvel diante de fatores como condi¢des de iluminacao, etnia e até
mesmo a escolha do equipamento utilizado para a captura da imagem (SANDOVAL, 2014).
Yang, Lu e Waibel (1998) atestaram em seus experimentos que a diferenga da tonalidade na
pele entre pessoas ¢ maior na luminosidade se comparada com diferenca na crominancia.
Portanto, a escolha do espaco de cor que possibilita a separagdo entre estas duas
caracteristicas pode conduzir a melhores resultados. Os espacos de cor representam uma
mesma imagem utilizando atributos variados que podem ser benéficos ou prejudiciais no
processo de classificagao do pixel de pele. Em seus trabalhos, cada autor justifica a escolha
que obteve melhores resultados em sua aplicagdo, seja no espago YCbCr (AL-MOHALIR;
MOHAMAD-SALEH; SUANDI, 2012), RGB (JONES; REHG, 2002), (BHOYAR; KAKDE,
2010) e at¢ mesmo a combinag¢do de dois ou mais espacos de cores como RGB-H-CbCr
(RAHMAN; SEE, 2006). Porém em nenhum dos estudos o espago de cor escolhido ¢ tratado

como solucdo 6tima para qualquer modelo de classificador.

Desde o surgimento de pesquisas voltadas para classificacdo de pixel de pele diversos

métodos foram desenvolvidos. Inicialmente surgiram aplicagdes que utilizam de algoritmos
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estaticos como o classificador explicito de grupos de pele que utiliza métodos de limite
(threshold) para definir se o pixel contém pele. Ele define, dentro do espaco de cor escolhido,
uma fronteira entre os grupos de pixels que pertencem a diferentes classes. Kovac, Peer e
Solina (2003) apontaram as seguintes condi¢des para classificar a cor como pele no espago de

cor RGB:

R>45¢G>40eB>20 (1)
max[RGB|- min[RGB]> 15 2)
IR-G|>15¢eR>GeR>B 3)

Aplicagdes desta natureza possuem baixa flexibilidade e resultam em pouca eficacia de

deteccao diante de imagens sob diferentes condigdes de iluminagao (WADUD, 2008).

Outros trabalhos desenvolvem aplicacdes com classificadores ndo-paramétricos. Estes
estimam a distribuicdo da cor de pele a partir de um histograma gerado através de varios

exemplos de imagens.

O algoritmo SPM - Skin Probability Maps (JONES; REHG, 1998) (BRAND et al. 2000)
utiliza dois histogramas 3D com a distribui¢do de cores no espago RGB, sendo um para pele e
outro para ndo pele. A partir destes histogramas a probabilidade de um pixel com valores

RGB ser pele ou ndo pele € expressa respectivamente por

P(rgb v skin ) = Mrl[rzcgb] .,
TOtal skin
e
P(rgb v —skin) = L% - 0] .
Total

non—skin

Calculadas as probabilidades, o pixel sera classificado como pele caso satisfaga o limiar
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P(rgb Y% skin) -
P(rgb v o skin)

C) (6)

onde ® ¢ obtido empiricamente.

Tais aplicagdes de natureza estatistica possuem como vantagem a rapidez no
treinamento e utilizagdo porém apresentam baixa eficacia diante de variagdes, restringindo
sua utilizacdo somente para imagens que possuam condi¢oes de captura similares as imagens

utilizadas para treinamento.

Com o aumento do poder de processamento computacional nos computadores atuais,
classificadores adaptativos e dindmicos tém sido a nova proposta. Este grupo de
classificadores visam a otimizagao da performance com maiores taxas de detec¢ao de pele e
baixo indice de falso positivo (AL-MOHAIR; MOHAMAD-SALEH; SUANDI, 2012). A
utilizacdo de um modelo dindmico possibilita a sua atualizacdo constante para lidar diante das

mudancas de condig¢des (iluminagdo, espaco de cor, caracteristicas da camera).

A exemplo, a Figura 3 ilustra a Rede Neural Artificial (RNA) Perceptron Multicamadas
empregada para classificagdo dos pixels de pele. A rede constituida por trés camadas recebe
como entrada as coordenadas do pixel em trés espacos de cor: RGB, HSV e YIQ. Os vetores
sdo passados adiante para a segunda camada que processa a informacgdo e as classifica de
acordo com o conhecimento adquirido com exemplos apresentados anteriormente durante o
treinamento. A tltima camada, que contém um tnico neuronio, produz a saida classificando o

pixel como pele ou ndo pele (BASTOS; ANGELO, 2014).
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Figura 3 - Rede Neural Artificial Perceptron com trés camadas desenvolvida para classifica¢ao de pixels

de pele.

Y 1 Q

56550550
O .. O
®

PELE / NAO PELE

Fonte: Bastos e Angelo (2014)

Bhoyar e Kakde (2010) propuseram uma RNA que, ao invés de uma, produza duas
saidas: o primeiro para representar a classe pele e o segundo, a classe ndo pele. A proposta da
tal divisdo aumenta a separabilidade entre as duas classes. A RNA (ilustrada na Figura 4)
recebe como entrada os vetores no espago de cor RGB que sdo processados nas camadas

adiantes até que as saidas sejam produzidas.

Figura 4 - Rede Neural Artificial com duas saidas para aumentar a separabilidade entre classes.

B C
5
u \ / \ / N&o Pele
Camada de Camada Camada
Entrada Oculta de saida

Fonte: Bhoyar e Kakde (2010)

Obtidas as saidas, aplica-se o seguinte limiar:
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Se, C1-C2> O pixel pele (7)

Senao pixel nao pele

onde C1 e C2 representam as classes pele e ndo pele respectivamente.
Os resultados s@o aceitaveis com taxas de erros em 7% quando o limiar ® ¢ otimizado.

Métodos dispostos de RNAs utilizam um dataset com amostras de pixels pele e ndo
pele como exemplos (BHATT et al., 2009). Este dataset recebe o nome de conjunto de
treinamento. Enquanto aprende através destes exemplos, a RNA ajusta seus parametros na
camada oculta mapeando uma relagdo entre as caracteristicas de cada classe. Este processo de
aprendizagem utiliza um algoritmo que objetiva a otimiza¢do do resultado. Dizemos que a
RNA “aprendeu” quando ela for capaz de generalizar o resultado da classificagdo, ou seja, a
partir de um pixel nunca apresentado antes, seja capaz de classifica-lo como pele ou nao pele

corretamente (HAYKIN, 1999).

O emprego de RNAs para deteccdo de pele tem como propdsito superar as
inconveniéncias presentes nos classificadores estaticos. O maior beneficio de sua aplicagdo
esta em sua flexibilidade e habilidade de se adaptar as condi¢des variadas (ELGAMMAL,;
MUANG; HU, 2009).

Sua utilizacdo em conjunto de métodos estaticos (como o limiar aplicado por Bhoyar)
podem maximizar a performance sem custo de processamento.

Em andlise as mais recentes pesquisas que empregam RNAs para classificagdo de pixels
de pele, Al-mohair, Mohamad-saleh e Suandi (2012) observaram que:

a) Todos os algoritmos utilizam alguma técnica limiar cuja definigdo € empirica ou dada
ap6s inumeros experimentos de tentativas e erros. O tempo de processamento (caracteristica
importante para aplicagdes que trabalham em tempo real) ndo ¢ mencionado em nenhum dos
trabalhos;

b) A utilizacdo de diferentes espacos de cor e datasets para avaliagdo dificultam a
comparagao justa entre os resultados dos métodos;

¢) Todo método proposto deve ter como escopo a alta precisdo em baixo custo de

tempo, critérios essenciais para qualquer aplicagdo que trabalhe em tempo real.
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1.2 Objetivos e Organizac¢ao do Trabalho

O presente trabalho propde o desenvolvimento de uma RNA feedforward de arquitetura
multicamadas que utiliza o Resilient Backpropagation como algoritmo de aprendizagem e
definir, dentre os espagos de cores descritos, qual espaco de cor apresenta maior precisdo na
deteccdao de pixels de pele que viabilize a extracdo de caracteristicas a partir da mascara
binaria gerada pela segmentacao de pixels de pele. Dados relevantes como a duracao da etapa
de treinamento e tempo de processamento para classificagdo serdo apontados para referéncia

para futuras pesquisas.
A organiza¢do do documento ¢ expressa da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresentara os conceitos basicos para o entendimento da pesquisa:
defini¢do de imagem digital, técnicas de processamento digital de imagens para segmentacao
e extragdo de caracteristicas e Redes Neurais Artificiais aplicadas no reconhecimento de

padrdes.

No Capitulo 3 serdo listados os espagos de cor que foram objetos de estudo nesta

pesquisa: suas propriedades, aplicacdes e resultados obtidos em trabalhos anteriores.

O Capitulo 4 seguira com a metodologia empregada: Aquisicdo do dataset para

treinamento através de exemplos, desenvolvimento e utilizagdo da rede neural.

Por fim, os resultados e conclusdes serdo dissertados no Capitulo 5.
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2 ESTADO DA ARTE

Ao longo deste Capitulo serdo apresentados conceitos fundamentais para o
entendimento deste trabalho. Inicialmente serd discutido acerca da Imagem Digital ¢ a
manipulagao da informagdo nela contida por meio do Processamento Digital de Imagens ¢ a
obtencdo de dados pertinentes através da segmentacdo. Por fim, serd expressa a defini¢do de
Redes Neurais Artificiais e sua aplicacdo na classificagdo de padrdes e seu processo de

aprendizagem por meio de exemplos (conjunto de treinamento).

2.1 Imagem Digital

A imagem digital pode ser representada como um plano bidimensional com finitas

coordenadas x e y em que cada ponto da coordenada Sxy) possui um valor relacionado a

forma em que a imagem ¢ descrita (GONZALEZ; WOODS, 2001). Toda imagem ¢ composta

por um numero finito de elementos A (X:Y)que possuem localizagdo e valores especificos.
Estes elementos recebem a denominacdo pixel. Quando exibida em uma tela onde muitos
pixels estdo dispostos em uma area, da-se a impressdo de continuidade, sendo praticamente
impossivel identificar as fronteiras entre cada ponto. Na Figura 5 a regido selecionada ¢

expandida de forma que seja possivel identificar a fronteira entre pixels.

Figura 5 - Regido expandida para exibi¢ao das fronteiras entre os pixels e f(x,y) com os valores RGB do

pixel selecionado.

x

J(r.y)= 214, 148,132
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Fonte: Elaboragao do proprio autor a partir de imagem da internet
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As formas de representacdo variam em atributos (OLIVEIRA et al.,, 2009) e
complexidade (BACKES, 2010). Existem diversos meios de representar uma imagem digital
de acordo com os pardmetros discriminados. Definindo as cores como parametros, as imagens

sdo classificadas como bindrias, niveis de cinza ou coloridas.

Na representacdo bindria os pixels assumem os valores f (X,y)=0 para a cor preta e

f (x, y)=l para a cor branca (Figura 6[a]). Imagens nesta representagdo requerem pouco
espaco para armazenamento € demandam menos processamento. As imagens representadas
em niveis de cinza (Figura 6[b]), também conhecidas como monocromaticas, possuem pixels
que assumem valores entre f (X,y)=0 (preto) e f (X, y)=255 (branco). Demais valores

dentro deste intervalo correspondem a tons de cinza. J4 a representacdo de uma imagem
colorida esta diretamente relacionada aos atributos do espago de cor (color space) utilizados.
No espago de cor RGB (Figura 6[c]), a imagem digital ¢ descrita como uma matriz de duas
dimensodes e trés planos. Cada plano ¢ responsavel por armazenar o valor de uma tonalidade:
red (vermelha), green (verde) e blue (azul). Assim como na escala de cinza, a tonalidade das
cores esta compreendida entre os valores 0 (inexisténcia da cor) e 255 (em sua totalidade).
Neste sistema aditivo a soma dos trés planos resulta na cor final do pixel (GONZALEZ;

WOODS, 2001).

Figura 6 - Representacdo de uma imagem em trés formas: em [a] a imagem bindria utiliza somente as cores
preta e branca. A Imagem em [b] é representada utilizando escalas de cinza. Em [c] a imagem ¢é representada

por cores.

Fonte: Dorsey (2015)

A exemplo do RGB, existem outras formas de representar uma imagem colorida. As
formas de representacdo diferenciam-se pelos parametros que as compdem. O espaco de cor
HSV descreve a cor pela sua matiz (Hue), saturacao (Saturation) e iluminagdo (Value). J& o

espaco de cor YCbCr descreve utilizando a combinag¢do dos parametros de luminancia (Y),
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crominancia azul (Cb) e crominancia vermelha (Cr) (PREMA; MANIMEGALALI 2012).

A representatividade dos espagos de cores e suas principais caracteristicas serao

discutidas no Capitulo 3.

Além da descricdo por cores, uma imagem também pode ser descrita por meios que
estdo além da limitagdo existente no campo visual humano. A visdo computacional, utilizando
dos métodos de processamento de imagens, manipula imagens geradas por fontes das quais a
visdo humana ndo associa ao campo visual. Essas fontes incluem ultrassom, microscopia
eletrobnica e imagens geradas por computador (GONZALEZ; WOODS, 2001),
(TAGLIAFERRO, 2007).

2.2 Processamento Digital de Imagens

Para que uma aplicagdo seja capaz de classificar a informag¢ao contida em uma imagem,
inicialmente € preciso definir como a informagdo sera obtida. Processar uma imagem consiste
em transformd-la sucessivamente com o objetivo de extrair com maior facilidade a
informagdo nela presente (ALBUQUERQUE, 2000). Os métodos de manipulacdo da
informacao fundamentam-se na compreensao de imagens, analise em multirresolu¢do e em
multifrequéncia, analise estatistica, codificagdo etc. Pinto (2009) caracteriza o Processamento
Digital de Imagens (PDI) como uma subarea do estudo de Processamento de Sinais Digitais.
Os sinais, assim como as imagens, sdo um suporte fisico que carregam consigo uma
informacao especifica. Esta pode estar associada a uma medida (relacionado a um fenomeno
fisico) ou a um nivel cognitivo (representagdo do conhecimento). Dentre as técnicas de

processamento dessa informagdo, Gonzalez e Woods (2001) as definem em trés niveis:

1. Processos de niveis baixos: compreendem operagdes primitivas de pré-
processamento, como a reducao do ruido, o realce de contraste e a intensificacdo de imagens.
Processos deste grupo recebem uma imagem como entrada e geram em sua saida outra

imagem modificada.

2. Processos de nivel médio: inicialmente utilizam técnicas de segmentagdao que
dividem a imagem em regides ou objetos a partir de um determinado atributo ou
caracteristica. O proximo passo consiste na descricdo desses objetos para classifica-los

(reconhecimento) dentro de um determinado grupo. Os processos de nivel intermediario
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também recebem imagens como entrada e em sua saida sao expressos os atributos (bordas e

contornos, identificacdo dos objetos) contidos nessas imagens.

3. O processo de nivel alto busca realizar, através da andlise de imagens, funcdes
cognitivas ao “dar sentido” a um conjunto de objetos reconhecidos. Sua aplicacdo emula a

cognicdo associada a visao humana.

Seja qual for o nivel utilizado, o PDI utiliza fun¢des matematicas para manipulagio de
dados numéricos contidos em uma imagem digital. Sua utiliza¢do tem crescido ao passo dos
avangos nas tecnologias de processamento de dados, pois suas aplicagdes requerem
reconhecimento e andlise de grandes volumes de dados no menor espago de tempo possivel

(SANDOVAL, 2014).

Um exemplo de sua aplicacdo ¢ o algoritmo que identifica as placas de transito a partir
da imagem obtida pelas cameras de monitoramento do trafego (ERPEN, 2004). Inicialmente a
imagem da placa do automovel é pré-processada na etapa de binarizagdo que tem o objetivo
de reduzir a quantidade de informacao irrelevante separando os objetos de interesse que neste
caso sao as letras e os digitos. Aplica-se na imagem resultante um algoritmo que realiza o
isolamento dos caracteres e identifica se cada regido encontrada pertence a um dos sete
caracteres da placa. A Figura 7 ilustra o resultado do processo de obtencdo dos caracteres da

placa de dois veiculos.

Figura 7- Segmentacdo dos caracteres das placas de veiculos utilizando métodos de nivel baixo.

MXZ 9497

Fonte: Erpen (2004)

Aplicado em areas como a robotica, imagens de satélite, diagnosticos médicos,
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exploragao maritima, restauracdo de obras de arte e outras diversas, técnicas que utilizam PDI
manipulam grande quantidade de dados e possuem a capacidade de extrair informagdes

imperceptiveis aos olhos humanos.

2.3 Redes Neurais Artificiais

O método proposto neste trabalho utiliza um classificador dinamico inspirado na
estrutura neural de organismos inteligentes. Uma Rede Neural Artificial (RNA) ¢ um
processador paralelamente distribuido constituido de unidades de processamentos simples
(neurdnios), que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental (através

do treinamento) e torna-lo disponivel para uso, (HAYKIN, 1999).

Haykin (1999) destaca a semelhanca das RNAs com o cérebro em dois principais

aspectos:

- O conhecimento ¢ adquirido pela rede através de seu ambiente por intermédio de um

processo de aprendizagem,;

- Possui forgas de conexdo entre os neur6nios conhecidas como pesos sindpticos, que

sao utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

A Figura 8 mostra o0 modelo de um neurdénio bioldgico (esquerda) e um neurdnio

artificial (direita). Através de suas conexdes (sinapses) o neurénio recebe as informagdes X,

modificadas pelos pesos w,

Figura 8 - Estrutura de um neurénio biologico (esquerda) e neurdnio artificial (direita).
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Fonte: Haykin (1999)
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A rede neural extrai seu poder computacional através de sua habilidade de aprender e
portanto de generalizar. Trata-se por generalizagdo o fato de a rede neural produzir saidas
adequadas para as entradas que nao estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem).
Esta capacidade de processamento de informacdo torna possivel para a RNA resolver
problemas complexos de grande escala que sdo atualmente dificeis de tratar. Contudo, na
pratica, as RNAs ndo fornecem uma solucdo trabalhando individualmente. Nesse caso, um
problema complexo de interesse ¢ decomposto em um numero de tarefas relativamente
simples, e atribui-se a redes neurais um subconjunto de tarefas que coincidem com as suas

capacidades (HAYKIN, 1999), (WIDROW; LEHR, 1990).

Beale, Hagan e Demuth (2016) apontam que, do desenvolvimento a utilizagdo de uma

RNA, as seguintes etapas devem ser observadas:
1. Coleta dos dados;
2. Criagdo da rede;
3. Treinamento;
4. Teste e analise;
5. Utilizagdo da rede.

Inicialmente os dados devem ser coletados e preparados dentro do contexto na qual a
rede serd utilizada. Um dos maiores obstadculos estd no intuito de incorporar conhecimento

prévio a rede, contudo a RNA sera tao precisa quanto os dados utilizados para treina-la.

Durante a criagdo de uma RNA ¢ definida sua estrutura neural (nimero de camadas,
nimero de neurdnios por camada, tipo de nao-linearidade). A maneira pela qual os neurdnios
estao estruturados estd intimamente ligada com o algoritmo de aprendizagem utilizado para

treinar a rede.

O treinamento se dd via ajuste de pesos, seguido pela etapa de andlise, onde ¢
convalidado se o conhecimento foi adquirido pela rede, ou seja, se a rede estd apta para

solucionar o problema.
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2.3.1 Modelo de um neuronio

O neur6nio ¢ uma unidade de processamento de informagdes fundamental para a
operagdo de uma rede neural. Na figura 9 destacam-se os trés elementos basicos de um

neurdnio (HAYKIN, 1999), (WIDROW; LEHR, 1990):

- Conjunto de sinapses: As sinapses sao elos de conexdao entre os neurdnios,

caracterizadas por um peso w ou forga propria.

- Combinador linear (somador): Para somar os sinais de entrada ponderados pelas

sinapses do neurdnio;

- Fun¢do ndo linear (funcdo de ativagdo): Para restringir a amplitude da saida que sera
enviada aos demais neurdnios. Também conhecida como fungdo restritiva, ela limita o

intervalo da amplitude do sinal de saida a um valor finito.

O neur6nio pode conter também um peso bias w0 alimentado por uma constante

X, = +1que desempenha o controle do nivel de saida do neurénio.

Figura 9 - Modelo de um neurdnio.
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Fonte: Haykin (1999)

2.3.2 Topologia de Redes Neurais Artificiais

A defini¢do da topologia e do algoritmo de treinamento (ajuste dos pesos) possui grande

importancia para obtencdo do resultado desejado (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2016). A
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forma pela qual os elementos de processamento (neurdénios) € suas conexdes (sinapses) sao

organizadas possui relagdo direta ao tipo de problema a ser aplicado.

Uma rede neural composta em camadas, na sua forma mais simples, hd uma camada de
entrada de nos que se projeta sobre uma camada de saida de neuronios. Ela ¢ ilustrada na
figura 10[a]. Esta rede ¢ chamada de rede de camada unica, sendo que tal designacao se refere

somente a camada dos nds computacionais (neurdnios). A camada de entrada ndo ¢

mencionada pois nela ndo ¢ realizada qualquer célculo (HAYKIN, 1999).

A rede com multiplas camadas diferencia-se pela presenca de uma ou mais camadas
ocultas, cujos nds computacionais sdo chamados de neuronios ocultos. Adicionando-se uma
ou mais camadas ocultas, a rede adquire uma perspectiva global apesar de sua conectividade
local, devido ao conjunto extra de conexdes sindpticas e da dimensdo extra de interacdes

neurais (CHURCHLAND; SEINOWSKI, 1994).

Os noés da camada de entrada da rede alimentam a primeira camada de neurdnios
(primeira camada oculta) cujos sinais processados sdo enviados aos neurdnios da segunda
camada. Os sinais de saida da segunda camada sdo utilizados como entradas para a terceira
camada, e assim por diante por todo resto da rede. O conjunto de sinais de saida dos neurdnios
da camada de saida (final) da rede constitui a resposta global para o padrao fornecido pelos

noés de fonte da camada de entrada.

Na figura 10[b] € ilustrada uma rede neural de multiplas camadas alimentada para frente com
unica camada oculta referida como uma rede 10-4-2 pois sua estrutura ¢ constituida por 10

nos na camada de entrada, 4 neurdnios ocultos ¢ 2 neurdnios de saida.

2.3.3 Processo de aprendizagem

Haykin (1999) define a aprendizagem, no contexto de Redes Neurais como: “Um
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados através de um
processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem ¢

determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros ocorre”.

Uma RNA aprende acerca de seu ambiente através de um processo iterativo de ajustes

aplicados a seus parametros livres (pesos sindpticos e bias).

No processo de aprendizagem supervisionada, pode-se considerar como professor o

conhecimento sobre o ambiente. Ele ¢ representado pelo conjunto de exemplos de entrada e
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sua respectiva saida desejada. Define-se saida desejada como a agdo Otima a ser realizada

pela rede.

Camada de entrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurdnios

a) b)
Fonte: Haykin (1999)

Os parametros livres da rede sdo ajustados sob influéncia combinada do vetor de
treinamento e do sinal de erro que ¢ obtido na diferenga entre a resposta desejada e a resposta
obtida (real) da rede. O ajuste ¢ feito passo a passo, iterativamente. O conhecimento ambiente
do professor ¢ entdo transferido para a rede através do treinamento. Quando a condicdo ¢
alcancgada, ou seja, quanto mais proxima for a saida da rede com a saida desejada, podemos

entdo dispensar o professor e deixar a RNA lidar com o ambiente por si mesma.

2.3.4 RNA usada no reconhecimento de padroes

A RNA realiza o reconhecimento de padrdes passando inicialmente por uma fase de
treinamento, onde ¢ apresentado repetidamente a rede um conjunto de padrdes de entrada
junto com a classe a qual cada padrao pertence (HAYKIN, 1999), (TAGLIAFERRO, 2007),
(BRITO BISNETO, 2011).

Aplicada em um problema de duas classes (Figura 11), ao passo que os exemplos sdao

apresentados, a rede neural ajusta o espago de decisdo d que representa a separabilidade entre
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as classes. O treinamento segue até que a divisdo entre as classes resulte na menor taxa de

erro possivel.

Na utilizagdo da RNA, apresenta-se a rede um novo padrdo que ndo foi visto antes, mas
que pertence a uma das classes definidas durante o treinamento da rede. A partir das
caracteristicas do novo padrao apresentado, a rede neural atribui esse padrdo a classe
correspondente. A capacidade de atribuir corretamente um padrdo novo a sua classe

correspondente ¢ conhecida como generalizagdo.

Figura 11 - Ajuste da divisao d entre duas classes realizado a partir dos padroes apresentados durante o

treinamento da rede neural artificial.
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Fonte: Haykin (1999)

2.4 Resumo e discussao

O processo de identificagdo de pixels de pele proposto emula a visdo e cogni¢cdo
humana através do processamento digital de imagem e das redes neurais artificiais,

respectivamente.

No PDI, a segmentagdo realiza a extragdo da regido de interesse a fim de minimizar a
quantidade de informagdo a ser processada. Por sua vez a RNA, ao receber os dados pré-

processados, realiza a classificagdo com base nas caracteristicas apresentadas. Para tornar-se
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capaz de realizar tal tarefa, a RNA ¢ primeiramente submetida a um processo de aprendizado,
no qual o conhecimento ¢ adquirido a partir de exemplos e seus pesos sindpticos sdo ajustados

(representacdo do conhecimento).

Neste método, as imagens sdo descritas pelas cores de cada pixel. Essa representacdo ¢
feita numericamente e varia de acordo com o espaco de cor utilizado. No préoximo Capitulo
serdo apresentados os espagos de cor que foram objetos de estudo neste trabalho e suas

caracteristicas que favorecem ou prejudicam o processo de classificagdo de pele.
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3 ESPACOS DE COR

A cor ¢ uma percepc¢ao incitada no momento em que diferentes comprimentos de onda
alcangam a retina do olho (GONZALEZ; WOODS, 2001). Este estimulo varia de acordo com
a quantidade de luz absorvida/refletida na superficie de um objeto e dessa variagdo sdo
geradas as tonalidades. Se todos os comprimentos de onda passam simultaneamente pela
retina, o resultado ¢ a percep¢ao da cor branca, mas caso ndao haja nenhuma, tem-se a
percepcao da cor preta (METLEK, 2009). Pela reflexdo da luz podem ser obtidas nogdes de
cores e/ou textura de uma superficie. A pele humana possui uma cor caracteristica que ¢

facilmente reconhecida pela percep¢ao humana.

Na visdo computacional, a cor da pele ¢ um forte indicio da presenga humana em
midias, fato que torna o processo de identificacdo e extracdo possiveis por meio da
identificacdao de pixels com cor pele. O desenvolvimento de um método que utiliza a cor de
pele como critério para classificagdo depara-se em trés questdes principais (VEZHNEVETS;
SAZONOV; ANDREEVA, 2003): Qual espago de cor utilizar? Como a cor da pele esta

distribuida no espaco de cor escolhido? Qual serd a natureza do classificador empregado?

Espacos de cores sdao estratégias pelas quais € possivel criar, especificar e visualizar a

cor em uma imagem digital (SANTOS, 2012). Uma imagem em niveis de cinzas ¢ descrita

por uma Unica func¢do bidimensional f (X, y) enquanto a imagem colorida ¢ descrita por duas

ou trés fungdes f (X,y). Cada uma dessas fungdes corresponde a um componente

caracteristico do espaco de cor definido. A imagem colorida na Figura 12 ¢ descrita no espago
de cor YCbCr. Segundo Sandoval (2014), os espagos de cor possuem diferentes propriedades
e caracteristicas que podem viabilizar ou dificultar o processo de identificacdo de pixels que

contém pele.

Em um espago amostral constituido por todas as tonalidades descritas por um espaco de
cor, as tonalidades de cor de pele preenchem um subespago especifico chamado de skin
cluster (Figura 13). Através destes clusteres observa-se que os tons de pele ndo estdo inseridos
aleatoriamente no espago de cor, mas sim clusterizados em uma determinada regido que varia
em tamanho e localizagcdo de acordo com o espago de cor utilizado (ELGAMMAL; MUANG;
HU, 2009). Os clusteres de pele no espaco de cor CbCr (Figura 13 [d], [e] e [f]) preenchem
uma regido concéntrica enquanto no espaco RG (Figura 13 [a], [b] e [c]) os clusteres estdo

distribuidos ao longo do espaco de cor de maneira disforme.



30

Figura 12 - Imagem descrita pelos trés pardmetros no espago de cor YCbCr.

Fonte: Mehta (2014)

Figura 13 - Clusteres (regides) de pele de diferentes etnias nos espagos de cor RG e CbCr.
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Definir se a cor de um pixel estd ou ndo contida neste cluster € um problema de
classificacdo de duas classes (VEZHNEVETS; SAZONOV; ANDREEVA, 2003),
(ELGAMMAL; MUANG; HU, 2009). O classificador empregado (neste trabalho, a RNA)

deve ser capaz de definir os limites do cluster de pele e rotular se a tonalidade de um pixel
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apresentado estd contida neste cluster. Um método de classificacdo eficaz apresenta baixos
indices de falsos positivos (pixels ndo pele identificados como pele) e falsos negativos (pixels

pele identificados como ndo pele).

A escolha do espago de cor define o modelo do cluster de pele e este possui relacao
direta com a eficacia do processo de deteccdo (ELGAMMAL; MUANG; HU, 2009). Neste
capitulo serdo abordados os espacgos de cor utilizados neste trabalho e as caracteristicas dos

parametros que as compoem.

3.1 Espaco de Cor RGB (Red Green Blue)

Sua popularizagdo originou-se nos monitores CRT dada sua conveniéncia em descrever
as tonalidades por meio da combinagdo das trés cores primdrias: vermelho (R), verde (G),
azul (B) (Figura 14). A intensidade de cada parametro ¢ expressa no intervalo entre 0
(inexisténcia da cor) e 255 (em sua total tonalidade). Dessa forma as cores vermelha [255, 0,
0], verde [0, 255, 0] e azul [0, 0, 255] compdem o sistema aditivo que combinadas formam
outras cores como o amarelo [255, 255, 0], o preto [0, 0, 0] e o branco [255, 255, 255]. A alta
correlagdo entre os trés canais de cores resulta na mistura entre elementos de luminancia (luz)
e crominancia (cor) tornando este espaco de cor de modo perceptual disforme fazendo com
que o valor RGB da pele de um mesmo individuo sofra grandes mudancas se capturadas em
condigdes de iluminagdo diferentes (ELGAMMAL; MUANG; HU, 2009). Por esta razao o
espago de cor RGB apresenta o cluster de pele disforme que nao estd concentrado em uma
especifica area se comparado ao cluster de outros espacos de cores (visto na Figura 13). O
cluster de pele estende-se de tal forma para refletir as diferentes intensidades de iluminagao

nas amostras de pele.

Precursor nas pesquisas de classificagdo de cor de pele, o espaco RGB foi objeto de
abordagens estaticas (por exemplo, classificadores explicitos) ao longo da década de 90
(FLECK; FORSYTH; BREGLER, 1996), (JONES; REHG, 2002), (KOVAC; PEER;
SOLINA, 2003) e atualmente o maior poder de processamento dos computadores tem
possibilitado o desenvolvimento de métodos dinamicos (BHATT et al., 2009), (BHOYAR;
KAKDE, 2010).
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Figura 14 - [a] Imagem original ¢ a distribui¢do em trés canais de cores, [b] vermelho, [c] verde ¢ [d] azul.

) (€) (d)

Fonte: Elaboragao do proprio autor a partir de uma imagem de dominio publico

(b

Apesar da sua limitacdo caracteristica, 0 RGB ¢ amplamente utilizado por se tratar de
um espago de cor padrdo em grande parte dos aparelhos de captura e processamento e dada a

simplicidade de sua aplicacao.

3.1.1 Espago de cor RGB normalizado

A normaliza¢do do espaco de cor RGB tem como finalidade reduzir os efeitos da

iluminacdo em uma imagem digital (Figura 15).

Figura 15 — Imagem original [a] ¢ reducdo dos efeitos da iluminagdo obtidas com a normalizagéo [b].

Highlighted
part

Dark part

(a) (b)

Fonte: Shende (2013)

O espaco de cor RGB ¢ normalizado através das equacgdes:
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A soma dos componentes normalizados corresponde a uma unidade (r+g+b=1).

Portanto a normalizagdo permite a representacdo de cores utilizando somente os parametros r
e g sem perda de informacdes, uma vez que o parametro b pode ser obtido por r ¢ g
(b=1-r-g). A representacdo de cores utilizando apenas dois pardmetros simplifica o
processamento ao utilizar uma coordenada bidimensional ao invés da coordenada
tridimensional fornecida pelo RGB. Os parametros » ¢ g (que formam o espaco Nrg) sao
também conhecidos como tons puros por diminuir a dependéncia da iluminagdo em certas

circunstancias (SKARBEK; KOSCHAN, 1994).

3.2 Espaco de Cor YCbCr

Gerado a partir da codificagao nao linear do espaco de cor RGB pelas equacgdes:

Y =0,299R +0,587G +0,114B (11)
C =R-Y (12)
C,=B-Y (13)

O espaco YCbCr descreve a cor através de parametros independentes (Figura 16). A
luminancia € representada exclusivamente pelo componente Y e pode ser expressa entre os
intervalos de 0 a 1 ou 0 a 255. As diversas tonalidades de cores sdo representadas pela

combinagdo entre as cores Cb (azul) e Cr (vermelha) com valores dentro do intervalo de 0 a
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255.

Figura 16 - [a] Imagem original e a distribui¢do em trés canais. [b] [luminacdo (Y), [c] crominancia Azul (Cb) e

[d] crominancia vermelha (Cr)

()

Fonte: Elaboragdo do proprio autor a partir de uma imagem de dominio ptiblico

Em razdo do isolamento da componente de iluminagdo Y o cluster de pele ¢ localizado
de forma concentrada e compacta dentro do espago amostral das cores CbCr. Outro aspecto
favoravel estd na proximidade da localizacdo dos clusters de pele de diferentes etnias,
caracteristica que viabiliza maior eficacia na delimitacao de fronteiras entre as classes pele e
ndo pele. Shin e Tsap (2002) afirmam que os pardmetros Cb e Cr compdem o melhor

classificador de pele de duas dimensdes ao descartar o pardmetro Y.

3.3 Espaco de Cor HSV (Hue Saturation Value)

Classificado como um espaco de cor perceptual, o HSV originou-se na necessidade de
especificar numericamente as propriedades intuitivas de uma cor (Figura 17). O pardmetro
Hue (matiz) é a medida do comprimento de onda da luz refletida pelo objeto, ou seja, a cor. E
usualmente representado em graus (0 a 360) ou em valores de 0 a 100%. A intensidade dessa
cor ¢ definida pela Saturation (saturacao), também conhecida como “pureza” da cor. Valores
baixos expressam uma tonalidade fraca enquanto valores elevados indicam maior presenca da
cor e compreendem entre 0 e 100%. Value (valor) compde a representacdo da luminosidade.

Também ¢ expresso entre os valores 0 ¢ 100%.
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Figura 17 - [a] Imagem original e a distribuicdo em trés canais, [b] Matiz (H), [c] Saturacdo (S) e [d] [luminacdo

V)

Fonte: Elaboragao do proprio autor a partir de uma imagem de dominio publico

A discriminacdo entre as propriedades de luminancia e crominancia nos espagos de cor
perceptuais tem se tornado o foco de pesquisas que trabalham na segmentagao de pixels de
pele. Tratado de forma isolada, o pardmetro Hue possui propriedades invariantes a fontes de
luz branca e superficies foscas (SKARBEK; KOSCHAN, 1994). Zarit, Super ¢ Quek (1999)
concluiram que o HSV obteve melhor eficicia na deteccdo de pixels com cor de pele para um
conjunto de 200 amostras com taxa de 91% de verdadeiros positivos enquanto os espagos de
cores YIQ (SURAMPALLI; DAYANAND; DHANANIJAY, 2012) e YUV (AL-TAIRI et al.,
2014), também pertencentes ao grupo de espagos de cor perceptuais, apresentaram elevadas

taxas de erro de classificacgao.

3.4 Resumo e discussao

Trabalhos direcionados a segmentacdo de pele sucedem da exclusdo do pardmetro
relacionado a iluminacdo (ELGAMMAL; MUANG; HU, 2009), (SANDOVAL, 2014). Em
suas pesquisas, os parametros Y ¢ V podem ser descartados sem depreciar a informacgao
contida, seguindo a idéia de que a tonalidade de pele ¢ invariante a iluminagdo. A
normalizacdo do espaco RGB (Nrg), resultando na transformacdo de um espaco
tridimensional em bidimensional também ¢ apontada como solugcdo para minimizar a

dependéncia do espaco RGB a diferentes fontes de iluminagao.

A fim de investigar tal afirma¢do, na fase de criagdo e teste serdo desenvolvidas duas
Redes Neurais Artificiais para cada espaco de cor: RGB e Nrg, YCbCr e CbCr, HSV e HS.
Cada espacgo de cor tera uma RNA que recebe todos os parametros € outra em que o parametro

correspondente a iluminagdo (normalizado, no RGB) ¢ descartado. Dessa forma, com base nas
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saidas produzidas, serd possivel comprovar se a exclusdo da variavel da iluminagdo traz

melhoras no processo de identificacdo de pele dentro do modelo proposto.
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4 METODOLOGIA PROPOSTA E RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo estdo registradas as etapas do desenvolvimento, treinamento e utilizagao

dos classificadores de pixels de pele e a analise com base nos resultados obtidos.

4.1 Desenvolvimento do Classificador Neural

Em observancia as melhores praticas para obtencdo do resultado almejado, o
desenvolvimento da Rede Neural Artificial seguiu as etapas (Figura 18) definidas por Beale

et. al (2015):

Figura 18 — Organograma com as etapas do desenvolvimento ao uso das RNAs para cada espaco de cor.

Fonte: Beale, Hagan e Demuth (2016)

4.1.1 Coleta De Dados

Os dados utilizados para treinamento e teste do classificador neural compdem o Skin

Segmentation  Dataset  disponibilizado pela UCI Machine Learning Repositoy



38

<http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Skin+Segmentation>. O dataset contém 245.057
exemplos de tonalidades, das quais 50.859 sdo amostras de pele e 194.198 ndo pele. Os
exemplos de pele representam diferentes grupos etarios (jovens, adultos e idosos) de

diversificada etnia e género (BHATT; DHALL, 2016).

No dataset, cada tonalidade ¢ descrita por uma linha composta por quatro colunas. As
trés primeiras colunas informam os valores R, G e B da tonalidade. A quarta coluna define a

classe, atribuindo o valor 1 (um) para pele e valor 0 (zero) para ndo-pele.

A partir dos exemplos do dataset (Tabela 1), os valores do espaco RGB foram
normalizados (Tabela 2) e convertidos para os espacos de cor HSV (Tabela 3) e YCbCr
(Tabela 4).

Tabela 1: Valores da tonalidade no espaco de cor RGB e classificaciio pele e ndao pele encontrados no

Skin Segmentation Dataset.

R G B y
178 175 130 1
178 175 131 0
178 175 132 0
176 173 128 1

Fonte: Bhatt e Dhall (2016)

Tabela 2: Valores da tonalidade no espaco de cor Nrg obtidas através da normalizacio do RGB e

classificacio pele e ndo pele.

r g y
0,3685 0,3623 1
0,3677 0,3615 0
0,3670 0,3608 0
0,3689 0,3626 1

Fonte: Elaboragdo do préprio autor a partir de Bhatt e Dhall (2016)
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Tabela 3: Valores da tonalidade no espaco de cor YCbCr obtidas através da conversio do RGB e

classificaciio pele e nio pele.

Y Cr Cb y
130 133 108 1
163 132 108 0
163 132 109 0
161 133 108 1

Fonte: Elaboragdo do proprio autor a partir de Bhatt e Dhall (2016)

Tabela 4: Valores da tonalidade no espaco de cor HSV obtidas através da conversio do RGB e

classificaciio pele e nio pele.

H S \' y
56 27 69.8 1
56 26.4 69.8 0
56 25.8 69.8 0
56 27.3 69 1

Fonte: Elaboragdo do proprio autor a partir de Bhatt e Dhall (2016)

4.1.2 Desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais

Os espagos de cor sdo compostos por parametros de naturezas distintas (Capitulo 3),
portanto surge a necessidade do desenvolvimento de uma RNA para cada espago de cor
(Figura 19), uma vez que a Rede Neural Artificial adquire o conhecimento exclusivo do
ambiente em que ¢ treinada (HAYKIN, 1999) (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2016). As
etapas de desenvolvimento, teste e uso foram realizadas no ambiente MATLAB através da
ferramenta nntolbox (MATLAB Neural Network Toolbox versdao 2016b). As RNAs possuem a

arquitetura multicamadas feedforward. Buscando melhores resultados utilizando a estrutura
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mais simples, foram desenvolvidas e testadas RNAs com 3 e 4 camadas contendo 5, 10, 15 ¢
20 neurdnios em cada camada. Apds inumeros testes, optou-se por trabalhar com as RNAs
constituidas por trés camadas contendo vinte neurdnios na camada oculta sem perda de
desempenho. A camada de entrada de cada RNA possui o nimero de nods receptores
correspondente a quantidade de parametros de cada espago de cor: 3 nos para RGB, HSV e
YCbCr; 2 nds para Nrg, HS e CbCr. A camada intermediaria (oculta) possui 20 neurdnios
(Figura 19). O sinal de saida de cada neurdnio ¢ processado pela funcdo de ativagdo LOGSIG
(Figura 20[a]) que limita o alcance de sua saida dentre os valores 0 (ndo pele) e 1 (pele). A
camada de saida contém um unico neurénio e sua funcao de ativacao ¢ a TANSIG (Figura
20[b]), comumente utilizada em aplicagdes para classificagao de padroes (BEALE; HAGAN;
DEMUTH, 2016). Nela sera produzida a saida resultante de todos os célculos realizados pelos

neurdnios ao longo da rede.

Figura 19 - Modelo das RNAs para os espagos de cor (a)RGB, (b)Nrg, (¢)YCbCr, (d)CbCr, (e)HSV e (f)HS.

Fonte: Elaboragao do proprio autor
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Figura 20 — Funcao de ativagdo nos neurdnios da camada oculta [a] e da camada de saida [b]

a a

a = logsig(n) a = tansig(n)
(a) (b)

Fonte: Beale, Hagan ¢ Demuth (2016)

4.1.3 Treinamento das Redes Neurais Artificiais

O desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial consiste na criagdo de uma fungao
matematica que recebe como entrada vetores numéricos e gera saidas numéricas. O valor
gerado na saida da RNA ¢ influenciado pelo vetor de entrada, pelos neuronios através de suas
fungoes de ativagdo e pelo conjunto de pesos e bias. Durante o treinamento da RNA sdo feitos
ajustes no valor desses pardametros livres de forma que, dado o conjunto de treinamento (vetor
de entrada e saida desejada) a saida computada pela rede seja a mais proxima da saida

desejada.

O método de ajustes dos parametros livres ¢ determinado pelo algoritmo de
treinamento, neste trabalho, o Resilient Backpropagation. Trata-se de um algoritmo similar ao
Backpropagation convencional, porém, com duas modifica¢des: tende a convergir para o erro
minimo mais rapidamente e nao recorre a taxa de aprendizagem constante (MCCAFFREY,

2015).

4.1.3.1 Resilient Backpropagation

Os algoritmos de aprendizagem baseiam-se no conceito matematico chamado gradiente
descendente. Esse conceito ¢ ilustrado no grafico (Figura 21) que mostra a variagdo do erro

quadratico produzido pela RNA em relagdo a mudanca do valor do peso w (assumindo que o
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. . . . ., oF
valor dos outros pesos e bias sejam mantidos na mesma forma). A derivada parcial — pode
Iw

ser entendida como o declive do erro para o valor de w ou seja, qual direcdo o ajuste de w
deve seguir para minimizar o erro quadratico da rede. O conjunto de todas as derivadas

parciais de pesos e bias ¢ chamado gradiente (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2016),
(MCCAFFREY, 2015).

Figura 21 - Variagdo do erro em funcdo do valor do peso w

Erro (E) em fungao do valor do peso (W)

oE
—(=5.0) = -0.90 8
ow

AN

valor do erro, E

o valor do peso que le) .
minimiza o erro
_ o gradiente é o conjunto de todas as
estaemw= -30
derivadas parciais de todos os pesos
e bias da rede neural artificial
( ¢ S 5 & - 9

valor do peso, W

Fonte: Adaptado de Mccaffrey (2015)

O exemplo no grafico aponta que, supondo que a derivada parcial para w = -5,0 seja
EY)

—=-0,9. O sinal da derivada parcial indica qual direcdo seguir e a inclinacdo (conhecida
Iw

como magnitude) indica o quanto deve se mover para obter o menor erro na saida da RNA.

Ao longo do treinamento, o Backpropagation convencional utiliza a magnitude da
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derivada parcial para determinar o quanto o valor do peso w deve ser ajustado (HAYKIN,
1999). Supde-se que, baseado na magnitude da derivada parcial associada a taxa de
aprendizagem t 0 Backpropagation convencional defina o tamanho do ajuste de peso Aw =
+7,0 fazendo com que w ultrapasse o valor 6timo que esta situado em 3,0. Na proxima
iteragdo Aw pode ser muito grande e extrapolar novamente para outra direcao. Esta oscilagao

pode perdurar por vérias iteragdes e ainda assim o erro minimo nao ser encontrado.

Para evitar situagdes como esta utiliza-se a taxa de aprendizagem com valores infimos
para minimizar o impacto da magnitude. Desta forma o valor de w otimizado ndo ¢
ultrapassado, porém o treinamento torna-se mais lento ao passo que se aproxima do erro
minimo. Em suma, elevado 7 faz com que o treinamento oscile para ambos os lados
“saltando” a solu¢do 6tima local e 7 com valores pequenos tornam o treinamento mais lento

ao realizar pequenos ajustes nos pesos em cada iteracao.

O Resiliet Backpropagation traz duas significantes mudangas: Primeiro, desconsidera a
magnitude, utilizando somente o sinal do gradiente. Segundo, ao invés de empregar uma taxa
de aprendizagem v Tnica para todos os parametros livres, ela mantém valores de ajustes

separados para cada peso e bias, que sao adaptados ao longo do treinamento (RIEDMILLER;

BRAUN, 1993), (MCCAFFREY, 2015).

Para cada peso w ¢ atribuido um valor de atualizacdo 4 individual. Este valor ¢
adaptativo e evolui durante o processo de atualizacdo com base no sinal da derivada parcial,

de acordo com a regra de aprendizagem:

N—"

>0

N A(t-1),se——=

(-
ow
A = 1At -1y, se EU = ELE
ow ow

A(‘[—l),sea—E =0
ow

2

PE(t—1) PE(t
E

N—"

<0 (14)

em que 0<n~ <I1<n e S—E ¢ a derivada parcial (BRAUN; RIEDMILLER, 1993 citados
w

por SCHMITT, 2009).
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Verbalizando o processo de adaptacdo: Se a derivada parcial anterior e atual mantém o
mesmo sinal indicando que o valor de w para o erro minimo nao foi ultrapassado e que o
ultimo ajuste reduziu o erro, deve-se manter na mesma dire¢do. Inclusive mais rapido. Para
tanto o valor de atualizagdo A ¢é acrescido pelo fator #* para acelerar a convergéncia. Por
outro lado, quando a derivada parcial anterior e atual mudam de sinal indicando que o ultimo
ajuste foi grande demais e o valor do peso w para o erro minimo foi ultrapassado, o valor de

atualizagdo 4 ¢ penalizado por #~ para ndo se mover tao longe (MCCAFFREY, 2015).

Uma vez que o valor de atualiza¢do A para cada peso ¢ adaptado, o tamanho do ajuste
do peso 4 ¢ conduzido pela seguinte regra: se a derivada parcial ¢ positiva (erro
aumentando), w € decrescido pelo valor de atualizacdo 4. Se a derivada ¢ negativa, soma-se

o valor de atualizagao:

-A(t),se%:(t)> 0

Aw(t) = {+ A(t), sea—E(t) <0 (15)
ow

0, sea—E(t) =0
ow

Wt+1 — Wt +Awt

O processo de atualizacao dos pesos ocorre apoOs a apresentacao de todos os padroes de
treinamento, ou seja, realizado em um treinamento em lote (modo batch) (RIEDMILLER;

BRAUN, 1993).

Cada RNA foi treinada por trés vezes consecutivas. Os resultados apds cada treinamento
apresentaram pouca variacao, evidenciando que o processo de aprendizagem observou as boas

praticas recomendadas por Beale, Hagan e Demuth (2016).

A Tabela 5 lista informagdes pertinentes do treinamento das RNAs. Os espagos de cores
Nrg e HSV tiveram o treinamento de maior duracdao com elevado nimero de iteragdes. Por
outro lado o espago de cor YCbCr convergiu rapidamente para a solugdo otimizada, seja em 3

ou em 2 dimensdes (com a exclusdo do parametro de iluminagao). Os espacos de cores RGB e
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YCbCr retornaram melhores resultados na performance (valor 0 indica solu¢ao 6tima). Suas
performances foram as melhores em comparacdo com os espacos de cor Nrg e CbCr, citados
como alternativa para os problemas com iluminagdo em classificagdao de pele (SANDOVAL,

2014).

Tabela 5: Dados da etapa de treinamento das RNAs para cada Espaco de cor.

Espaco de cor Tempo Iteracoes Performance Erros de validacao
RGB 00min56s 167 0,000886 6
Nrg 03minl3s 566 0,00255 6
YCbCr 00min47s 139 0,000959 6
CbCr 00min4ls 117 0,00135 6
HSV 04minl4s 737 0,00192 6
HS 02min56s 518 0,00487 6

Fonte: Dados da pesquisa do autor

4.1.3.2 Critérios de parada do treino

O algoritmo de aprendizagem das RNA realiza ajustes nos parametros livres até que
uma das condigdes preestabelecidas seja alcangada. Estas condigdes sdo conhecidas como
critérios de parada (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2016). Por meio destes critérios sao
definidos o numero maximo de iteragoes (nesse caso 1000), a performance da RNA (0,
indicando que a solugdo 6tima foi encontrada) e o numero maximo de erros de Valida¢do
(definido 6 como padrdo na nntool). Este ultimo critério foi determinante para o término do

treinamento para as RNAs em todos os espacos de cor.

Durante o processo de aprendizagem, a validagao dos resultados gerados pela RNA tem
por objetivo evitar que ela “decore” os dados utilizados para treinamento e torne-se incapaz
de generalizar. Entende-se por generalizagdo a habilidade de classificar corretamente uma
nova informag¢ao que pertenca a um dos subgrupos e ndo tenha sido apresentada na etapa de

treinamento (HAYKIN, 1999). Para assegurar a capacidade de generalizagdo de uma RNA, o
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dataset ¢ subdividido em trés grupos: 70% para treino, 15% para valida¢do e 15% para teste

(BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2016).

ApOs o algoritmo de aprendizagem apresentar todos os dados do grupo de treino (uma
iteracdo completada) e realizar o ajuste nos pesos convergindo para a solucdo oOtima, sao
apresentados a RNA os dados do grupo de validagdo. Caso a saida da RNA para estes novos
dados também seja otimizada, o treinamento continua. Por outro lado, se a RNA convergir
para os dados de treino e nao convergir para os dados de validagdo, significa que o ultimo
ajuste no peso diminuiu a capacidade de generalizar (este caso ¢ conhecido como overfitting)
(MCCAFFREY, 2015), (POOLE; MACKWORTH, 2017). Caso essa condi¢do continue apos
seis iteracdes continuas, os pesos retornam para seus valores antes do inicio dos erros de
validacdes e o treinamento ¢ finalizado. Por fim apresenta-se a rede o terceiro grupo, de teste,
para verificar se a RNA ¢ capaz de classificar dados em modo offline quando o ajuste dos

pesos ¢ finalizado.

Os graficos nas Figuras 22 a 27 mostram a medida do erro médio (mean square error)
ao longo das iteragdes (epoch) durante o treino da RNA. E possivel identificar que o erro
médio dos dados de treino, validacdo e teste convergem na mesma propor¢do, indicando que
o conhecimento ¢ transmitido gradativamente as RNAs ao longo do treinamento. Sao exibidas
também informacdes da variacdo do valor do gradiente e dos erros de validagdo ao longo do
treinamento (Figuras 28 a 33 ). Ao passo que as RNAs adquirem o conhecimento, valor do
gradiente diminui, indicando que menores ajustes serdo necessarios na proxima iteragdo. Os
espacos de cor RGB, YCbCr e HS apresentaram menores variagdes no pico entre iteragdes
continuas. Os erros de validagdo (val fail) apontaram que o espaco HSV teve elevada taxa de
erros de validagdo mesmo com a diminui¢ao para o espaco bidimensional em HS. Por outro

lado, o espaco de cor YCbCr apresentou menor numero de erros de validagdo.



Figura 22 — Performance da RNA ao longo das iteragdes no espago de cor RGB.

Best Validation Performance is 0.00053552 at epoch 161
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Figura 23 — Performance da RNA ao longo das iteragdes no espago de cor Nrg.

Best Validation Performance is 0.0025784 at epoch 560
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Figura 24 — Performance da RNA ao longo das iteragdes no espago de cor YCbCr.

Best Validation Performance is 0.0009228 at epoch 133
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Figura 25 — Performance da RNA ao longo das iteragdes no espago de cor CbCr.

Best Validation Performance is 0.0013798 at epoch 111
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Figura 26 — Performance da RNA ao longo das iteragdes no espago de cor HSV.

Best Validation Performance is 0.0021383 at epoch 731
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Figura 27 — Performance da RNA ao longo das iteragdes no espago de cor CbCr.

Best Validation Performance is 0.0049267 at epoch 512
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Figura 28 - Gradiente ¢ validagdo de erro ao longo do treinamento da RNA no espaco de cor RGB.
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Figura 29 - Gradiente ¢ validacdo de erro ao longo do treinamento da RNA no espago de cor Nrg.
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Fonte: Dados da pesquisa do autor
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Figura 30 - Gradiente e validagdo de erro ao longo do treinamento da RNA no espago de cor YCbCr.
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Figura 31 - Gradiente e validagdo de erro ao longo do treinamento da RNA no espaco de cor RGB.
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Figura 32 - Gradiente e validagdo de erro ao longo do treinamento da RNA no espaco de cor HSV.
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Figura 33 - Gradiente e validagdo de erro ao longo do treinamento da RNA no espaco de cor HS.
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4.1.4 Uso da Rede Neural Artificial

Para acercar se as RNAs treinadas sdo capazes de classificar tonalidades de pele,
inicialmente foi utilizado o proprio Skin dataset, apresentando somente os valores de entrada.
A classificacdo realizada pelas RNAs foi confrontada com a saida desejada e expressas em
uma matriz de confusdo (Figuras 34 a 36). As matrizes sdo compostas por linhas que
correspondem a classificagdo realizada pela RNA (output class) e colunas que correspondem
a saida desejada (target class). As células na diagonal verde mostram a quantidade (e
porcentagem) dos exemplos corretamente classificados, ou seja, casos verdadeiros negativos e
verdadeiros positivos respectivamente. A diagonal vermelha mostra os erros de classificagao

para cada classe (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2016).

Embora a diferenca da precisdo geral entre as RNAs seja minima frente ao grande
numero de exemplos que compdem o dataset (245.057), o espago de cor RGB apresentou
menor erro de classificagdo com 211 casos falsos positivos (classificar como pele um pixel
ndo pele) e 22 casos falsos negativos (classificar como ndo pele um pixel de pele). A
normalizacdo do espaco RGB para Nrg resultou em um significante aumento nos casos de

falsos positivos, subindo para o total de 519.

Figura 34 - Matriz de confusio saida desejada x saida obtida dos espagos de cor RGB (esquerda) e Nrg

(direita).
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Fonte: Dados da pesquisa do autor
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Figura 35 - Matriz de confusdo saida desejada x saida obtida dos espacos de cor YCbCr (esquerda) e
CbCr (direita).
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Fonte: Dados da pesquisa do autor

Figura 36 - Matriz de confusio saida desejada x saida obtida dos espagos de cor HSV (esquerda) e HS
(direita).
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Fonte: Dados da pesquisa do autor

O espaco de cor YCbCr apresentou resultados semelhante ao RGB com 231 casos de
falsos positivos e 37 falsos negativos. A exclusdo da iluminagdo com o espago CbCr fez com
que o nimero de classificagdes erroneas aumentasse consideravelmente, porém com menos

efeito se comparado aos espacos RGB e Nrg.

A matriz de confusdo do espaco de cor HSV atesta o elevado nimero de erros de
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valida¢do durante a fase de treino. Os casos de falsos positivos e falsos negativos totalizam

993 no espago tridimensional (HSV) e 1176 com a exclusdo da iluminacao (HS).

Diante da expressiva quantidade de dados fornecidos pelo dataset, nota-se que o
conhecimento foi transmitido as RNAs, que assimilaram os exemplos apresentados durante a

aprendizagem ao expressar precisdo entre 99,5% a 99,9% de acertos de classificacao.

4.1.4.1 Mascara Binaria Produzidas Pelas RNAs

Nesta etapa foram utilizadas imagens como vetores de entrada para as RNAs. Elas sdo
apresentadas e classificadas pixel a pixel. A imagem gerada pela saida da RNA possui
somente duas cores: preto para os pixels que foram classificados como ndo pele (valor 0) e
branco para os pixels classificados como pele (valor 1). Esta imagem ¢ denominada mascara
binaria.

Cada imagem do COMPAQ dataset (JONES; REHG, 2002) possui uma mascara binaria
resultante da segmentagao dos pixels de pele (Figura 37). Estas servirdo como referéncia neste

estudo apontando a saida desejada da classificagdo a ser realizada pelas RNAs.

Figura 37 - Imagem original e sua mdscara binaria.
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Fonte: Jones e Rehg (2002)

Das imagens selecionadas foram extraidos vetores com os valores RGB de cada pixel.
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Estes foram normalizados para o espaco Nrg e convertidos para o espaco HSV e YCbCr e
entdo foram apresentados como vetor de entrada (imput) para a RNA do espaco de cor
correspondente. Com base no conhecimento adquirido na etapa de treinamento, as Redes
Neurais Artificiais classificaram se o pixel contém cor de pele (retornando o valor 1 em sua

saida) ou ndo pele (valor 0 em sua saida).

Na Figura 38 sdo apresentadas as mascaras binarias geradas pelas RNAs. A
segmentacdo nos espacos de cor RGB e YCbCr apresentou resultados semelhantes. Constata-
se que a normalizacdo do RGB e a exclusdo do componente de luminancia em HSV nao
proporcionou melhorias no processo de segmentacao. O espaco de cor CbCr apresentou
elevada taxa de falsos positivos no cabelo. As estampas da camisa, dentes, sombreamento na
regido do pescoco e da face resultaram em classificagdes erroneas (falsos positivos e falsos
negativos) em todos os espacgos de cor. Dentre as saidas obtidas, o espaco de cor HS teve

menor precisao.

Figura 38 - Mascara binaria gerada pelas RNAs de cada espago de cor.

CbCr

Fonte: Dados da pesquisa do autor

No préximo exemplo (Figura 39) as RNAs tiveram resultados bem préximos a mascara
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binaria do COMPAQ. Os espacos de cor CbCr e HS, livres da dependéncia do parametro
correspondente a luminancia, segmentaram corretamente regides sombreadas do pescogo que

foram erroneamente classificadas como ndo pele nos espagos RGB, YCbCr, Nrg e HSV.

Figura 39 - Imagem original, méscara binaria (Jones e Rehg, 1998) e saidas geradas pelas RNAs de cada espaco

de cor.

Original Mascara Binaria RGB Nrg
YCbCr CbCr HSV

Fonte: Dados da pesquisa do autor

As imagens do COMPAQ dataset sdo datadas hd mais de 20 anos, portanto optou-se
também utilizar fotos recentes coletadas na internet. Foram selecionadas fotos capturadas em
areas externas € em ambientes ndo controlados, com presenca de objetos que possuem a

tonalidade visualmente semelhante a pele como madeira e areia.

Inicialmente foi realizado um teste em uma imagem que contém caracteristicas
necessarias para ser classificada como impropria por conter pessoas nuas (Figura 40). A foto

possui diferentes tonalidades de pele e grande quantidade de areia.



58

Figura 40 - Foto com diferentes tonalidades de pele e a presenca de areia.

Fonte: http://twitter.com/AtarkistAq (2014).

A classificagdo dos pixels de pele nos seis cendrios foi satisfatéria apresentando uma
visivel segmentacdo entre as regides de pele e ndo pele (Figuras 41 a 46). A alta deteccao de
pixels de pele no espaco CbCr (Figura 44) aponta a melhor segmentacao dentre os espagos de
cor selecionados. Sua segmentacao mostra com exatiddo as fronteiras entre os pixels de pele e
ndo pele, resultando em uma segmentacdo “nitida”. Independente da iluminagdo, obteve-se
éxito na identificacdo de regides sombreadas como a area dos olhos, pescoco e pernas. O
espaco de cor HS (Figura 46) apresentou problemas na identificagdo entre as fronteiras,
resultando em “borrdes” na segmentagdo. RGB (Figura 41), YcbCr (Figura 43) e HSV (Figura
45) realizaram uma segmentacgdo eficiente porém a limitagdo na identificacdo de areas com
pouca luminosidade (regido dos olhos, pescoco e pernas) acarreta elevado indice de falso
negativo, tendo impacto negativo na eficacia na classificagdo. O espaco Nrg (Figura 42)
apresentou instabilidade, com resultados variados para diferentes tonalidades de pele,

tornando-o menos recomendado para aplicagao.
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Figura 41 - Segmentac¢do de pixels de pele no espago de cor RGB.

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Figura 42 - Segmentacdo de pixels de pele no espago de cor Nrg.

Fonte: Dados da pesquisa do autor.
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Figura 43 - Segmentacgdo de pixels de pele no espago de cor YCbCr.

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Figura 44 - Segmentacdo de pixels de pele no espago de cor CbCr.

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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Figura 45 - Segmentacgdo de pixels de pele no espago de cor HSV.

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Figura 46 - Segmentacdo de pixels de pele no espago de cor HS.

N
ih

No proximo exemplo (Figura 47), as RNAs apresentaram falsos positivos nos objetos de

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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madeira em todos os cenarios (Figuras 48 a 53). A exclusdao do parametro de luminosidade em
Nrg, CbCr e HS nao diminuiu os erros de classificagdo. Embora a segmentacao de diferentes
tons de pele e regides sombreadas tenha sido eficaz, o processo ¢ penalizado pela alta

presenca de falsos positivos ocasionados pelo piso de madeira.

Figura 47 — Imagem original.

Fonte: Ymca of Dayton (2017)
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Figura 48 - Segmentac¢do de pixels de pele no espago de cor RGB.

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Figura 49 - Segmentacdo de pixels de pele no espago de cor Nrg.

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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Figura 50 - Segmentac¢do de pixels de pele no espago de cor YCbCr.

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Figura 51 - Segmentacgdo de pixels de pele no espago de cor CbCr.

Fonte: Dados da pesquisa do autor
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Figura 52 - Segmentagdo de pixels de pele no espago de cor HSV.

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Figura 53 - Segmentacdo de pixels de pele no espago de cor HS.

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Foram realizados testes buscando avaliar a resposta das RNAs diante de exemplos com
diferentes etnias (Figura 54). O espago de cor CbCr continua apresentando baixo indice de

falsos positivos ao segmentar corretamente regioes de pele sombreadas.
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Evidenciou-se a precisdo nula em todos os cenarios diante de grupos étnicos africanos
como o Anuak (Figura 54[b]). A deficiéncia de classificagdo atribui-se a falta de exemplos de

pele destes grupos durante a etapa de treinamento.

Figura 54 - Classificacdo de pixels de pele em grupos de etnias diversificadas.

RGB YCbCr

Fonte: Elaboragdo do proprio autor a partir de imagens obtidas na internet

4.2 Estudo de Caso: Classificador de nudez para selfies

Atualmente criangas e adolescentes utilizam smartphones e tablets para recreacao. Estes
dispositivos possuem recursos de captura e armazenamento de midias digitais como videos e
fotos e também possibilitam a interacdo com pessoas de todo o mundo por meio da Internet.
Longe da aten¢ao dos responsaveis, a utilizacdo indiscriminada destes recursos podem
acarretar  sérias  questdes  psicologicas no  desenvolvimento  destas  criangas

<http://mdemulher.abril.com.br/familia/o-perigo-de-mostrar-demais-na-internet/>.

Com base neste cendrio ¢ proposto um classificador de selfies para tablets e
smartphones para criancas ¢ adolescentes: Uma aplicagdo que, no momento da captura da

foto, realiza a andlise em tempo real buscando identificar caracteristicas de nudez. Caso
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encontre, a foto ¢é imediatamente excluida. Se nenhuma caracteristica de nudez for

identificada, a foto estara disponivel para visualizacao e compartilhamento.

Este experimento objetiva avaliar as caracteristicas extraidas a partir da mascara
binaria gerada pela RNA. Aplica-se o algoritmo de detec¢do de faces (VIOLA; JONES,
2001) e de zoneamento que divide a imagem em regides. A divisdo da imagem em trés regides
concéntricas parte da hipdtese de que em imagens com nudez hd maior predominancia de

regido da pele no centro da imagem (SANTOS, 2012), (SANDOVAL, 2014).

As caracteristicas a serem extraidas sdo (Figura 55): (a) propor¢ao de pixels de pele na
imagem, (b) detec¢dao de faces, (c) porcentagem da regido de faces em relagdo ao total da
imagem, (d) proporcdo de pixels na regido da face e (e) porcentagem de pixels de pele nas

zonasZ,, Z, ¢ Z, (SANDOVAL, 2014).

Figura 55 - Extragdo de caracteristicas do classificador de nudez

Fonte: Adaptado de Sandoval (2014)

Foram utilizadas dez imagens (Figura 56) divididas em dois grupos: O grupol possui
imagens acessiveis as criancas [A] a [E]. As imagens do grupo? contém nudez ou

caracteristicas que as tornem proibitivas [F] a [J].

Os resultados obtidos comprovam que a baixa propor¢ao de pixels de pele de faces em
relagdo a fotalidade dos pixels de pele na imagem pode ser um forte indicio de nudez. As

fotos de perfil do grupol possuem elevada porcentagem de pele na regido da face, resultando
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em pouca concentragdo de pixels de pele nas regides do corpo. A diminui¢do da proporg¢ao de
pixels de pele e faces indica maior quantidade de pixels situados na regido do corpo, tornando
um forte indicio de nudez [F], [G], [H] [I] e [J]. Com base nesta propor¢do pode-se
desenvolver um classificador com perfil permissivo (que permita maior propor¢do de pixels
de pele fora da regido da face) ou mais restritivo (que limite a propor¢ao de pixels de pele fora

da regido da face).

Figura 56 - Segmentacdo dos pixels de pele e extracdo de caracteristicas em selfies.

Fonte: Elaboragao do proprio autor a partir de imagens obtidas na internet
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A Tabela 6 lista as caracteristicas extraidas nas imagens 56[A] a 56[J]. Dentre as
caracteristicas, destaca-se que imagens do grupol possuem grande concentracao de pixels de

pele em faces e baixissima concentracdo de pele em Z e Z,. A principal caracteristica das
imagens do grupo2 ¢ a expressiva concentracdo de pele em Z, (que ndo estd contida em

faces) acompanhada de pequenas regides de faces distribuidas entre Z, e Z, .

Tabela 6: Caracteristicas extraidas a partir da mascara binaria das imagens 56[A] a 56([J]

% Total o, Area % Pixels de % Pixels % Pixels % Pixels de
Figura | pixelsde Faces d:n Face peleem  depeleem depele pele em Z3
pele Faces 71 em 72 (nao faces)
A 22,49 % 9 10,72% 20,60% 13% 34,76% 35,81%
B 44,20% 10 22,93% 51,87% 33% 49% 10,25%
C 22% 1 11,81% 53% 1,5% 25,02% 0%
D 4,4% 1 0,71% 16% 1,2% 8,4% 0%
E 39,85% 1 27,43% 68,84% 26,69% 36,86% 0%
F 36,97% 7 2,31% 6,26% 21,20% 51,52% 67,51%
G 40,59% 1 8,04% 16,82% 24,98% 44.81% 81,79%
H 34,86% 1 2,78% 7,9% 10,47% 47,77% 89,87%
I 45,86% 1 11,41% 24.87% 38,46% 55,31% 57,14%
J 24,21% 1 2,74% 11,33% 3,81% 29.91% 78,02%

Fonte: Dados da pesquisa do autor

Os dados obtidos compdem o vetor de entrada e saida (conjunto de treinamento) de um
classificador que, a partir das caracteristicas apresentadas, criard a fronteira de decisdo entre

os dois grupos de imagens (nudez e ndo nudez).

Como todo filtro em tempo real de baixo custo de processamento, trata-se de um
método primario que possui algumas limitagdes. Fotos que possuam pixels de pele mas
nenhuma face identificada seriam consideradas como improprias (dada a possibilidade de se
tratar de uma foto em uma parte especifica do corpo), assim como fotos tiradas em trajes de
banho, por possuir elevada propor¢do de pixels de pele que nao estdo na face, resultando em

elevados casos de falsos positivos. Considerando que o objetivo do filtro é cercear a
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possibilidade de que uma crianga ou pré-adolescente registre e compartilhe fotos que de

alguma forma possam ter alguma conotac¢do inapropriada torna-se uma solugao aplicavel.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um classificador de pixels com cor de pele utilizando Redes
Neurais Artificiais treinadas com exemplos do Skin Segmentation Dataset utilizando o
algoritmo Resilient Backpropagation para treinamento. Na etapa de desenvolvimento foram

selecionados trés espacos de cor em seis cenarios: RGB, Nrg, YCbCr, CbCr, HSV e HS.

Durante a etapa de treinamento (aprendizagem) foram apresentados exemplos
fornecidos pelo Skin Segmentation Dataset. Constata-se que o conhecimento representado
pelos padroes foi transmitido as RNAs, tornando-as capazes de realizar a segmentacao dos

pixels de pele com baixo custo de tempo e processamento (Tabela 7).

Quanto a mascara binaria, espago RGB e YCbCr apresentaram saidas similares ao
produzi-las com nitidez, entretanto demonstra dificuldades em segmentar areas sombreadas

como a regido dos olhos e pescogo.

A normalizacdo do espaco RGB ndo resultou em melhoria na producdo da maéscara

binaria se comparada as produzidas pelo RGB.

O espago de cor HSV registrou menor eficacia dentro do modelo proposto. Similar as
informagdes obtidas no grafico de performance e matriz de confusdo durante a etapa de
treinamento, o uso deste espago de cor resultou em classificagdes imprecisas produzindo
mascaras bindrias fragmentadas. Embora a exclusdo do parametro de luminéncia resulte em
melhor eficicia na segmentacdo em areas sombreadas, a elevada taxa de falsos positivos em

objetos do cenario torna este espaco de cor inviavel para aplicagao.

As melhores segmentacdes foram produzidas pela RNA no espaco de cor CbCr. A
exclusdo do parametro de luminancia Y proporcionou maior precisao na segmentacao de areas
sombreadas. Suas madscaras binarias delimitam distintamente a fronteira entre a pele dos

outros elementos da imagem, tornando este espaco de cor aplicavel para o classificador.

Por fim, no estudo de caso, a mascara binaria produzida pela RNA no espaco de cor

CbCr viabilizou a extragdo de caracteristicas para classificagao de nudez em fotos.
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Tabela 7: Tempo decorrido para criacio da mascara binaria nas imagens utilizadas na etapa de teste (Capitulo 4)

em um computador Intel Core 2 duo 3.06GHz 4GB memoria RAM.

Figura Quant.idade Tempo para classificacdo (em segundos)
de Pixels RGB Nrg YCbCr CbCr HSV HS

37 85.974 0,325 0,277 0,286 0,258 0,460 0,383
39 62.208 0,298 0,365 0,287 0,226 0,288 0,228
40 159.000 0,275 0,328 0,205 0,333 0,317 0,310
47 135.000 0,370 0,362 0,347 0,355 0,358 0,373
54[a] 120.000 0,397 0,255 0,241 0,226 0,231 0,234
54[b] 60.000 0,187 0,153 0,144 0,143 0,147 0,158
54[c] 422.136 0,773 0,733 0,672 0,637 0,672 0,675
54[d] 216.600 0,515 0,450 0,407 0,358 0,386 0,347
54[e] 119.784 0,355 0,292 0,275 0,227 0,270 0,249
56[A] 921.600 1,457 1,483 1,367 1,355 1,425 1,334
56[B] 159.900 0,270 0,335 0,300 0,304 0,312 0,294
56[C] 30.000 0,116 0,159 0,129 0,121 0,107 0,129
56[D] 146.705 0,261 0,307 0,305 0,256 0,270 0,263
56[E] 67.500 0,155 0,191 0,222 0,214 0,244 0,205
56[F] 159.000 0,275 0,328 0,205 0,333 0,317 0,310
56[G] 307.200 0,509 0,564 0,536 0,486 0,503 0,498
56[H] 112.500 0,234 0,246 0,239 0,275 0,233 0,234
56[1) 384.400 0,614 0,689 0,637 0,610 0,621 0,672
56[J] 120.000 0,101 0,165 0,116 0,127 0,111 0,138

Fonte: Dados da pesquisa do autor



73

5.1 Observacdes e topicos para proximas pesquisas

Dentre os elementos que induziram a erros de classificagdo destacam-se:
e Dentes.
e Cabelo de tonalidade clara.
e Tons de pele de grupos étnicos africanos como Zulu, Xhosa e Anuak.
e Madeira

O Skin Segmentation Dataset, utilizado como modelo no processo de aprendizagem das
RNAs foi gerado a partir das imagens do banco de dados FERET. Estas foram registradas
entre os anos 1993 e 1996, ou seja, ha mais de 20 anos. Desde entdo os equipamentos e
recursos utilizados para captura de imagens tiveram grande avango, assegurando melhor
qualidade e maior quantidade de informagdes em uma imagem (Figura 38). Partindo deste
pressuposto, para obtencao de melhores resultados, ¢ recomendavel a utilizagdo de um dataset

composto por imagens obtidas recentemente por dispositivos de captura atuais.

Figura 57 - Evolugdo da qualidade e nivel de detalhamento entre uma fotografia registrada em 1998 (esquerda) e

nos dias atuais (direita).

Fonte: Jones e Rehg (2002), Shutterstock (2017)

O classificador de nudez em selfies (capitulo 4.3.3) sera capaz de produzir saidas
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otimizadas se o dataset de treinamento for composto por imagens capturadas com dispositivos
que possuam hardware com especificacdes semelhantes aos do tablet/smartphone. Em outras
palavras, quanto mais proxima forem as condi¢des de captura com os exemplos apresentados
durante o treinamento da RNA, maior serd a precisao no processo de classificacdo de pixels

pele e ndo pele.

Para controlar a taxa de falsos positivos, torna-se viavel inclusdo de técnicas de
processamento de imagens digitais como descritores de forma para reconhecimento de
padrdes do corpo humano (identificagdo de membros isolados ou em conjunto) aumentando o

custo de tempo e processamento.

A utilizagdo do classificador de pixels de pele nao se limita exclusivamente a
identificadores de nudez. A mascara binaria pode ser aplicada em sistemas de vigilancia em
tempo real, tratamento de fotos artisticas, identificagdo automatizada de pornografia infantil,

dentre outras aplicagdes que utilizem como recurso o reconhecimento de pele humana.

O desdobramento deste trabalho apontou a necessidade do desenvolvimento de um dataset
com amostras de pixels de pele e ndo pele composto por imagens registradas com
equipamentos atuais, dado que os datasets disponibilizados (e de grande importancia na area
de segmentagao de pele) sdo datadas entre 1993 (FERET dataset) e 2002 (COMPAQ dataset).
A incapacidade de segmentar pixels com tons de pele de determinados grupos étnicos aponta
a escassez de exemplos resultando em nao generalizagdo da RNA nessas situagdes. Portanto, o
novo modelo de dataset deve também conter amostras de grupos étnicos ainda mais

diversificados.
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