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Resumo

7

A documentoscopia é uma area da ciéncia forense que se preocupa com a
determinagéo da autenticidade de documentos questionados. Caso este documento sgja
manuscrito, a determinacdo da autenticidade é realizada pela grafoscopia, uma sub-area da
documentoscopia. A abordagem proposta nesta dissertacdo baseia-se nos conceitos da
grafoscopia para realizar a segmentacdo de imagens provenientes de documentos
guestionados, a fim de separar regides com diferentes pigmentos de corante azul de canetas
esferogréficas. Atualmente, este processo € realizado através do uso de equipamentos 6ticos
especializados, seguido de analises computacionais. O método proposto por este estudo utiliza
equipamentos de baixo custo e que apresentam limitacBes quanto as informagtes que séo
digitalizadas das imagens, representadas pelo modelo de cores RGB. A base de dados é
formada por imagens de documentos criados em laborat6rio por um unico autor, a fim de
simular possiveis alteracdes documentais. Foram utilizados 10 tipos de canetas, que possuem
um caréter de uso popular, para a criagéo das alteragdes simuladas. As combinages em pares
destas canetas geraram 45 imagens digitalizadas para andlise, divididas em: imagens para o
protocolo de escolha de caracteristicas e imagens para experimentos. O método proposto
divide-se nas seguintes etapas. etapa de aquisi¢éo (digitalizacdo dos documentos questionados
através do uso de uma camera digital e de fontes luminosas com lampadas hal 6genas), pré-
tratamento (conversdo de formato, rotacdo e recorte da imagem original), extracéo de fundo
(separacéo das regides de tinta e de fundo através do uso do classificador K-Means, sobre a
intensidade do nivel de cinza do padréo NTSC/PAL) e finamente o processo de separacdo
das tintas (separacdo das duas tintas da imagem através do uso do classificador K-Means,
sobre as caracteristicas definidas no protocolo da escolha de caracteristicas). Para validar o
experimento 40 imagens da base de dados sdo utilizadas, sendo que os resultados apresentam
as meédias de 61,89% de acertos e 38,11% de erros. Conclui-se que os resultados obtidos néo

sdo suficientes para que o método proposto seja efetivamente utilizado em pericias, mas
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indicam que o caminho seguido € promissor e abrem possibilidades de continuidade das

pesqui sas para o aperfei coamento do mesmo.

Palavras-Chave: 1. Andlise pericia de documentos questionados. 2. Segmentacdo de

imagens coloridas. 3. Algoritmo classificador K-Means. 4. Model o de cores.
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Abstract

The Questioned Document Examination (QDE) is afield of the Forensic Science correlated to
guestioned document authentication. In the manuscript document cases, the authentication is
done by Graphometry, a QDE field. The proposed approach is based on the concepts of
Graphometry to carry through the image segmentation proceeding from questioned
documents, in order to separate regions with different ballpoint pen dye inks. Currently, this
process is done through specialized optic equipments, followed computational analyses. The
method considered for this study uses low cost equipments, with limited images information,
represented by the RGB color space. The database is composed by document images created
in laboratory, in order to simulate document adulterations. A set of 10 blue ball pens were
used. The proposed method is divided in acquisition procedure, preprocessing, background
extraction and inks separation. To validate the experiment, 40 images of the database are

used, and the results present the averages of 61,89% of rightness and 38.11% of errors.

Keywords. 1. Document questioned expert’s approach. 2. Color image segmentation.
3. K-Means agorithm. 4. Color models.



Capitulo 1

1 Introducéo

Na ciénciaforense, a documentoscopia € definida como uma érea da criminalistica que
se preocupa com o0 estudo da autenticidade dos documentos e com a definicdo da autoria
destes [Men03]. Considerando um documento como qualquer meio fisico de representacéo de
informagBes, como por exemplo, videos, gravagbes sonoras, documentos escritos, entre
outros. Dentre as diversas sub-divisdes da documentoscopia, a graf oscopia preocupa-se com a
definicdo da autenticidade de um documento questionado manuscrito. Considerando a
autenticidade de documentos manuscritos, a grafoscopia define o processo de escrita como
um gesto gréfico psicossomético que contém um ndmero minimo de elementos que
possibilitam sua individualizacdo [Men03]. Desta forma, processos grafotécnicos podem ser
criados para determinar a autenticidade de documentos questionados e, em certos casos,
identificar o autor da escrita. Outra sub-divisdo da documentoscopia trata de alteracdes
documentais, ou seja, toda modificagdo estrutural, seja através da supressao, do acréscimo ou

da substitui¢cdo de parte ou do todo dos dizeres de um determinado documento [Men03].

Tanto a grafoscopia quanto a andlise de alteragBes documentai s entre outros, possuem
conceitos considerados como base para processos autométicos ou semi-automaticos para a
andlise digital de um documento questionado. Atualmente, a defini¢do da autenticidade desses
documentos implica, muitas vezes, na utilizacdo de equipamentos 6ticos de precisdo de custo
elevado. A andlise digital de documentos forenses através de processos computacionais € uma
sub-area da ciéncia forense associada a documentoscopia. A adogdo de processos
computacionais, simplificando o processo usado atualmente, provoca uma redugao nos custos

do processo.



Dentre as diversas atividades associadas a ciéncia forense existentes, concentram-se
aqui os estudos referentes a alteracdes de documentos por acréscimo realizadas por emendas,
através de inser¢do de componentes manuscritos com o uso de canetas esferogréficas. Existem
diversos estudos com o objetivo de aumentar a confiabilidade e simplificar os processos de
andlise dessas alteragdes documentais, como por exemplo: na area fisica espectral [Kap03],
[Mel03] e [FFO3]; e na area fisico-quimica cromatografica[All98], [Nor05] e [TO98].

Um componente manuscrito inserido em um documento a fim de altera-lo pode ser
imperceptivel ao olho humano, desta forma, torna-se necessario o0 uso de métodos ou
equipamentos apropriados para sua andlise. Assim a alteracdo pode ser salientada em relacéo
ao restante do documento, conforme ilustrado na Figura 1.1(a) e naFigura 1.1(b).
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Figura 1.1: Imagens de um documento questionado com uma alteragéo imper ceptivel ao olho
humano (adaptado de [M el03]). (a) | magem capturada sobre uma iluminagéo branca. (b)
Imagem capturada sobre uma iluminacéo filtrada.

Quando a luz incide sobre uma superficie pode ocorrer um processo de reflexdo e/ou
de refracdo da luz. Esta luz é quantificada através de uma refletancia espectral. O gréafico de
refletancia espectral representa a quantidade de energia luminosa refletida ou refratada de
uma superficie em determinadas condi¢des de iluminagdo, de utilizacdo de filtros e de
equipamentos de captacdo de dados, como cameras por exemplo. Esta energia luminosa é
tratada como ondas eletromagnéticas que incidem ou atravessam o material analisado
[GWOO].

As ondas eletromagnéticas existem em uma grande faixa de frequéncias, conhecida
como espectro de energia el etromagnética. Este espectro é dividido em sub-regifes espectrais
(Figura 1.2) com base na interacdo das ondas eletromagnéticas com o meio. O estudo da

analise forense de documentos considera 3 dessas sub-regides, este trabalho considera as sub-



regides definidas por Gonzalez [GWO00]. A primeira € a sub-regido da luz infra-vermelho
(=780nm a ~1500nm), que apresenta uma faixa de comprimento de onda superior a faixa de
luz visivel. Outra sub-regido importante trata-se do ultra-violeta (=250nm a ~380nm), esta
representa uma faixa de comprimento de onda inferior a faixa da luz visivel. E finalmente a
terceira, a sub-regido de luz visivel (*380nm a ~780nm), que se encontra entre as duas sub-
regides vistas anteriormente. Essas trés sub-regides apresentam propriedades importantes que

propiciam aidentificacéo de alteragdes em documentos [Kap03], [Mel03] e [FFO3].

Raios Raios Micro- . Energia

Radio

Cosmicos Gama ondas 5 Elétrica

0,00001 nm 0,001 ran 0,00003 ™ ~ 0,003m  03m 00 1 3000 mi

ESPECTR( VISIVEL

300 nm 400 nm 500 nm 600 nm 700 nm 1000 nm 1500 nm

Figura 1.2: Secdo do espectro de energia e etromagnética mostrando
a escala de comprimentos de onda (adaptado de [GWO0Q])

Este trabalho concentra-se no espectro visivel de cores tratado computaciona mente. A
representacéo da intensidade da cor de um pixel, tanto nos monitores de computador quanto
nos processos agoritmicos internos do mesmo, deve respeitar padroes de representacéo de
cores, chamados de modelos de cores. Dentre os diversos modelos de cores existentes, este
trabalho considera basicamente os modelos RGB, CMYK, HSI, YIQ e YUV, conforme
detalhado na Segéo 2.5. Estes modelos de cores baseiam-se no modelo de cores padréo CIE
XYZ (ou CIE 1931), este padréo define comprimentos de onda para as cores visiveis através
de observacdes humanas e foi criado pela CIE (Comission Internationale de I'Eclairage) em
1931.

Na érea de Visdo Computacional, o conceito de reconhecimento de padrdes pode ser
definido como a categorizacdo de dados de entrada em classes identificaveis [San04]. O

reconhecimento de padrdes consiste basicamente na extracdo de caracteristicas relevantes da



imagem e na classificagdo dessas informagdes. O processo de classificagdo é o objetivo
principal do reconhecimento de padrdes e pode ser utilizado como uma parte do processo de
segmentacdo da imagem.

A segmentacdo de uma imagem consiste na particdo desta em regides, de acordo com
alguns critérios, afim de localizar algum objeto (ou regido) de interesse [DM S99]. O processo
de segmentacdo € considerado como critico e de considerdvel complexidade no
processamento de imagens digitais [DMS99], [LWZ03]. Desta forma, 0 processo de
identificacdo de alteracBes proposto, deverd ser complementado com a andlise visua dos

resultados por peritos em graf oscopia.

Considerando a abrangéncia dos tipos de ateracbes e dos materiais que podem ser
utilizados para alteracGes de documentos, este trabalho concentra-se no estudo de documentos
préprios criados em laboratorio. Diversos parametros foram considerados e documentados
para que a base de dados pudesse ser reproduzida em outras aplicacGes e dentre os mais
relevantes, encontram-se informacdes sobre o tipo de papel, as canetas utilizadas, as luzes, os
equipamentos de aquisicdo, as lentes e as medidas de distancia utilizadas para todos os

equipamentos (Apéndice A).

1.1. Desafio

A abordagem proposta tem como principal desafio apresentar resultados compativeis
com métodos que utilizam equipamentos especializados, através do uso de equipamentos de
baixo custo. Processos fisico-quimicos cromatograficos e alguns processos fisicos espectrais
necessitam de diversos equipamentos que fornecem informagfes ndo disponiveis no método
proposto por este trabalho, por este utilizar um conjunto de equipamentos mais reduzido e
simplificado. Por exemplo, métodos fisicos espectrais especializados utilizam informacdes
filtradas em faixas de freguéncias fornecidas pela incidéncia e/ou transferéncia de espectros
luminosos. Os processos fisico-quimicos cromatogréaficos fornecem informacgdes de reactes
guimicas de solventes em contato com a amostra. O método proposto, por sua vez, utiliza
equipamentos que ndo sdo capazes de distinguir faixas muito proximas de fregiiéncia do

espectro de cores.

Considerando que existem ilimitadas formas de redizar uma ateragdo em um

documento, a criagdo da base de dados deve ser suficientemente representativa para abranger



uma grande quantidade dessas possibilidades. Em um caso extremo, porém néo raro, um
mesmo individuo pode alterar dois documentos nas mesmas circunstancias porém utilizando
diferentes forgas: vertical e/ou lateral (Secéo 2.1). Desta forma, a caneta esferogréfica pode
depositar diferentes quantidades de massa corante sobre a superficie, dificultando o processo

de andlise do pigmento do corante.

O processo de classificagcdo para 0 reconhecimento de padrées necessita que sejam
fornecidas caracteristicas relevantes daimagem para uma classificagdo satisfatoria. A selegcdo
das melhores caracteristicas para distingdo de diversas classes pode ser um processo dificil,

muitas vezes exigindo diversas andlises através de processos computacionais [ San04].

O processo de segmentacdo € considerado como critico no processamento de imagens
digitais [DMS99], [LWZ03]. Normalmente este processo necessita da definicdo de diversos
parémetros a priori, 0 que determina que o método de segmentacdo é fortemente dependente
dos mesmos. O método proposto deve ser automatico e ndo deve depender de pardmetros para

sua execucao.

1.2. Motivagao

Atualmente, mesmo com a existéncia de equipamentos especializados, grande parte
das andlises de documentos questionados € realizada através de processos manuais. Estes
processos normamente fornecem resultados qualitativos e muitas vezes questionaveis. A
criagdo de um método computaciona para definicdo quantitativa dos resultados, representa
um aumento na confiabilidade deste processo. Desta forma, os resultados podem ser mais
exatos e menos contestaveis, além de provavelmente serem gerados em um intervalo menor

de tempo.

Os métodos que utilizam analises quimicas muitas vezes sao considerados inviaveis,
pois sdo de natureza destrutiva. Esses métodos apresentam a necessidade de extracdo fisicada
tintura do material para andlise, o que modifica a estrutura desse. Assim, um método
computacional elimina essa necessidade e permite com que o documento seja re-analisado,

caso o resultado seja contestado.

Comparando com métodos que utilizam equipamentos especializados, a definicdo de

um método com menor custo poderia gjudar muitas entidades em seus processos forenses.



Contudo, a principal motivacdo deste trabalho é a possibilidade de aplicagcdo do método

proposto por estas entidades, a fim de melhorar a qualidade dos servigos prestados pelas

mesmeas.

1.3. Proposta

A proposta deste trabal ho € apresentar um método computacional de segmentacédo de

imagens coloridas para discriminar regides com diferentes pigmentacdes do corante azul de

canetas esferograficas. Dentro deste contexto as seguintes metas séo propostas:

Criar uma base de documentos em laboratério que simule possiveis alteractes

documentais.

Utilizar no processo de aquisicdo das imagens um conjunto suficiente de

eguipamentos de baixo custo.

Criar um processo de extragdo do fundo das imagens, a fim de permitir a analise

apenas de regides onde ha incidéncia de tintas.

Criar um método de segmentacdo nado-parametrizado que considera apenas
informacBes de cores dos pixels, ndo considerando informacdes espaciais e/ou de

vizinhanca destes.

1.4. Contribuicdo

As contribui¢des deste trabalho de pesquisa séo relacionadas como segue:

Um método alternativo para discriminacdo de pigmentos do corante de canetas
esferogréficas com carater ndo-destrutivo e com um menor custo comparado com

alguns métodos utilizados atual mente;

Um método de extracdo de fundo de imagens de fragmentos de documentos

guestionados, independente dos pigmentos do corante das tintas utilizadas;

O uso apenas de valores das cores dos pixels, dispostos em modelos de cores, para
segmentacdo de diferentes pigmentacGes do corante azul de tintas de canetas

esferograficas, sem considerar informagfes de textura e/ou informacdes espaciais;



e Um método de segmentacdo especifico para alteragbes documentais em

documentos questionados, porém sem a necessidade de defini¢do de parémetros.

1.5. Organizacao da Dissertacao

Esta dissertaco esta organizada em sete capitulos. O primeiro capitulo descreve uma
introducdo a andlise forense de documentos, bem como suas caracteristicas para processos de
andlise digital. O segundo capitulo contém a fundamentacéo tedrica que foi utilizada para o
desenvolvimento do método proposto. O terceiro capitulo apresenta um resumo do estado da
arte de processos computacionais de segmentacdo de imagens coloridas. O quarto capitulo
apresenta detal hadamente todas as etapas do método proposto. Os experimentos e resultados
s80 descritos no quinto capitulo. No sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes e propostas
para trabalhos futuros. E finalmente, no sétimo capitulo sdo apresentadas as referéncias

bibliogréficas utilizadas para o desenvolvimento deste trabal ho.



Capitulo 2

2 Fundamentacao Tedrica

Como a aplicacdo do método proposto destina-se exclusivamente as aplicactes
forenses, um estudo sobre documentoscopia pelo Tratado de Pericias Criminalisticas &
descrito neste capitulo (Segéo 2.1).

Este capitulo apresenta os estudos sobre métodos e técnicas utilizados para o
desenvolvimento do método proposto. Nenhum dos estudos que compdem esta base tedrica
tratam especificamente da solu¢éo do tema proposto, porém algumas de suas caracteristicas
foram utilizadas neste trabalho. Sobre o tratamento computacional de cores, este capitulo
apresenta uma introducéo e um estudo sobre o padrdo internacional CIE pararepresentacéo de
cores (Segdes 2.2 e 2.3), alguns modelos de cores (Secdo 2.5) e seus métodos de conversao
(Secdo 2.6). Em relagdo aos métodos utilizados para classificagdo de imagens considerando
suas cores, € descrito resumidamente os conceitos da area de reconhecimento de padrfes
(Segédo 2.7), salientando o algoritmo de classificagdo K-Means. Por fim, sdo apresentadas a
fundamentacdo do processo de segmentacdo de imagens coloridas (Secdo 2.8) e os
equipamentos e processos especializados (Segdo 2.4), que atual mente realizam a segmentagéo

de documentos questionados através de processos fisicos ou fisico-quimicos.

2.1. Documentoscopia pelo Tratado de Pericias Criminalisticas

Conforme Mendes [Men03], o Tratado de Pericias Criminaisticas é utilizado por
diversos juizes e desembargadores que fundamentam decises e sentengas em seus contelidos.
Adicionalmente, o tratado também serve como fonte de consulta para diversos advogados,

promotores, delegados de policia e peritos, no exercicio de suas atividades.



Todo o estudo sobre o Tratado de Pericias Criminalisticas apresentado neste trabalho
baseia-se nas andlises de Mendes [Men03], que define a documentoscopia como uma area da
criminalistica que se preocupa com o estudo da autenticidade dos documentos e com a
definicdo da autoria destes. Considerando um documento como qualquer meio fisico de
representacdo de informagdes, como por exemplo, videos, gravacGes sonoras, documentos
escritos, entre outros.

A documentoscopia é dividida em diversas sub-areas, como segue:
o Grafoscopia;

e Mecanografia;

e AlteracOes de documentos;

o Exame de moedas metdlicas;

e Examedeselos,

e Exame de papel-moeda;

e Examede papéis;

e Examedetintas,

e Exame de instrumentos escreventes, €;
e Outros exames relacionados.

Os estudos aqui descritos baseiam-se em definigdes das seguintes sub-areas:

grafoscopia, alteragdes de documentos e exame de tintas e de instrumentos escreventes.

2.1.1. Grafoscopia

A grafoscopia € uma sub-a&rea da documentoscopia preocupada com o estudo da
escrita e de seus elementos, a fim de determinar a autenticidade e, caso necessério, determinar
o0 autor. Isto diferencia a grafoscopia de outras disciplinas, como por exemplo, a grafologia,

que estuda a personalidade do homem através do gesto gréfico.

Os peritos em grafoscopia classificam os documentos manuscritos, em relacéo a

autenticidade, em auténticos ou adulterados [JusO0]. A autenticidade indica que 0 manuscrito
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contido no documento em questdo, ndo sofreu qualquer modificagcdo, tais como: retirada de
texto ou ainclusdo de novos contelidos. A adulteracdo indica que o documento sofreu algum

tipo de manipulagdo, tais como ainclusdo de novos contetidos, por exemplo.

Existem diversos fatores que interferem na definicdo da autenticidade de um
documento através de uma andlise grafoscopica. Dentre estes, para 0s estudos descritos neste
documento, consideram-se as caracteristicas da formagdo do trago. Um tragco € formado por

duas forgas:
e Vertical: Forga que pressiona o instrumento escrevente, €,
e Lateral: Forca do movimento no suporte.
Sendo que areunido de dois ou mais tragos formam um tracado.

Com a andlise dos tracos pode-se notar diferencas na presséo exercida pel os escritores
sobre o instrumento de escrita. E, analisando os tragados, pode-se notar que um mesmo

tracado pode apresentar diferencas de pressdo em sua composi ¢&o.

As diferencas de pressio resultam em diferentes sulcagens no papel, ou sga, baixo
relevo deixado pelo instrumento escrevente no papel. Para Justino [Jus99], esta pressdo
exercida pelos escritores pode ser resumida em duas caracteristicas. a escrita tensa e a escrita
frouxa. Estas informagfes podem auxiliar nos processos de autenticacéo de autores [Jus99],
porém na andlise para determinar adulteracdes por acréscimo (Secdo 2.1.2), tem-se como
pressuposto que o individuo adulterador realiza uma pressdo em sua escrita muito proxima a

exercida pelo individuo que escreveu o contetido original .

Quanto a espessura do traco, com 0 uso da mesma caneta esferografica ndo existem
diferenciacOes entre tracos grossos e finos. Diferencas estas que podem ser notadas apenas
com o uso de diferentes canetas esferogréficas, ou seja, com canetas que possuam diferencas

no didmetro de suas esferas.

2.1.2. Alter agbes documentais

Mendes [Men03] define uma alteragcéo documental como “toda modificagdo estrutural,

sgja através da supressdo, do acréscimo ou da substituicdo de parte do texto de um
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determinado documento”. As diversas formas de aterar um documento podem ser
classificadas em dois grandes grupos, como segue:

e Alteracgdes por supressdo: Caracterizam-se pela realizagdo de rasuras, raspagens,

amputacdes e/ou lavagens quimicas.

e Alteragdes por acréscimo: Caracterizam-se pelarealizacéo de retogques, emendas,

acréscimos e/ou trancamentos.

As ateragOes por supressdo sdo as que retiram ou escondem alguma parte de um

documento, porém essas alteraces ndo fazem parte desse estudo.

As ateragBes por acréscimo sdo caracterizadas pela inser¢do de novos elementos no
documento original. Este estudo considera as alteragBes por acréscimo realizadas por
emendas. As alteragbes com emendas consistem na inclusdo de um traco, ou tragos, em um

algarismo do texto, afim de aterar o significado deste.

2.1.3. Exames detintas

Existem estudos sobre a histéria e evolugéo das tintas de escrever, desde registros de
uso do carvao, passando por seivas, frutos, carbono, até as tintas atuais de secagem répida
[Men03]. Contudo, este trabalho apenas considera as tintas de secagem rapida utilizadas por

um conjunto de canetas esferogréficas.

Mendes [Men03] define o exame das tintas de escrever da seguinte forma: “ O exame
das tintas de escrever, sgja para determinar a sua composi¢éo, seja para saber a data de seu
lancamento, sempre constituiu problema de dificil solucéo, até mesmo, impossivel na maioria
dos casos’. Mendes enuncia diversos métodos propostos para resolucéo do problema, porém
todos os métodos possuem algum fator que os torna impraticavel e/ou inoperante. O Unico
método com resultados considerados satisfatorios por Mendes é a espectrografia, porém este é

desaconselhavel poisimplica na retirada de amostras do documento.

As andlises dos corantes de instrumentos escreventes normalmente sdo realizadas
sobre dois fatores: (1) o tipo de componente utilizado para dissolver o corante; (2) a
pigmentacdo do corante. Existem basicamente 3 tipos de componentes quimicos utilizados
para dissolver o corante: gel, agua e solvente. Dependendo da cor e do componente quimico,

diferentes processos quimicos podem ser aplicados para discriminar tintas.
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2.1.4. Exame de instr umentos escr eventes

Como no exame de tintas, existem diversos estudos sobre a histéria e evolucédo dos
instrumentos escreventes, desde as hastes metdlicas para talhar pedras, passando por estiletes
de madeiras, lascas de pedras cortantes, varetas de bambu, penas de animais, penas metdlicas
com farpas flexiveis, canetas-tinteiro até as canetas esferogréficas [Men03]. Porém, este
trabalho apenas considera as canetas esferogréficas como instrumentos escreventes para
andise.

A principal caracteristica das canetas esferogréficas e que d4 o nome a mesma, é
possuir uma esfera na sua extremidade escrevente. Esta esfera, através da rotagdo sobre seu
proprio eixo, € embebida de uma massa corante que fica alojada em um recipiente contido no
corpo da caneta. As massas corantes mais comuns apresentam matiz azul, vermelha ou preta.

Neste trabalho serdo consideradas as canetas de matiz azul.

Considerando as canetas esferogréficas para diferenciar tonalidades de canetas de
mesma cor € necessario a aplicagdo de um processo de andlise da massa corante das canetas.
Conforme Mendes [Men03], ndo existem processos habeis para diferenciacéo significativa da
massa corante das esferograficas de mesma cor e tonalidade. Contudo, exames foram
realizados pelo autor utilizando colorimetria computadorizada e um espectrofotémetro, com

resultados satisfatorios diferenciando diversas canetas existentes no mercado.

Existem diversos equipamentos de colorimetria computadorizada e de
espectrofotometria no mercado (Segdo 2.4) e estes equipamentos propiciam a realizacdo de

diversos exames na area da criminalistica

2.2. Introducéo a Cores

Nesta secdo tem-se as definicbes de elementos bésicos e imprescindivels para o
entendimento sobre cores e refleténcias espectrais. A origem do conceito atual de cores deve-
se a descoberta da natureza das cores por Isaac Newton nos anos de 1600. O experimento
mostra que a luz branca pode ser dividida em coresindividuais e que aluz de diferentes cores
possui diferentes graus de refrag@o. Estes estudos permitiram que fosse concluido que a luz

consiste em energia de diferentes comprimentos de onda.
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O olho humano é sensivel a uma faixa de comprimento de onda aproximada de 380nm
a 780nm, que representa somente uma pegquena fracdo do espectro eletromagnético completo
[GWO00], conforme ilustrado na Figura 1.2. No espectro visivel, certos comprimentos de onda
originam certas sensacOes visuais, por exemplo, os comprimentos de onda mais curtos séo

percebidos como violeta e azul.

Todo o0 espectro eletromagnético pode ser representado como ondas, sendo o
comprimento de uma onda representado pelo simbolo 4. Um comprimento de onda pode ser
medido pela distancia entre dois pontos comparados da onda (por exemplo, dois picos),
conforme ilustrado na Figura 2.1. Os comprimentos de onda utilizados por este trabalho séo
considerados bem pequenos se comparados com medidas convencionais, aproximadamente
0,00000055 metros. Por este motivo sd0 expressos em nm (nanémetros) o qual equivale a 10°°

metros.

W

Figura 2.1: Representacdo do comprimento de onda (adaptado de [Col04])

A base para a observacdo de uma amostra € que exista uma fonte luminosa que incida

sobre essa amostra. Quando da incidéncia desta luz, duas situacdes podem ocorrer:

o Reflexdo: A reflexdo é proveniente da mudancga no indice de reflexdo fazendo com
gue a luz sgja refletida pela superficie. A luz que é refletida pelo material é

chamada de reflex&o especular.

e Refracdo: A refracdo é proveniente da absor¢éo e passagem daluz pela superficie,
ocasionada pela mudanca do indice de refracdo, diminuindo a velocidade da luz. A

luz que atravessa 0 material é chamada de luz transferida.

Através da compreensdo sobre as propriedades de reflex&o e refracéo das superficies,

pode-se concluir que a maioria dos objetos do mundo que conhecemos nédo sao coloridos e



14

sim, que estes possuem diferentes propriedades de reflex@o e refragdo, para diferentes
comprimentos de ondas da luz.

2.3. Padrao CIE

A sigla CIE é a abreviacdo de Commission Internationale de I'Eclairage, o qual é o
titulo em francés da Comisséo Internacional sobre Luz. O CIE € uma organizagéo voltada
para cooperacdo internacional e troca de informagdes através de seus paises membros, sobre
todos os assuntos relacionados com a ciéncia e a arte da luz [CIEQ4]. O CIE tornou-se uma
organizagdo profissiona e reconhecida como a maior autoridade no assunto, sendo
reconhecida pela ISO como uma organizagdo de padronizacdo internacional. Nas sub-secOes

seguientes tem-se a descricdo de definic¢des da comisséo CIE relevantes para este estudo.

2.3.1. Valores Triestimulos XYZ - CIE 1931

O olho humano possui receptores para comprimentos de onda curto, médio e longo,
também conhecidos como receptores azul, verde e vermelho [Har03]. Esses valores unidos
reproduzem uma sensagdo de cor no sistema humano. Um modelo de cores € um método
especifico de associar esses trés valores (ou valores triestimulos). Conforme a Colourware
[Col04], em 1931 a CIE desenvolveu um sistema para especificar o estimulo colorido, usando
esses valores triestimulos para trés primérias imaginarias X, Y e Z. O modelo de cores CIE
XYZ (ou modelo CIE 1931) € um dos varios modelos de cores existentes, porém é
considerado um modelo especial, pois serve como base para a definicdo de varios outros
modelos e foi criado a partir da andlise de observadores humanos. O sistema CIE XY Z criou
uma observagdo padrdo, que consiste em uma tabela que mostra 0 quanto de cada priméria
seria necessario para definir cada comprimento de onda da luz. Esta tabela foi criada a partir
da média de resultados de observadores, que foram questionados a combinar comprimentos de
onda monocromaticos da luz com misturas das 3 primérias. A Figura 2.2 demonstra a média

dos resultados obtidos pel os observadores.
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Figura 2.2: Fungdes das obser vagdes de combinagio de cores CIE XYZ X(4), Y(1) e Z(4)em
nandmetros entre 380nm e 780nm em inter valos de 5nm (adaptado de [Wal04])

As quantidades das 3 primérias X, Y e Z, que especificam um estimulo de cor, sdo
consideradas como componentes vermelho, verde e azul, respectivamente [Wal04]. Esses

valores foram criados sobre as seguintes propriedades:
1. Osvaloresde X, Y e Z sdo positivos para todos os possivels estimul os reais.

2. O vaor do triestimulo Y é diretamente proporcional a luminosidade de uma

combinagéo aditiva.
3. Para uma combinac&o de estimulos com igual energiatem-seque: X=Y =Z.

O espectro de emissdo de uma fonte de luz e os espectros de transmissdo, reflexéo e
absorcéo de uma superficie, normamente sdo determinados por um espectrofotdmetro e
especificados como uma tabela de medidas de comprimentos de onda. Essas medidas
normalmente possuem intervalos de 5nm dentro da faixa visual e sd0 necessarias para o
cdlculo exato dos valores triestimulos X, Y e Z. Conseqlientemente, sdo utilizadas para a

definicdo do espectro de refletancia, denotado como P(A4) .

As fungdes de combinaggo de cores CIE XYZ X(1), V(1) e (1) (Figura 2.2),
correspondem aos valores triestimulos X, Y e Z com incidéncia de uma fonte de luz com

comprimento de onda A . Essas funcdes sdo medidas através da percepcéo da cor média de
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um observador humano sobre a faixa visivel de 4,, = 380 até A, = 780, onde vio e ver

representam as cores violeta e vermelho, respectivamente. Assim, o cdculo dos valores
triestimulos X, Y e Z é realizado seguindo as Equagdes (2.1), (2.2) e (2.3) [Wa04].
Aig
X =A4Y X,P(1) 2.1)

Y =AY y,P(1) (2.2)

Z=A1> z,P(2) (2.3)

2.3.2. Diagrama de Cromaticidade CIE

Os valores triestimulos X, Y e Z podem ser apresentados graficamente através de uma
representacdo em 3 dimensdes (Figura 2.3). Deste diagrama em 3 dimensdes o plano (X,Y) é

chamado de diagrama de cromaticidade padréo CIE, conforme ilustrado na Figura 2.4.

Figura 2.3: Diagramas padrao CIE. Esquerda: visdo 3D do diagrama. Direita-acima: visdo per pendicular
do plano. Direita-baixo: projegdo no plano (X,Y), diagrama de cromaticidade. (adaptado de [Com03])
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Figura 2.4: Diagrama de Cromaticidade CIE (adaptado de [Wal04])

A justificativa da possibilidade do diagrama de cromaticidade poder ser representado
apenas pelo plano (X,Y), considera a propriedade nimero 3 dos valores triestimulos e a

normalizacdo desses valores, conforme as equacdes (2.4) - (2.8).

x= N 24
(X+Y+2) 24
S 2.5
y_(X+Y+Z) (29
Z
T X+Y+2) 26)
Visto que,
x+y+257(X+Y+Z)—1 (2.7)

(X+Y+2)~
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Tem-se

z=1-(x+y) (2.8)

A Figura 2.4 apresenta coordenadas de pontos respeitando o padrdo SMPTE (Society
of Motion Picture and Television Engineers). O SMPTE [SMPO4] prové diversos padrbes
para televisdo e cinema, dentre os padrdes estéo as defini¢des de coordenadas de cores que
sdo respeitadas por esta analise. A iluminagdo utilizada para a geragdo das coordenadas dos
pontos foi a denominada D65. As iluminagdes sdo energias relativas normal mente tabuladas
para cada faixa de comprimento de onda, conforme exemplos ilustrados na Figura 2.5 e na
Figura 2.6. Existem Vvérios tipos de iluminagdes que sdo utilizadas pela indlstria de cores
incluindo A, C e D65. Asiluminagtes A e C foram definidas pelo CIE 1931 para representar a
luz de tungsténio e a luz natural do dia respectivamente. A iluminacdo C foi julgada como
uma representacdo pobre da luz do dia, sendo que esta contém energia insuficiente em ondas
mais curtas, 0 que faz com que esta sgja freglientemente substituida por uma classe de

iluminag&o conhecida como D65.

CIE Source A CIE llluminant D
200

RELATIVE POWER

RELATIVE POWER
9 g

WAVELENGTH WAVELENGTH
in nanometers in nanometers

Figura 2.5: Energiarelativa dos padrdes CIE A e D65, respectivamente. (adaptado de [Har 03])
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RELATIVE POWER
RELATIVE POWER

WAVELENGTH WAVELENGTH
in nanometers in nanometers

Figura 2.6: Energiarelativa da média da luz do dia e de uma lampada fuor escente. (adaptado de [Har 03])

Na Figura 2.4 nota-se que as cores espectrais puras encontram-se nas regides de
fronteira do gréafico (muitas vezes citado como “ferradura’ ou “lingua’). Os pontos R, G e B
sd0 as coordenadas das trés primérias do modelo de cores RGB (Secéo 2.5.1). O ponto W
representa a coordenada de energia igual dos valores de triestimulos, onde existe a
convergéncia de todas as energias do diagrama. O ponto C representa uma coordenada
arbitréria que é composta por valores de R, G e B, ou sgja, uma cor que pode ser representada
no modelo RGB. A Figura 2.4 apresenta uma érea triangular mais acentuada com vértices nos
pontos R, G e B, estaregido engloba as cores que podem ser representadas no modelo de cores
RGB. A Figura 2.7 demonstra esta regido considerando a visdo dos 3 planos (X,Y), (X,2) e
(ZY).
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Figura 2.7: Coresdo diagrama CIE que podem ser representadas no modelo de cores RGB. Planos (X,Y),
(X,2) e(Z,Y), respectivamente. (adaptado de [Zha05])
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Para Gonzalez [GWO0Q], qualquer ponto gue esteja localizado nas regides de fronteira
do diagrama é considerado completamente saturado. Com o deslocamento do ponto da
fronteira em diregdo ao ponto de energiaigual W, este fica gradualmente menos saturado, ou

sgja, mais luz branca € adicionada a cor.

Conforme descrito anteriormente, as cores possiveis de serem representadas no
modelo de cores RGB encontram-se na regido triangular interna do diagrama (Figura 2.4).
Com isto, nota-se 0 problema de uma conversdo direta de uma cor representada no modelo
XY Z, que se encontrafora daregio triangular, para uma cor representada no modelo de cores

RGB. A Figura 2.8 demonstra esse caso atraves de um ponto arbitrério C.

Figura 2.8: Diagrama de Cromaticidade CIE demonstrando uma coor denada C nao r epr esentavel
diretamente no modelo de cores RGB (adaptado de [Wal04])

Para Walker [Wal04], o procedimento para a representacdo de um ponto que nédo se
encontra dentro da regido triangular do diagrama de cromaticidade, como por exemplo o
ponto C (Figura 2.8), é reduzir a saturacdo do ponto gradativamente até que este possua
coordenadas localizadas na fronteira da regido triangular. Em outras palavras, o ponto deve
“deslizar” em direcdo ao ponto de energia igual W até que este alcance uma coordenada

representdvel no modelo de cores RGB. Com este procedimento, considerando valores
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aproximados, todas as cores no espectro visivel podem ser mapeadas para o0 modelo de cores

RGB, conforme ilustrado na Figura 2.9.

0.40F
030E
0.20F

0.10F

0.00 F

400 500 A 600 700

Figura 2.9: Valores RGB correspondentes aos comprimentos de onda visiveis de 380nm a 780nm
(adaptado de [Wal04])

Comparando os valores dos componentes X(4), ¥(4) e z(1) das observagdes sobre o

modelo de cores CIE XYZ (Figura 2.2), com os valores dos componentes r(1), g(4) e b(1)
dos valores aproximados do modelo de cores RGB (Figura 2.9), nota-se através da escala dos
gréficos que uma pequena quantidade de valores podem ser representados através do modelo
de cores RGB, 0 que pode ser observado também através da Figura 2.7. Adicionamente a
Figura 2.9 ilustra que existe uma perda de informagdes nos casos onde algum dos
componentes possui valor negativo, nestes casos 0 componente no modelo de cores RGB

padréo é considerado com o valor zero.

2.4. Equipamentos Especializados

Conforme descrito na Se¢cdo 2.1.3, os procedimentos laboratoriais para identificar
possiveis adulteragdes em documentos manuscritos sdo complexos e, em alguns casos, podem
ser até impossiveis de realizar. Para este proposito normalmente equipamentos especificos de
andlise sdo utilizados, os quais podem utilizar o método V SC (Video Spectral Comparison) ou

0 método quimico utilizando TLC (Thin-Layer Chromatography), [Nor05].
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2.4.1. VSC - Video Spectral Comparison

Processo que utiliza imagens fotograficas obtidas através do uso de filtros e/ou
iluminac6es que normalmente ndo sdo perceptiveis ao olho humano nu [Nor05]. A siglaVSC
€ utilizada tanto para Video Spectral Comparison quanto para Video Spectral Comparator,

dependendo da literatura.

Este tipo de equipamento € composto por um conjunto de filtros espectrais, combinado

com fontes luminosas e uma camera fotogréfica digital, conforme ilustrado na Figura 2.10.

Cémera Digital
Fonte  Filtro Espectral
Lutrinosa % ' de Captura

-
fu.
-

" ~. Documento
Cuestionado

Filtro Espectral
de Ermnissdo

Figura 2.10: Sistema padr&o de aquisi¢cdo deimagem espectral

Existem diferentes tipos de equipamentos e com diferentes configuractes, para analise
de refleténcias, como por exemplo: a Kappa Opto-Eletronics Inc. [Kap03] apresenta um
equipamento digital com filtros que variam de 280nm a 1.000nm, onde pode-se obter imagens
filtradas de uma dada amostra permitindo a identificagdo pelo operador de diferentes
intensidades de refletancia (Figura 2.11(a)). A Melles Griot [Mel03] apresenta um
equipamento digital com filtros pré-definidos em 450nm, 485nm, 525nm e 570nm, onde
pode-se analisar na prépriaimagem iluminada as diferencas de refletancia (Figura 2.11(b)). E,
a Foster & Freeman [FFO3] apresenta um equipamento digital com filtros pré-definidos em
570nm, 590nm, 610nm, 630nm, 645nm, 665nm, 695nm, 715nm, 735nm, 780nm, 830nm,
850nm e 1.000nm, onde pode-se analisar na prépria imagem iluminada as diferencas de
refletancia, possibilitando a andlise do grafico da refletancia espectral que € mostrado no
monitor do equipamento (Figura 2.11(c)).
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@ (b)

Figura 2.11: Fotos de alguns equipamentos especializados par a analise de documentos questionados
utilizando o método VSC. (a) DPS 3. (b) Omniprint 1000A. (c) VSC 2000/HR (adaptado de [Kap03], [M el 03]
e [FFO3], respectivamente)

A utilizag&o destes equipamentos consiste basicamente na mudanga das configurages
da intensidade luminosa e dos filtros de captura e de incidéncia. A combinagdo destas
configuragdes objetiva discriminar diferentes pigmentos de corante de tintas coloridas (Figura

2.12), dentre outros objetivos.
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Figura 2.12: Resultado da aplicacdo do equipamento VSC-4 da Foster & Freeman [FFO03] (adaptado de
[Nor05]). (a) Registro médico questionado onde a setaindica alinha a ser analisada. (b) Area questionada
no equipamento antes da aplicacéo defiltros IR. (c) Area questionada vista no comprimento de onda IR
795nm, onde nota-se a auséncia derefleténcia sobr e a linha questionada. (adaptado de [Nor05])

Osfiltros daluz e da cABmera sdo especificos parafiltrar osraios que incidem e os raios
gue refletem na amostra, chamados de filtros de emisséo e filtros de captura, respectivamente
(Figura 2.10). Os filtros de emissdo filtram os raios para que determinadas faixas de

comprimento de onda incidam sobre a amostra, enquanto outras faixas ficam retidas no filtro.
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Os filtros de captura retém os raios de uma determinada faixa de comprimento de onda,

deixando que apenas uma faixa especifica sgja digitalizada pela camera.

Para a digitalizacdo das imagens dos documentos questionados, utiliza-se
normalmente uma camera fotogréfica digital. Basicamente, existem cameras com dois tipos
de sensores para digitalizagdo: CCD (Charge-Coupled Device) e CMOS (Complementary
Metal -Oxide-Semiconductor). Os sensores CCD podem se sensiveis a cores ou a tonalidades
de niveis de cinza. Os sensores CCD coloridos sdo normalmente utilizados em cémeras
digitais convencionais e ndo sdo capazes de distinguir faixas muito proximas de fregiiéncia do
espectro de cores. Os sensores CCD para tonalidades de cinza sdo utilizados em sistemas
especificos de digitalizacdo para analisar espectros de cores. Estes sensores representam
informagBes em tons de cinza de 10 a 14 BPP (Bits Per Pixel) e a filtragem espectral é
realizada através de filtros 6ticos acoplados as cameras. Os sensores CMOS sdo sensiveis a
cores e sd0 Uutilizados em processos de andlises espectrais, porém possuem normalmente um

custo €l evado.

Para que uma imagem da amostra possa ser digitalizada necessita ser iluminada por
uma fonte de luz. Existem dois tipos de iluminag&o: por incidéncia e por transferéncia. A
iluminacdo por incidéncia consiste em posicionar a fonte luminosa sobre a amostra, a fim de
capturar os raios que sdo refletidos da mesma, conforme ilustrado na Figura 2.13(a). A
iluminagdo por transferéncia consiste em posicionar a fonte luminosa no lado oposto da
posicdo da camera, desta forma os raios capturados sdo 0s que atravessam a amostra e
incidem sobre a lente da cdmera, conforme ilustrado na Figura 2.13(b).

Luz de
Incidéncia

dmera

Amostra

Luz de
Transferéncia

(€Y (b)

Figura 2.13: Tiposdeiluminago: (a) lluminagéo por Incidéncia. (b) Iluminagdo por Transferéncia.

Amostra
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Independentemente se a iluminagdo utilizada é por incidéncia ou por transferéncia,
foram realizados estudos sobre os seguintes tipos de lampadas: infra-vermelho, ultra-violeta,
fluorescentes e haldgenas com filamento de tungsténio. Cada lampada emite ondas
eletromagnéticas em uma determinada faixa de freqiéncia, o que torna essas |ampadas
especialmente Uteis para documentoscopia. As |ampadas hal 6genas em particular, possuem a
caracteristica principal de emitirem ondas em uma grande faixa de comprimento de onda, de
300nm & 1.000nm.

O processo de iluminag&o por transferénciarequer a utilizagdo de um vidro opaco para
gue haja um espalhamento da luz que atravessa o vidro e incide sobre o fundo da amostra. Isto
€ necess&rio para que regifes da amostra ndo sejam favorecidas por um maior nivel de

transferéncia de iluminag&o.

Visando um processo de aquisi¢do de imagens rapido e com baixo custo, a proposta de
equipamentos deste trabal ho requer uma camera fotografica digital com sensores CCD e duas

fontes luminosas com lampadas hal 6genas (Apéndice A).

2.4.2. TLC - Thin-Layer Chromatography

A andlise de tintas utilizando TLC € um procedimento que utiliza andlises fisico-
quimicas para a definicdo de diferentes tipos de tintas [NorO5]. Em outras palavras, € um
procedimento de separagdo micro-analitico no qual os componentes de uma mistura sdo
transportados para diferentes distancias em uma placa recoberta com uma fina camada de
material poroso [Mic04]. Este procedimento € composto de diversos equipamentos
especificos para andlise, diferentemente do VSC que normamente possui um equipamento
principal e seus acessorios.

Um processo de cromatografia fisico-quimica realiza-se através da migracéo
diferencial dos componentes de uma mistura, que ocorre devido a diferentes interagdes das
duas fases do processo [DCV 98], [Cio03]:

e Fase Estaciondria: Formada por um material proprio para reter, de forma

diferenciada, os componentes da amostra que se deseja separar.
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e Fase Moével: Formada pelo material que se desloca pela fase estacionaria,

arrastando assim os componentes da amostra.

Existem diversos tipos de processos fisico-quimicos de cromatografia, 0s quais podem
ser classificados através de quatro fatores [DCV 98]:

e Pela forma fisica do sistema cromatogréafico: Em relagdo a forma fisica
empregada no sistema, este pode ser subdividido em: Cromatografia em Coluna e
Cromatografia Planar.

o Pela fase movel empregada: Em relagdo a fase movel, este pode ser subdividido
em: gasosa, liguida e supercritica.

e Pelafase estacionaria empregada: Em relacdo a fase estacionaria, este pode ser

subdividido em: sélidas, liquidas e quimicamente ligadas.

e Pelo modo de separacdo: Em relagdo a0 modo que os componentes sao
separados, este pode ser subdividido em: adsorc¢éo, particéo, troca idnica, exclusao

ou misturas desses mecani Smos.

Desta forma, o processo utilizando TLC é caracterizado como Planar (quanto a forma
fisica), liquido-sdlido (quanto as fases movel e estacionéria) e de adsor¢éo (quanto ao modo
de separacdo). Ou seja, 0 processo utiliza uma superficie de caracteristica plana (formafisica)
como base para a execucdo do processo, normalmente é utilizada uma placa de vidro ou de
aluminio [Mic04], chamada de placa TLC. A camada de componente (fase estacionéria) que
recobre a placa em geral é constituida de silica gel. Um solvente liquido (fase mével) é
utilizado para arrastar a amostra dissolvida sobre a fase estacionéria [Mic04]. E, a adsor¢éo
indica que a separacdo dos componentes (ou sgja, sua aderéncia) é realizada peladiferenca de

afinidade dos componentes de uma mistura em relagéo a fase estacion&ria[DCV98].

Existem diferentes procedimentos empregados para a separacdo de amostras de tintas,
porém suas diferencas estéo relacionadas a alguns detal hes de configurac&o dos equipamentos
[AII98], [MicO4].

A Figura 2.14 demonstra uma fotografia real de um processo utilizando placa TLC
sobre canetas tipicas de cores vermelha, preta e azul. Nota-se que dependendo da tinta

utilizada, os componentes aderem a fase estacionéria em momentos diferentes.
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s

Figura 2.14: Ilustracdo real deresultados de um processo utilizando TLC (adaptado de [Mic04])

Este processo € considerado como 0 mais conclusivo para a andise de diferentes
tintas, proporcionando um resultado pouco contestavel [NorO5]. A principal desvantagem do
processo é ser de natureza destrutiva, ou seja, as amostras necessitam ser retiradas do

documento, 0 que representa que estas ndo podem ser reaproveitadas.

2.5. Modelosde Cores

Um modelo de cores, ou espaco de cores, facilita a especificacdo de cores respeitando
um padrdo de representacdo aceito pela comunidade cientifica. O modelo, além de representar
as cores propriamente ditas, representa também os relacionamentos destas entre si. Mais
especificamente, um modelo de cor é uma especificagdo de um sistema de coordenadas
normamente tridimensional e um subespaco dentro desse sistema, onde cada cor é

representada por um Unico ponto.

Diferentes sistemas de processamento de imagem utilizam diferentes modelos de
representacdo de cores. Dentre os modelos mais utilizados encontram-se: RGB, CMY,
CMYK, YIQ, YUV, YCbCr, HSV, HSI, HLS, LHS, CIE-HLS e CIE-XYZ, [GWO0(],
[Mai03]. A escolha de um ou mais model os de cores para uma determinada aplicacéo depende
de diversas varidveis, como por exemplo: &rea de atuacdo, tempo necessario para O
processamento de imagens, informagdes relevantes da imagem para tratamento, condicOes

ideais para o algoritmo de tratamento de imagens, entre outras.

Os estudos deste trabalho concentram-se basicamente nos modelos de cores RGB
(Red, Green e Blug), CMYK (Cyan, Magenta, Yellow e Black), HSI (Hue, Saturation e
Intensity), YIQ (Y representa a luminadncia e os componentes | e Q representam a
cromaticidade, significando Intermodulation e Quadrature, respectivamente) e YUV (Y
representa a luminancia e os componentes U e V representam a cromaticidade), conforme

descrito nas proximas sub-segdes.
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2.5.1. O Modelo de Cores RGB

O modelo RGB € o mais adequado e utilizado para a representacdo de cores em
dispositivos de apresentacdo, como por exemplo, monitores e a maioria de aplicativos
gréficos computacionais. Esta adegquacdo justificase pelo modelo representar uma
significativa porcao do espectro de cores visivels (Secdo 2.3.1), através da mistura de suas trés
componentes primitivas R, G e B (Red, Green e Blue). Estas primitivas sdo chamadas de cores
aditivas [GWOQ], as cores refletidas de um objeto iluminado com luz branca. As imagens no
modelo de cores RGB podem reproduzir até 16.777.216 cores diferentes, utilizando 24 BPP.
Estes fatores fazem com que as cameras digitais, monitores de computadores e scanners, em

sua maioria, tenham adotado este modelo de cores para a geragéo de suas imagens.

O modelo de cores RGB néo é considerado um modelo de cores absoluto. Como a cor
resultante € composta da mistura de cores primérias, podem existir variagdes das cores
resultantes dependendo dos dispositivos de visualizagdo utilizados. Por exemplo, dois
monitores podem representar a mesma imagem com cores aparentemente diferentes, este

fendmeno é conhecido como metamerismo.

Nota-se neste modelo que a leitura dos valores dos componentes ndo transmite uma
idéia natural de qual cor sera percebida. Toda cor associada a um pixel é representada pela
adicdo de um terno de componentes primérios (vermelho, verde e azul). Para Gonzalez
[GWO0O0], os trés componentes sdo fortemente acoplados, de modo que uma variagdo no brilho
sem dterar a cor, implica em uma variacdo ndo-linear em todos eles. Esta observacéo
evidencia que néo faz parte da linguagem natural descrever cores por esta terna.

Para Gonzalez [GWO0Q], a representacdo do modelo RGB é feita através de um cubo

em trés dimensdes, conforme ilustrado na Figura 2.15(a) e na Figura 2.15(b).
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Figura 2.15: Representacdo tridimensional do modelo de cores RGB (adaptado de [Sob03]). (a)
Representacdo das coor denadas. (b) Representacéo das cor es.

2.5.2. O Modelode CoresCM YK

O modelo de cores CMYK, também chamado de YMCK, é um modelo de cores
subtrativas utilizado normalmente em impressdes coloridas [GWO00]. O modelo baseia-se na
mistura de seus componentes (Cyan, Magenta, Yellow e Black) para criar diferentes cores.
Todos os componentes do modelo de cores CMYK normamente possuem valores

compreendidos no intervalo [0,1], inclusive.

O modelo CMYK originou-se do modelo de cores CMY, o qua representa as trés
componentes primitivas subtrativas. Quando uma iluminagdo branca incide sobre uma tinta,
parte do espectro € absorvido e parte é refletido. Conforme visto anteriormente, as cores que
conseguimos ver em algum objeto sdo as cores refletidas por este. No caso do modelo CMY,
este representa as cores que sao absorvidas pelo objeto [GWO00]. Teoricamente, estes trés
componentes combinados absorvem todas as cores e produzem a cor preta (Figura 2.16(b)).

Por esta razdo este modelo é chamado de model o subtrativo.

Em outras palavras, a cor que um objeto aparenta ter € a parte do espectro que o objeto
ndo absorveu, ou sgja, 0 que ele refletiu [GWO0Q]. Desta forma, as cores subtrativas so

definidas como qualquer cor que ndo segja aditiva, ou sgja, as cores absorvidas pelo objeto.
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A Figura 2.16(a) ilustra as possiveis combinagfes das trés componentes primitivas
aditivas completamente saturadas. Nota-se que considerando combinagGes por pares de
componentes tem-se as cores subtrativas e considerando a combinagdo do terno de
componentes tem-se a cor branca pura. A Figura 2.16(b) ilustra as possiveis combinacdes das
trés componentes primitivas subtrativas completamente saturadas. Nota-se que considerando
combinacbes por pares de componentes, tem-se as cores aditivas e considerando a

combinac&o do terno de componentes tem-se, teoricamente, a cor preta pura.

@ (b)

Figura 2.16: Mistura de Cores (adaptado de [Har03]). (a) Aditivas. (b) Subtrativas.

Como o0 modelo de cores RGB, 0o modelo CMY também néo é considerado um modelo
de cores absoluto. Como a cor resultante é composta da mistura de cores primarias, podem
existir variacdes das cores resultantes dependendo dos dispositivos de visualizagéo utilizados.
O CMY também apresenta a caracteristica de forte acoplamento entre seus componentes,
como salientado no modelo de cores RGB (Segéo 2.5.1).

Em algumas situacOes anteriores, fez-se necessario salientar que a combinagdo das trés
cores subtrativas gera a cor preta apenas na teoria. Explica-se tal afirmagéo pelo fato de que
geralmente as cores subtrativas sdo utilizadas para impressdes, 0 que necessita de corantes
gue normal mente possuem impurezas. Esta constatacéo conclui que a intencéo de impresséo
da cor preta pela combinacdo das trés componentes subtrativas gera, na maioria dos casos,
uma cor proxima a cor preta. Para contornar tal situacéo criou-se 0 modelo de cores CMYK, o
gual possui 0 quarto componente K (black), que misturado com os componentes C, M e Y

possibilita a criagdo da cor preta pura.
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2.5.3. O Modelo de Cores HSI

O modelo de cores HSI representa as cores de uma maneira mais proxima ao sistema

de percepcéo visual humano [GW00]. Por exemplo, quando visualiza-se a cor rosa ndo pensa-

Se que esta cor € uma composi¢ao de grande parte de vermelho e partes iguais de verde e azul

adicionadas e sim, pensa-se que € uma tonalidade (saturacéo) do vermelho (matiz), realizando

uma comparacdo com o modelo de cores RGB.

O modelo HSI possui trés componentes representativos. H (matiz), S (saturagéo) e |
(intensidade). Sendo que:

Matiz: Determina a cor béasica refletida ou transmitida por um objeto. O valor da
matiz é representado como uma localizacdo em um circulo padréo de cores, tendo
valores angulares compreendidos entre 0 e 360 graus. Este valor informa
geometricamente a cor de um determinado pixel. A variac8o desse angulo faz com
gue possam ser representadas todas as cores puras, sem a adicdo de saturagdo e

intensidade.

Saturacdo: Determina o grau no qual a cor ndo esta diluida no branco, ou sgja, a
pureza da cor. Possui variagéo de 0 (0%) a 1 (100%). Uma saturagdo de valor 1
torna a cor com a definicdo pura da matiz (completamente saturada). Com a

diminuicdo da saturacdo a cor tende a ficar cada vez mais acinzentada.

Intensidade: Determina o brilho da cor e possui uma variagdo de 0 a 1. Uma
intensidade de valor O sempre representa a cor preta e uma intensidade 1 sempre
produz a cor branca, ignorando assim nestes casos os valores de matiz e saturacao.
Os valores intermediarios determinam a quantidade de luminosidade adicionada a

cor.

Estes componentes sdo representados em um model o tridimensional em forma de dois

cones superpostos inversamente, conforme ilustrado nas Figura 2.17(a) e Figura 2.17(b).
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(b)

Figura 2.17: Representacdo tridimensional do modelo de coresHSI. (a) Representacéo das coor denadas
(adaptado de[Mai03]). (b) Representacgéo das cor es (adaptado de [Sob03]).

Conforme Mai [Mai03], a principal caracteristica do modelo HSI, no que se refere a
compreensdo de cores, esté na ndo necessidade de saber qual a quantidade das cores primérias
€ necessaria para a composi¢éo de uma determinada cor, antagonicamente aos model os RGB
e CMYK. Existem diversos modelos chamados HSx, onde x representa uma letra que
determina 0 método de obtencdo do brilho da imagem. A principal vantagem do uso dos
modelos HSx, no que se refere ao processamento de imagens, esta na qualidade desacoplada
dos componentes. O componente X, especificamente, € utilizado para processos de
segmentacdo, operacbes com histogramas, manipulagdes de intensidade e convolugdes, por
exemplo. Alguns dos exemplos de utilizagdo do modelo HSI podem ser encontrados em
processos de selecdo e inspecdo de frutas, verduras e objetos em geral [Ala03] e em processos
de segmentacdo [BBF'97]. O uso do modelo de cores HSI justifica-se pela alta flexibilidade
fornecida pelo sistema em relacdo aos demais, no que diz respeito principalmente a

manipulac&o de cores e variagdes de luminosidade.
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2.5.4. OsModelosde CoresYUV e YIQ

O modelo de cores YUV é utilizado no sistema de codificag&o televisivo colorido PAL
[Har03]. Este sistema € utilizado pela maioria dos paises da Europa e alguns outros. A
primitiva Y do modelo representa o componente de luminancia e as primitivas U e V

representam os componentes de cromaticidade.

O modelo de cores YIQ € utilizado no sistema de codificacdo televisivo colorido
NTSC [Har03]. Este sistema € utilizado pelos Estados Unidos da América, pela maioria dos
paises Americanos e alguns outros. A primitiva Y do modelo representa o componente de
luminancia e as primitivas | e Q (Intermodulation e Quadrature, respectivamente)
representam os componentes de cromaticidade.

Os dois modelos sdo uma re-codificacdo do modelo RGB, visando aumentar a
eficiéncia no envio de informagbes e manter uma compatibilidade com os padrbes
monocromaticos de televisores. Ambos foram criados para utilizar melhor a capacidade do ser
humano de sentir mais fortemente as diferencas de luminancias, do que as diferencas de matiz
e saturagdo [Har03]. Desta forma, a representacéo nestes model os necessita de maior preciséo

para a representacdo do componente Y, do que para a representacéo dos demais componentes.

Para Gonzalez [GWO00], como no modelo HSl (Segdo 2.5.3), os componentes dos
modelos de cores YIQ e YUV sdo desacoplados. Isto significa que possiveis variagfes de

luminancia, por exemplo, ndo af etam todos os componentes do modelo.

Considerando o modelo YUV, os componentes U e V podem ser representados em um
sistema de coordenadas bidimensional (Figura 2.18). Os componentes | e Q do modelo YIQ
também podem ser representados pelo mesmo sistema, inclusive gerando o mesmo gréfico,
porém os valores sdo rotacionados 33° em relagdo aos componentes V e U. Em outras
palavras, utilizar os componentes | e Q é apenas outra maneira de localizar um ponto no plano
UeV.
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Figura 2.18: Plano U-V, Y=5, representado com cores do modelo RGB (adaptado de [Den05])

A compatibilidade com os padrbes monocrométicos de televisores mencionada
anteriormente, que esses dois modelos de cores oferecem, deve-se ao fato que o componente
Y dos modelos retém todas as informagdes necessérias para este tipo de aparelho. Este
componente normalmente € utilizado para processamentos que necessitem de imagens em

niveis de cinza com melhores defini¢des de contraste.

2.5.5. Niveisde Cinza

As imagens em niveis de cinza representam normalmente as informagdes referentes a
intensidade de luz de cada pixel em uma determinada banda do espectro eletromagnético
[GWO0Q]. Estas imagens sdo compostas das variaghes entre as cores preta e branca,

representando assim diferentes tonalidades de cinza, conforme ilustrado na Figura 2.19

Figura 2.19: Exemplo detonalidades em niveisde cinza

O padréo de representacdo de imagens em niveis de cinza determina que cada pixel
possui até 256 valores diferentes. Desta forma, estas imagens podem reproduzir até 256
tonalidades diferentes de cinza, utilizando 8 BPP. Porém existem outros padrfes para



35

representacdo que utilizam 10, 12 ou até 16 BPP, fazendo com que as imagens possam
representar mais tonalidades individuais de cinza.

A representacdo de imagens em niveis de cinza permite que os valores dos pixels
sgjam dispostos em um modelo linear [Cas96]. Desta forma, pode-se definir que o grau de

luminosidade empregado € proporcional ao nivel de cinza daimagem analisada.

2.6. Conver sdes entre Modelos de Cores

Os modelos de cores apresentados neste trabalho permitem com que hajam
formulagdes especificas para conversdes. Esta secdo demonstra as formulagdes necessérias
para conversdes do modelo de cores RGB para os modelos HSl, CMYK, YIQ e YUV. As
conversoes inversas nao sdo utilizadas por este estudo.

Adicionamente, esta secdo demonstra métodos utilizados para a geracdo de uma

imagem em niveis de cinza, a partir de umaimagem colorida.

2.6.1. Conversdo do Modelo RGB parao CMYK

Todas as fontes analisadas para 0 processo de conversdo, sugerem a utilizacdo do
modelo de cores CMY como padrdo intermedidrio para conversdo entre RGB e CMYK,

conforme [Eas05], por exemplo.

Como mencionado anteriormente (Segédo 2.5.2), os valores das quatro componentes do
modelo de cores CMYK entdo compreendidos no intervalo [0,1], inclusive. Desta forma, é
necessario que os valores dos componentes do modelo de cores RGB sejam normalizados

neste mesmo intervalo, conforme definido na Equagéo (2.9).

r = R/ 255
g=G/255 (2.9)
b=B/255

A normalizagdo dos valores R, G e B é armazenada nas varidveis r, g e b,

respectivamente.
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A transformagdo do modelo RGB para o modelo CMY é definida na Equagéo (2.10),
[GWOOQ] e [EasD5].

(o4 r
M'|=|1|-|g (2.10)
Y’ 1 b

Através da Equacdo (2.10) nota-se que a luz refletida de uma superficie coberta
inteiramente com amarelo puro ndo contem o azul, visto que Y'=1-b. A mesma propriedade

conclui-se dos demais componentesC’' e M’.
Para realizar a conversdo do modelo de cores CMY para 0 modelo de cores CMYK

deve-se primeiro calcular o valor do componente K, como segue:

K =min(C’,M",Y") (2.12)

Considerando a Equagdo (2.11), caso o valor do componente K for 1, os demais
componentes C, M e Y possuem todos o valor 0. Caso contrério, serdo consideradas as

Equacdes (2.12) - (2.14) para calcular os valores destes.

c-t=K 2.12)
1-K

m-M-K (2.13)
1-K

y-Y =K (2.14)
1-K

2.6.2. Conversdo do Modelo RGB parao HSI

A conversdo do modelo de cores RGB para o modelo de cores HSI utilizado neste
trabalho foi definido por Gonzalez [GWO0Q]. O processo de conversdo prevé um pré-requisito,

anormalizagcdo dos valores de R, G e B para que representem valores entre 0 e 1, ou sgja,
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0<G<1 (2.15)

A normalizagdo dos valores R, G e B é armazenada nas varidveis r, g e b,

respectivamente, conforme definido pelas Equactes (2.16) - (2.18).

r:i (216)
(R+G+B) '

. R 2.17
g_(R+G+B) (2.17)
b= (2.18)

(R+G+B) '

Além de garantir que os valores de r, g e b estdo no intervalo [0,1], as Equactes
(2.16), (2.17) e (2.18) afirmam que:

r+g+b=1 (2.19)

Depois dos valores de R, G e B estarem normalizados nas variaveisr, g e b, a

aplicacdo das Equacdes (2.20) - (2.24) definird os valores das variaveisH, Sel.

| :%(r+g+b) (2.20)
Szl—i[min(r,g,b)] (2.21)
(r+g+b) '

[(r - g)+(r-b)]

1
H'=cos™—2 . (2.22)
(-~ 0 + (- bXg - b}
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Ressalta-se que a Equagdo (2.22), atende ao intervalo 0° < H'<180°. Desta forma,
tem-se o valor da matiz H definido na Equagéo (2.23).

H=H' (2.23)

Caso contrério, se b> g, entdo o valor de H deve ser maior que 180°. Neste caso, 0

valor final damatiz H define-se pela Equacéo (2.24).

H =360°-H' (2.24)

2.6.3. Conversdo do Modelo RGB parao YUV

A conversdo do modelo de cores RGB para o modelo YUV possui como pré-requisito
que os valores dos componentes R, G e B sejam normalizados. Esse processo € realizado com
a utilizacdo da Equacdo (2.9), gerando os valores normalizados nas variaveis, r, g e b,

respectivamente.

O céculo de conversdo é realizado atraves da atribuicéo de pesos para os valores das
variaveisr, g e b que sdo somados para produzir o valor do componente Y, conforme Equacéo
(2.25). Os valores dos componentes U e V sdo obtidos através da subtragdo do componente Y
das varidveis b e r respectivamente e da multiplicacdo por pesos para ajuste de escala
Conforme demonstrado nas Equacdes (2.26) e (2.27).

Y =0,299r +0,587g + 0,114b (2.25)
U =0,492(b-Y) (2.26)
V =0877(r -Y) (2.27)

Realizando as devidas substitui¢cdes de valores nas Equacdes (2.26) e (2.27), tem-se a

seguinte representacéo da férmula de conversdo em notacdo matricial:
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Y 0299 0587 0114 |r
U|=/-0147 -0289 0436 | g (2.28)
\Y, 0615 -0515 -0100| b

2.6.4. Conversao do Modelo RGB parao YIQ

A conversdo do modelo de cores RGB para 0 modelo Y1Q possui como pré-requisito
gue os valores dos componente R, G e B sejam normalizados. Esse processo é realizado com a
utilizacdo da Equacdo (2.9), gerando os valores normalizados nas variaveis, r, g e b,
respectivamente.

O célculo de conversdo é realizado através da atribuicdo de pesos para os valores das
variaveisr, g e b que sdo somados para produzir o valor do componente Y, conforme Equacéo
(2.29). Os valores dos componentes | e Q sao obtidos através da subtragcdo do componente Y
das variaveis r e b e da multiplicacéo dos resultados das subtragcdes por pesos para gjuste de
escala. Conforme demonstrado nas Equagdes (2.30) e (2.31).

Y =0,299r + 0,587g + 0,114b (2.29)
| =0,735514(r - Y)-0,267962(b-Y) (2.30)
Q=0,477649r —Y)+0,412626(b-Y) (2.31)

Realizando as devidas substitui¢cdes de valores nas Equactes (2.30) e (2.31), tem-se a

seguinte representacao da férmula de conversdo em notagdo matricial:

Y 0,299 0,587 0114 r
| |=]0595716 -0,274453 -0,321263| g (2.32)
Q 0,211456 -0522591 0,311135 | b
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2.6.5. Conversao para Niveisde Cinza

A obtencdo de uma imagem em niveis de cinza pode ser redlizada utilizando
dispositivos fisicos ou realizando a conversao de imagens coloridas para niveis de cinza.
Existem diversos métodos para esta conversdo, os de interesse para esse trabalho estéo

descritos e ilustrados nesta segéo.

Um método de conversdo utilizado por muitas aplicacbes € o calculo da média
aritmética dos trés componentes do modelo de cores RGB [Mai03], [Efg05]. O resultado deste
método gera um valor de intensidade I, conforme definido na Equacéo (2.33). Comparando a
Equacéo (2.20) da Secgéo 2.6.2 de conversdo do modelo de cores RGB para 0 HSI e a Equagéo
(2.33), nota-se que os resultados obtidos sdo 0s mesmos. Desta forma, pode-se afirmar que o
método de conversdo de imagens coloridas para niveis de cinza através da média aritmética
dos componentes R, G e B, é a utilizagdo direta do componente | do modelo de cores HSI. A
geracdo da imagem em niveis de cinza consiste na utilizacdo do valor resultante de

intensidade | para a geracéo do nivel de cinza do pixel analisado.

| :%(r +g+b) (2.33)

Conforme descrito na Se¢éo 2.5.3 sobre 0 modelo de cores HSI, a variac&o de valores
do componente S define o quanto a cor do pixel encontra-se saturada. Caso o valor de Ssegja 0,
a cor do pixel é considerada sem saturacdo, ou seja, a cor é representada apenas em niveis de
cinza[GWO00]. Assim, um método de conversdo de umaimagem colorida para niveis de cinza
pode ser definido através dos seguintes passos:

e Conversdo de todos os pixels da imagem original, que encontra-se originalmente
no modelo de cores RGB, para o modelo de cores HSI;

e Atualizacdo de valor do componente S de todos os pixels da imagem para que

possuam o valor 0, €;

e Conversdo de todos o pixels daimagem no modelo de cores HSI para 0 modelo de
cores RGB.
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Anadlisando as equagbes da Secdo 2.5.3, nota-se que atribuir o valor 0 para o
componente S e utilizar o valor puro do componente |, ambos do modelo HSI, gera-se o
mesmo resultado. Se S= 0, o valor angular da matiz H é desconsiderado, visto que qualquer
valor de pixel obrigatoriamente reside sobre 0 eixo perpendicular aos cones superpostos, o
eixo do componente intensidade |. Assim, a retirada da saturacéo das cores de uma imagem
produz um resultado em niveis de cinza igual ao método do célculo da média aritmética dos

trés componentes do modelo de cores RGB.

O método de conversdo utilizado pela maioria dos sistemas e utilizado por todas as
referéncias consultadas para este trabalho, baseia-se no uso das formulas dos modelos de
cores YUV ou YIQ dos padrdes televisivos NTSC e PAL [Mai03], [Efg05], por exemplo. A
conversdo baseia-se no célculo do componente Y do modelo YUV ou do modelo YIQ,
conforme a Equagéo (2.34). Comparando as Equagdes (2.25) e (2.29), onde tem-se os calculos
dos componentes Y dos modelos YUV e YI1Q respectivamente, nota-se que a férmula € a
mesma para os dois modelos. Conforme descrito na Se¢do 2.5.4, a Unica diferenca entre os
dois modelos encontra-se na rotagdo dos valores dos componentes U e V em relagdo aos
componentes | e Q, guando representados em um plano bidimensional. Desta forma, este
método de conversao pode utilizar qualquer um dos modelos para a geracéo de imagens em

niveis de cinza.

Y =0,299r +0,587g +0,114b (2.34)

Para Efg"s Computer Lab [Efg05] os pesos empregados na Equacdo (2.34) refletem a

sensibilidade & luz do olho humano para perceber cores primarias.

Analisando a Equagdo (2.34), conclui-se outro método para conversdo. Algumas
aplicacbes utilizam apenas o componente G do modelo de cores RGB para converter a
imagem paraniveis de cinza[Mai03]. A justificativa do uso deste componente deve-se ao fato

deste ser o mais significativo para o calculo daluminancia .

Em termos gerais, qualquer componente de qualquer modelo de cores pode gerar uma
imagem em niveis de cinza porém, dependendo do componente, seu valor deve ser
normalizado. Com isso, 0 resultado destas conversdes pode ser Util dependendo da

importancia e do tipo de informac&o representada pelo componente.
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Em alguns casos, apenas 0 processo de conversdo para niveis de cinza pode gerar
resultados com pouca definicdo de contraste. Para aumentar o0 contraste destas imagens
existem métodos que trabalham com uma redistribui¢éo dos valores do histograma daimagem
[Efg05]. Porém, como estes métodos alteram os valores dos pixels da imagem, algumas
caracteristicas importantes da imagem original sdo perdidas. Assim, alguns métodos de
processamento de imagens podem apresentar resultados errdneos processando tais imagens.
Um exemplo de método que redistribui os valores do histograma da imagem € a propria
equalizacdo do histograma [GWOO].

2.7. Reconhecimento de Padr des

O Reconhecimento de Padrdes em processamento de imagens digitais € um dos
métodos da sub-area de Visdo Computacional, que por sua vez é uma ramificacdo da area de
Inteligéncia Artificial [Cas96]. O proposito da Visdo Computacional € o desenvolvimento de

algoritmos para a andlise do conteido de imagens [Cas96].

O reconhecimento é considerado como uma habilidade bési ca dos seres humanos, pois
recebem os dados do mundo através de seus sentidos e sdo capazes de reconhecer as fontes
dos dados, quase que imediatamente [TG74], [Hay01].

Para Tou e Gonzalez [TG74], um padréo € a descricdo de um objeto. Rasha [Ras94]
detalha mais o conceito de padréo, definindo que esta descricdo de um objeto pode ser um
conjunto de medidas ou observagdes, normalmente representadas através de um vetor ou

notacg&o de matriz.

Para Santos [San04], o reconhecimento de padroes pode ser definido como a
categorizagdo de dados de entrada em classes identificaveis, via extragdo de caracteristicas
significantes ou atributos de detalhes relevantes. De acordo com Rasha [Ras94], um sistema
basico de reconhecimento de padrdes pode ser dividido em duas fases. a extracdo de
caracteristicas e a classificacdo. Estas duas fases sdo ilustradas na Figura 2.20 e sdo descritas

nas Segdes 2.7.1 e 2.7.2, respectivamente.

Conforme Haykin [Hay01], um modelo genérico de reconhecimento de padrfes €
definido na Figura 2.20. Um padréo é definido por um conjunto de m-observacdes, podendo

ser representado por um ponto X em um espago de observagtes m-dimensional. A extracéo de
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caracteristicas, descrita na Segéo 2.7.1, mapeia 0 ponto X para um ponto intermedié&rio y em
um espaco de caracteristicas g-dimensional, sendo g < m. O processo de classificacdo analisa
e mapeia 0 ponto intermedi&rio y para uma das classes em um espaco de decisdo r-

dimensional, sendo r 0 nimero de classes em que os padrfes sd0 possiveis de serem

categorizados.
Extracdo de /\
caracteristicas Classificacio
¢ 4 4
X Y
Espaco de ohservagio Espaco de caracteristicas Espaco de deciséio
m-dimensional g-dhimensional r-dimensional

Figura 2.20: M odelo genérico do método de reconhecimento de padr 8es (adaptado de [San04])

Conforme Gonzalez [GWO00], o estado da arte em andlise computadorizada de
imagens esta, em sua maior parte, baseado em formulages heuristicas projetadas para
resolver problemas especificos. O estudo em quest@o ndo € uma excegdo, conforme definido
na Secdo 4, onde descreve-se 0 método proposto. Alguns exemplos de areas que utilizam
processos de reconhecimento automético de padrbes sdo relacionados como segue:
reconhecimento de voz, reconhecimento de textos em documentos eletronicos,
reconhecimento de codigos postais escritos a mao, reconhecimento de faces humanas, entre

outras.

2.7.1. Extracéo de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € a primeira fase de um sistema basico de
reconhecimento de padrdes [Ras94]. As caracteristicas dos padrdes sdo informacdes
particulares de cada elemento a ser classificado que, de certa forma, devem diferenciar um
elemento do outro. Adicionalmente, Santos [San04] define caracteristicas como quai squer

medidas extraiveis de um padréo que podem contribuir para a classificacéo.



E necessaria a definicdo de um conjunto de caracteristicas suficiente para que 0s
valores de cada elemento possam diferencia-lo dos demais. A quantidade de caracteristicas
escolhidas reflete a quantidade de dimensdes do espaco de caracteristicas [Hay01], conforme
ilustrado na Figura 2.20.

A selecdo das melhores caracteristicas para distingdo de diversas classes pode ser um
processo dificil, muitas vezes exigindo significantes processos computacionais [San04]. Para

[Ras94], as caracteristicas escolhidas devem respeitar 0s seguintes fatores:
e Ser computacionalmente possivel de ser extraido;
e Conduzir a poucos erros de classificagéo, €
e Reduzir a quantidade de informag&o manipulada, sem perder desempenho.

A escolha das caracteristicas pode ser um processo de observacdo e criagdo de
heuristicas, ou pode ser um processo exaustivo de geracdo e comparacao de resultados com
diversas combinagdes de caracteristicas, a fim de encontrar a combinagdo que apresenta o
melhor resultado.

2.7.2. Classificacdo

O processo de classificagcdo é o objetivo fundamental do reconhecimento de padrdes
[San04]. Este processo consiste em analisar os dados do espaco de caracteristicas e decidir
com qual classe cada elemento serd relacionado no espaco de decisdo, conforme ilustrado na
Figura 2.20.

De acordo com Justino [Jus01], existem dois tipos principais de métodos formais para

classificagéo:

e Meétodos Estatisticos: utilizam-se de informagdes estatisticas para a medi¢do do
espaco Métrico para a realizagdo de decisdes. Existem dois principais tipos de
meétodos estatisticos [Jus01]:

1. Paramétrico. considera que as classes possuem comportamentos

probabilisticos conhecidos e que seus parametros de estimagdo possuem,

normalmente, um comportamento Gaussiano.
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2. Nao-paramétrico: assume que ndo existe conhecimento a priori referente ao
comportamento de formagdo das probabilidades das classes. Neste caso, 0s
algoritmos desenvolvidos devem determinar um limiar de decisdo ideal paraa
classificagéo.

e Métodos Estruturais. mapeiam caracteristicas geométricas de maneira
estruturada. As decisdes sdo tomadas normalmente através do casamento de
cadeias ou em modelos que smulam sentencas de uma linguagem artificial
[GWO0Q]. Existem dois principais tipos de métodos estruturais [Jus01]:

1. Métodos estruturais propriamente dito: utilizam-se de um grafo para a
representacdo das formas e das relagdes que estas possuem entre si. O processo
de decisdo consiste no casamento destas cadeias com cadeias pré-definidas por

treinamento, ou por defini¢cbes a priori.

2. Métodos sintaticos: representam as formas através de padrbes simbalicos,
normalmente em listas de dados. Estas listas sGo consideradas como sentencas
de uma linguagem artificial, onde os componentes representam elementos da
forma a descrever. O processo de decisdo utiliza regras sintéticas paraaandlise
daslistas.

Ressalta-se que o método de representacdo das informagdes mapeadas no espaco de
caracteristicas (Figura 2.20) difere conforme o método de classificagdo [GWO00]. Para
métodos estatisticos normalmente representa-se as caracteristicas na forma de um vetor ou
matriz de valores. Para métodos estruturais normalmente utiliza-se cadeias, listas, grafos ou

arvores.

Depois de escolhido o método de classificacdo mais apropriado para o tipo de
informag@o que sera classificada, é necessé&rio definir qual modelo de reconhecimento de
padrbes sera utilizado, dependendo da disponibilidade do conhecimento a priori de
informagdes sobre as classes as quais desgja-se distinguir. Os model os de reconhecimento de

padréo existentes séo [TG74]:

e Supervisionado: Utilizado quando existem disponiveis informagdes
representativas sobre as classes consideradas. Neste modelo o processo “aprende”
sobre as classes através de um conjunto de padrdes de treinamento, com
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classificacdo conhecida. Assim, 0 processo € composto de duas fases: treinamento
e classificagéo.

e Na&o-supervisionado: Utilizado nos casos em que ndo existem informagoes
disponivels sobre as classes consideradas. O emprego deste modelo forga o
processo a “aprender” sobre as caracteristicas das classes através de observactes

somente sobre os dados disponibilizados para classificagéo.

Em varios métodos de classificacdo, normalmente 0s sub-processos responsaveis por
decidir a classificagdo sdo as funcfes de decisdo [TG74]. O processo decisorio pode ser bem
simples, porém podem existir situagdes em que uma dada caracteristica apresentainformacoes
gue normalmente a classificaria para mais de uma classe. Nestes casos, as fungdes de deciséo
podem considerar verificagcdes adicionais através de heuristicas especificas para procederem

com a decisdo.

Um dos mais simples e intuitivos processos para classificagdo de padrdes € a definicéo
de funcgdes de distancia [TG74]. Considerando que as caracteristicas dos elementos podem ser
representadas em um espaco Cartesiano através de pontos, torna-se intuitivo classificar esses
pontos em classes de similaridade através da proximidade que estes apresentam entre si. Por

exemplo, na Figura 2.21 pode-se concluir intuitivamente que x pertence a classe o, , pois esta

mais proximo dos padrdes desta classe no espaco.

A

Figura 2.21: Exemplo de classificacio de padr &es pelo conceito de proximidade. (adaptado de [TG74])
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Para realizar tal classificagdo pode-se encontrar 0s agrupamentos que definem
determinados padrées de dados. Cada agrupamento pode ser representado através de seu
centro, que serd utilizado para a classificagdo através do célculo das distancias dos pontos no
espaco. Porém, existem casos onde a classificagdo pode nédo ser intuitiva, ou a distribuicéo dos

dados ndo apresentar algum padrdo conhecido matematicamente.

Um método de classificagdo supervisionado que tem sido utilizado com bastante
freguiéncia em reconhecimento de padrdes sdo as redes neurais artificiais. Este método baseia-
se na capacidade de armazenamento e manipulagcdo de informagdes dos sistemas neurais
biologicos [San04]. As redes neurais artificiais sdo capazes de aprender (modelo
supervisionado) as caracteristicas estatisticas através de dados de treinamento. A qualidade do
aprendizado depende diretamente da quantidade e da qualidade dos dados submetidos para
treinamento. O reconhecimento de padrdes utilizando redes neurais artificiais € considerado
um método estatistico [Hay01].

2.7.3. O Classificador K-Means

O objetivo do algoritmo K-Means é classificar um conjunto de dados em um certo
nimero de agrupamentos (K), definido a priori, através da andlise de suas similaridades. O
algoritmo utiliza um método estatistico ndo-supervisionado para classificagdo, o qual € uma
variagdo do algoritmo EM (Expectation-Maximization) que trabalha geralmente com dados
gerados de distribui¢cbes Gaussianas. Conforme Matteucci [Mat05], o classificador K-Means é
0 mais simples agoritmo de aprendizado ndo-supervisionado para resolver problemas de
agrupamento de dados. Weisstein [Wes05] afirma que este classificador € utilizado com

razoavel freqiéncia por motivo de sua simplicidade de implementagéo.

Existem diversas areas que utilizam o classificador K-Means, como por exemplo
[TekO4]: aplicacbes de aprendizagem n&o-supervisionada, reconhecimento de padrdes,
andlises classificatorias, inteligéncia artificial, processamento de imagens, Visdo
computacional, entre outras. Teknomo [Tek04] adiciona que, quando o problema envolver
véarios objetos que possuem varios atributos e o objetivo € classificar esses objetos baseado

em seus atributos, entdo o algoritmo de classificagdo K-Means pode ser utilizado.

Mashor [Mas98] define que existem duas versdes basicas do classificador K-Means. a

versdo nao-adaptativa introduzida por Lloyd [L1082], também chamada de algoritmo padréo
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K-Means,; e uma versdo adaptativa introduzida por MacQueen [Mac67]. Porém, ressalta que o
algoritmo mais utilizado € a versao adaptativa baseada em distancia Euclidiana. As diferencas
entre as diversas versdes e sub-versdes do classificador K-Means, encontram-se em detal hes
da geracdo e gjuste dos agrupamentos e no tratamento de dados, podendo ser discretos ou
continuos [Fab94].

De acordo com Tou e Gonzalez [TG74], o algoritmo de K-Means € definido conforme

descrito nos passos a seguir:

1. Escolher K centros de agrupamento iniciais z(1),z,(1),...,z (1). Estes centros sfo

arbitr&rios e normalmente sdo escolhidos K pontos aeatérios da base de
caracteristicas, porém existem diversos métodos para selegdo dos centros iniciais,
descritos apos estes passos.

2. Na k-ésima iteracdo atribui cada ponto {x} a um dos K agrupamentos, usando a

relacéo,

xe S (k) se |x-z (k) <|x-z(K) (2.35)

para todo i=12..,K, i#j, onde S (k) denota o conjunto de pontos que
pertencem ao agrupamento de centro z; (k) Existem diversas formulagOes para

caculo de distancia (descritas apos estes passos), porém este trabalho considera a

distancia Euclidiana d,,, entre dois padrGes p e g, como:

dy =|p-d (2.36)

3. Re-cacular através dos resultados do passo 2 todos os novos centros z; (k+1),

] =12...,K, deta forma que a soma das distancias quadradas de todos os pontos

pertencentes a S, (k) em relagdo ao novo centro seja minimizada. Assim, 0 novo

centro z,(k+1) é calculado de tal forma que a fungZo objetivo
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3= > x-z(k+1)

Xe$; (i)

2 .
y ) =:|.,2,...,K (2_37)

sgja minimizada. O novo centro z (k+1) 0 qua minimiza a funcdo objetivo é
calculado através da média simples dos pontos pertencentes a S, (k) . Desta forma,

0S novos centros séo cal culados por

Z, (k+1)=—1 3%, j=12...K (2.38)

i XeSj(k)

onde N, éo numero de pontosem S, (k).

4. O procedimento deve retornar ao passo 2 caso algum centro tenha se movido, caso
contrério 0 agoritmo convergiu e é terminado. Ou sga, a condicdo de

convergéncia

z,(k+D)=z/(k), j=12..K (2.39)

deve ser verdadeira para o término do algoritmo. Uma variacdo do algoritmo
determina um valor minimo de movimentagdo & do novo centro como aceitavel
para o término do processo. Desta forma, a condi¢céo de convergéncia é definida

como:

|z, (k+1)-z (k) <&, j=12..K (2.40)

Os resultados do algoritmo podem apresentar diferencas dependendo dos valores
iniciais dos centros [Mas98], [Mat05], conforme definido no passo 1 do algoritmo. Matteucci
[Mat05] sugere que o algoritmo seja executado diversas vezes para minimizar este problema,
porém, este processo pode representar um alto custo de processamento e de performance para
alcancar os resultados finais. Existem varias iniciativas para minimizar este problema
[DM9Q], [DM92], [1S86], [KS94] e [XKO93], além do método proposto por este trabalho,
descrito no Capitulo 4.
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No passo 2 do algoritmo tem-se a utilizag&o de uma funcdo de disténcia para definir os
agrupamentos. VariagOes do algoritmo podem utilizar diferentes funces de distancia. De
acordo com Santos [San04], ha uma dependéncia significante das medidas de disténcia em
problemas de classificacdo. A escolha das funcbes de distancia ira determinar a forma dos
agrupamentos 6timos [Luk05]. Dentre as diversas funcbes de distancia que podem ser
empregadas no algoritmo K-Means, encontram-se a Euclidiana, a Euclidiana Quadrética e a

Manhatan, por exemplo.

Normalmente a disténcia Euclidiana é aplicada quando os elementos das classes
tendem a se agrupar perto da média, ou quando as classes apresentam comportamento
semelhante quanto a forma de distribuicdo de probabilidades e valores de variancia [ San04].
Considerando duas amostras X; € ¥;, tem-se para g-dimensdes do espaco de caracteristica as
formulagdes das distancias Euclidiana, Euclidiana Quadratica e de Manhatan apresentadas nas
Equaces (2.41), (2.42) e (2.43), respectivamente, sendo as formulas adaptadas de [BV S02].

q
dij = Z(Xik _Xjk)z (2.41)
k=1
di12 = Zq:(xik Xk )2 (2.42)
k=1
q
d; = Z‘Xik — Xk (2.43)

sendo k=12,...,q.

Como descrito anteriormente, o algoritmo de K-Means respeita um modelo de
classificagdo ndo-supervisionado. Porém, isto ndo significa que ndo existe um processo de
aprendizagem. Como Visto nos passos que compdem o algoritmo, cada ponto considerado no
espaco de caracteristica € um exemplo de treinamento para o algoritmo, o qual classifica
automaticamente o0 ponto como pertencente a alguma classe através do centro com a menor
distncia. Em outras palavras, ndo é necessario definir para o algoritmo quais informagdes séo
de cada classe, ou sgja, supervision&lo. De acordo com Teknomo [Tek04], o processo de
aprendizagem depende dos exemplos de treinamento que sdo disponibilizados ao algoritmo e
este processo pode ser:
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7

Treinamento Infinito: Onde cada dado que é submetido ao algoritmo é
considerado como um exemplo de treinamento. Desta forma, cada vez que for
realizada uma classificagdo os centros sdo deslocados para posicbes mais
significativas dos agrupamentos. Este caso reflete a utilizacdo do classificador K-

Means.

Treinamento Finito: E redizado um processo de treinamento anterior a
classificacdo. Diversos dados sdo submetidos ao algoritmo para que o0s centros
sgjam calculados. Depois desse processo os centros séo fixados. Desta forma, o
processo de classificagdo apenas identifica em qual grupo o novo ponto sera

atribuido, sem alterar os valores dos centros.

Como qualquer outro algoritmo, o K-Means possui algumas fragilidades, listadas por

Teknomo [Tek04], como segue:

Quando ndo existe uma grande quantidade de dados, o0s grupos iniciais

determinam os grupos significantemente.
O numero de grupos K deve ser determinado antes do inicio do algoritmo.

Caso poucos dados sejam submetidos ao algoritmo a classificagdo € imprevisivel,
pois depende da ordem que os dados sdo alimentados no algoritmo. Ou sgja, 0s
mesmos dados podem possuir classificagfes diferentes em execugdes diferentes,

dependendo desta ordem.

N& € possivel determinar qual atributo possui maior relevancia para a

classificagao, visto que todos 0s atributos possuem 0s mesmos pesos.

Porém, Teknomo [Tek04] ressalta que uma maneira para superar tais fragilidades é

usar o algoritmo com uma grande quantidade de dados, o que se enquadra com a utilizac&o do

algoritmo por este trabalho.

2.8. Segmentacao de Imagens Coloridas

A segmentacdo de imagens consiste na particdo da imagem em regides de acordo com

alguns critérios, a fim de localizar algum objeto (regido) de interesse. O processo de

segmentacdo € considerado como critico no processamento de imagens digitais e de
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consideravel complexidade [DM S99], [LWZO03], [Fac96]. Deng [DMS99] ainda ressalta que a
maior dificuldade do processo de segmentacao esta na existéncia de diferentes texturas, tanto

na mesma imagem quanto em diferentes imagens.

A segmentacdo de imagens coloridas pode ser considerada como uma variagcdo da
segmentacdo de imagens em niveis de cinza, porém, recentemente, tem sido mais utilizada

pel os seguintes motivos [LWZ03]:

¢ Asimagens coloridas provéem normamente mais informacfes do que as imagens

em niveisde cinza;

e O poder de processamento dos computadores tem aumentado rapidamente,
fazendo com que esses possam executar algoritmos sobre imagens coloridas com

um tempo de processamento aceitavel.

Lee [LWZ03] propde uma classificagdo dos algoritmos de segmentagcdo de imagens

em trés grandes grupos:

1. Segmentacdo baseada em classificacdo no espaco de cores. Consiste na
aplicagdo direta de algoritmos de classificacdo (Segdo 2.7.2) sobre os pixels, ou
sobre caracteristicas dos pixels, daimagem em um determinado modelo de cores.

Alguns exemplos sdo descritos na Secéo 3.1.1.

2. Segmentacdo baseada em deteccdo de bordas (ou contornos): Consiste
normalmente em aplicar algum agoritmo de detecgdo de bordas, como por
exemplo, o detector de bordas de Canny [Can86], na imagem analisada. Na
seguéncia é realizada a unido das regifes delimitadas pelas bordas que séo
consideradas como regides proximas, ou as informagbes das bordas sdo
submetidas a algum algoritmo de classificagéo (Secéo 2.7.2). Alguns exempl 0s sGo
descritos na Segéo 3.1.2.

3. Segmentacdo baseada em extracdo de regifes (ou areas): Inclui algoritmos de
crescimento de regides e de divisdo e unido de regides. Normalmente, focam na
tentativa de agrupar pixels que se encontram em regides homogéneas em relacéo

as cores e/ou as texturas. Alguns exemplos sdo descritos na Segéo 3.1.3.

Adicionamente, Deng [DMS99] cita diversas abordagens que podem ser adotadas
para realizar 0 processo de segmentacdo de imagens coloridas. como por exemplo: modelos
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estocésticos [Bel98], [Del97], [PHI5], [Wan98], [ZY 96]; crescimento de regides através de
morfologia matemética utilizando watershed [SPK97], [Fac96]; difusdo de energia [MM97];
particionamento de grafos [SM97]; avaliagdo quantitativa [BCS9g].

2.9. Comentarios Finais

A fundamentacdo tedrica disposta neste capitulo € de fundamental importancia pois
descreve as principais informagoes referentes a documentoscopia e métodos que consideram
cores como base de processamento. As informagdes sobre documentoscopia pelo tratado de
pericias criminalisticas mostra o estado atual das analises de documentos questionados, bem
COMO as premissas que sdo respeitadas por essas andlises e, conseqlientemente, por este
trabalho. A introducdo a cores e o padrdo CIE demonstram através de relacionamentos fisicos
COmo as cores sao representadas e tratadas em um ambiente computacional. A secdo sobre
equipamentos especializados demonstra quais as ferramentas baseadas na fisica e na quimica
gue sdo utilizadas atualmente para realizar a discriminacdo de tintas em documentos
guestionados. Os modelos de cores e 0s processos de conversdo sdo relatados a fim de
fornecerem informagdes necessarias ao entendimento do estado da arte e, principalmente, do
método proposto. A se¢do sobre reconhecimento de padrdes descreve os conceitos dessa &rea
€ Seus principais passos, bem como salienta o classificador K-Means, utilizado no método
proposto. No capitulo seguinte sdo abordados alguns trabalhos na &rea de segmentacéo de

imagens coloridas.



Capitulo 3

3 Estado da Arte em Segmentacéo de | magens

Coloridas

A solucéo do problema de separacdo de tintas em documentos questionados é de
interesse de muitas organizacfes de combate a crimes, principalmente da area forense, como
por exemplo, o departamento federal de investigages (FBI) dos Estados Unidos da América
[FBIO5] e a organizacdo internacional de policia crimina (Interpol) [Int05]. Estas
organizagOes despendem uma especial atencéo para a solugdo deste problema, gerando uma
guantidade consideravel de trabalhos a respeito [Fil01].

Conforme descrito no capitulo anterior, as solugdes atuais baseiam-se quase que em
sua totalidade em andlises fisico-quimicas cromatograficas, como por exemplo [All98],
[Nor05] e [TO98]. Uma andlise através de segmentacdo computacional € proposta por este
trabalho (Capitulo 4), porém n&o foram encontradas fontes que utilizam essa técnica aplicada
especificamente para separacdo de tintas. Desta forma, inclui-se neste capitulo trabalhos que
envolvem técnicas de segmentacdo de imagens coloridas, consideradas como base para o
desenvolvimento do método proposto, como por exemplo, [LWZ03], [CPM+02], [ZWO0Q] e
[DPAOO].

Neste capitulo os trabalhos relacionados sdo descritos e classificados em métodos de
segmentacdo de imagens coloridas que respeitam diferentes abordagens. Assm como um
resumo tabelado dos métodos (Secdo 3.2) e uma visdo critica do estado da arte (Secéo 3.3)

sd0 apresentados.
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3.1. Segmentacao de I magens Coloridas

Conforme descrito na Secéo 2.8, a segmentacdo de imagens consiste na particdo da
imagem em regifes de acordo com alguns critérios. Como esta definicdo demonstra os
objetivos do método proposto por este trabalho, o estado da arte relata trabalhos de
segmentacdo de imagens coloridas, respeitando a classificacdo dos algoritmos proposta por
Lee [LWZ03] (Secio 2.8).

3.1.1. Segmentacao baseada em Classificador es

Algoritmos de segmentacdo que utilizam classificadores (Seg¢do 2.7.2) normalmente
trabalham com os valores dos pixels da imagem, ou sobre caracteristicas extraidas em relacéo
a disposicao desses pixels. Normalmente esses algoritmos ndo consideram fortemente regides
homogéneas da imagem, comparando com agoritmos de extracéo de regides (Secdo 3.1.3),

por exemplo.

Para a segmentacdo, os métodos podem utilizar varios tipos de modelos de cores
(Segédo 2.5). Zhang e Wang [ZWO00Q], utilizaram o modelo de cores HSl (Segdo 2.5.3) para
extrair informagdes de caracteristicas rel evantes para uma classificacéo utilizando o algoritmo
K-Means (Secdo 2.7.3). O processo considera os componentes H (matiz) e | (intensidade),
separadamente. Primeiro aplica-se 0 K-Means no componente | encontrando dois centros e
gerando uma func&o de membro fuzzy para cada classe. Depois aplica-se 0 mesmo processo
para o componente H. ApGs esses processos, escolhe-se a grade do primeiro centro de | e do
segundo centro de H, juntase as duas grades formando um vetor bidimensiona de
caracteristicas. E, finalmente aplica-se o classificador K-Means sobre este vetor para obter a
imagem final segmentada. O algoritmo foi testado dentro de um sistema de processamento de
imagens médi cas, onde a segmentacdo é um passo critico do processamento e pode apresentar
diferentes resultados, dependendo dos reagentes utilizados para aumentar o0 contraste das
regides. Este método proposto apresenta um melhor resultado em relacdo ao processamento
dos componentes separadamente. Como resultados, sd0 apresentados 0s processamentos de
duas imagens, como exemplo, considera-se a Figura 3.1(a) como imagem original, a Figura
3.1(b) como a extragdo do componente | daimagem original, a Figura 3.1(c) como a extragéo

do componente H e a Figura 3.1(d) apresenta o resultado da segmentagéo final, utilizando os
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componentes | e H. Ressalta-se que a Figura 3.1(d) foi submetida a alguns poés-

processamentos, ndo detalhados pelos autores.

Figura 3.1: Experimentos de Zhang e Wang (adaptado de [ZW00]). (a) Imagem original. (b) |magem
contendo apenas o componente |. (c) magem contendo apenas o componente H. (d) Resultado final
consider ando os componentes| eH.

Chen, Pappas, Mojsilovic e Rogowitz [CPM+02] propdem uma segmentacéo de
imagens considerando cores e texturas separadamente. Conforme a natureza das imagens a
serem tratadas, considerar apenas as informagdes de cores pode ser insuficiente para
resultados satisfatorios de segmentacdo. O processo consiste na segmentacdo individual
dessas duas caracteristicas e depois na combinacdo desses resultados. A segmentacéo por
cores é realizada para definir com mais exatiddo os limites das regides da imagem. Para tal,
utiliza-se um método baseado no algoritmo ACA (Adaptive Clustering Algorithm), que utiliza
MRF (Markov Random Fields) e o algoritmo K-Means para classificagdo. O algoritmo ACA
realiza a extragdo de cores dominantes da imagem, ou sgja, agrupa as cores que S0

consideradas mais representativas comparado com a percepcdo humana de cores simulténeas.
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Na segmentacdo de texturas é utilizado uma estimativa da energia dos coeficientes de uma
decomposicdo wavelet. Os experimentos foram realizados em imagens fotograficas com
diversas regides. Foram utilizadas imagens com baixa resolucdo, sendo algumas degradadas
e/ou compactadas. N&o existem registros quantitativos publicados sobre a eficacia do método
proposto, porém os resultados considerando regifes com fortes diferencas de cores e/ou
texturas séo considerados satisfatérios. Como exemplo do método proposto tem-se a Figura
3.2(a) como imagem original, a Figura 3.2(b) como resultado da segmentacdo por cores, a
Figura 3.2(c) como resultado da segmentac&o por texturas e a Figura 3.2(d) como resultado

final da segmentacéo.

@ (b)

(© (d)

Figura 3.2: Experimentos de Chen, Pappas, M ojsilovic e Rogowitz (adaptado de [CPM +02]). (a) I magem
original. (b) Imagem da segmentac&o por cores utilizando ACA. (c) Imagem da segmentacdo por texturas
utilizando wavelet. (d) | magem original segmentada.

Outra abordagem considerada apresenta variagdo dos tipos de caracteristicas extraidas
da imagem para o processo de classificagdo. Lee, Wang e Zhang [LWZ03] propdem uma
extensdo do algoritmo EM para GMM (Gaussian Mixture Model) chamado K-EM. Este
método introduz um passo interno de extracdo de caracteristicas (K-Sep) em um espaco de
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caracteristicas nédo-linear. As caracteristicas extraidas para classificacdo baseiam-se em
informacBes sobre cores e informagdes espaciais dos pixels. Dentre os diversos métodos que
podem ser utilizados como KFA (Kernel Feature Analisys), na proposta utiliza-se o Kernel
PCA (Principal Component Analysis). Um KFA serve para extrair caracteristicas de uma
maneira ndo-linear. Os experimentos realizados com o método proposto utilizam
adicionamente o Kernel RBF (Radial Basis Function) em todas as segmentacdes. Conforme
definido nos objetivos do trabalho, a principal vantagem do método encontra-se na reducdo do
custo computacional em relacdo aos demais métodos analisados. Diversos parametros séo
solicitados para a realizagdo dos experimentos e o0s resultados comparam a utilizagdo do
método EM padréo e do método K-EM, ambos em GMM. Como exemplo, a Figura 3.3(a)
ilustra a imagem original, a Figura 3.3(b) ilustra a segmentacéo utilizando o método EM

basico e a Figura 3.3(c) ilustra o resultado final utilizando o método K-EM proposto.

@ (b) (©

Figura 3.3:Experimentos de L ee, Wang e Zhang (adaptado de [LWZ03]). (a) | magem original. (b)
Resultado da segmentacéo utilizando o método EM basico. (c) Resultado da segmentagéo utilizando o
método K-EM.

Normalmente os métodos apresentam uma complexidade computacional alta. Muitos
dos trabal hos da &rea baseiam-se na reducéo desta complexidade. Visando este fim, Lambert e
Grecu [LGO3] propdem um algoritmo de aglomerac&o de clusters baseado em um critério de
validacdo de clusters derivado de particdes fuzzy. A classificacdo inicial é realizada utilizando
o algoritmo FCM (Fuzzy C-Mean), porém, qualquer outro método de classificagcdo pode ser
utilizado neste passo. Basicamente, 0 processo comega com um numero de classes e
iterativamente vai unindo essas classes em classes maiores em cada passo. Uma classe vélida
deve ser compacta e isolada e € definida como uma regido de alta densidade a qual € separada
por regides de baixa densidade. O método proposto requer um parametro simples e resulta
normalmente em um pequeno nuimero de classes com grandes regifes. O método apresenta
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como principal vantagem a baixa complexidade e o reduzido tempo de execucdo. Os
experimentos foram realizados utilizando o modelo de cores RGB e a classificagéo inicial do
processo (antes das unifes) € de 16 classes. A Figura 3.4(a) ilustra a imagem original, a
Figura 3.4(b) e a Figura 3.4(c) demonstram resultados da segmentagdo com diferentes valores
para 0 parametro o, que compde a fungdo de decisdo de uni&o de classes, quanto menor o

valor de o menor serd 0 nimero de regides segmentadas.

(b)

Figura 3.4: Experimentos de Lambert e Grecu (adaptado de [LGO03]). (a) Imagem Original. (b) Resultado
da segmentacéo (o = 0.1). (c) Resultado da segmentacéo (o = 0.05).

Sumengen, Kenney e Manjunath [SKM04] propéem um método variacional, VIS
(Variational Image Segmentation), que utiliza cores e texturas. Este método utiliza difusdo de
imagens baseado em um conjunto de edge vectors. Varios parametros sdo solicitados afim de
permitir uma especializacdo do método, conforme o tipo de imagem analisada. Caso sgja
informado que o método deva utilizar informacdes de textura, calcula-se as caracteristicas de
textura de Gabor em 3 escalas e 4 orientagdes. Sobre as caracteristicas extraidas, um conjunto
de edge vectors € calculado utilizando diferencas direcionais, onde cada edge vector aponta
para a borda mais proxima. Com isso, uma edge function € calculada sobre os edge vectors
através da solugdo da equagdo de Poisson e 0 processo € finalizado com a difusdo da imagem
e a delimitacdo das regides. Como exemplo, a Figura 3.5(a) demonstra a imagem original, a
Figura 3.5(b) ilustra o resultado dos valores da edge function, a Figura 3.5(c) ilustra o

resultado da difusdo daimagem e a Figura 3.5(d) demonstra o resultado final da segmentacéo.
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Figura 3.5: Experimentos de Kenney e Manjunath (adaptado de [SKM 04]). (a) Imagem original. (b)
Imagem dos valor es da edge function. (c) I magem resultante do processo de difuso. (d) |magem resultado
da segmentacao.

3.1.2. Segmentacéo baseada em Detecgdo de Bordas

Algoritmos baseados em deteccdo de bordas normamente sdo utilizados em conjunto
com outros algoritmos para o processo de segmentacdo. As informagdes de bordas podem
auxiliar em processos de segmentagdo utilizando classificadores e/ou algoritmos de extragéo
de regifes. Estes processos de segmentacdo apresentam resultados significantes, sendo

utilizado em imagens que apresentam regides bem delimitadas.

Martinez-uso, Pla e Garcia-sevilla [MPG04] propdem um algoritmo de segmentacéo
nao supervisionado através de uma abordagem de multi-resolugdo a qual utiliza informacdes
de cores e de bordas com uma estrutura QT (Quadtree) e através de um processo de

minimizagdo iterativa de uma funcéo de energia. Como critério para definir o momento final
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da segmentacdo tem-se uma minimizagdo da energia de segmentacdo, que considera 0s
seguintes fatores: (1) o quanto homogéneas séo as regides; (2) a similaridade entre aimagem
segmentada e a imagem origina, e; (3) a similaridade entre os contornos obtidos e as
descontinuidades da imagem original. Como uma medida discriminante de cor utiliza-se a
distancia Euclidiana sobre o espaco de cores L*a*b* para calcular a distancia entre duas
cores, 0 gque possibilita uma andlise das cores muito préxima da percepcdo humana. A unido
de duas regides € decidida através de um processo interno que utiliza média, desvio padréo e
uma funcéo de densidade probabilistica. A deteccéo de bordas é calculada utilizando o calculo
do gradiente de regiGes com fronteiras e um algoritmo de PCA é utilizado para construir a
imagem magnitude gradiente da imagem original. Como exemplo, tem-se a Figura 3.6(a)
ilustrando aimagem original, a Figura 3.6(b) ilustrando o resultado da detec¢cdo de bordas e a

Figura 3.6(c) o resultado final da segmentacao.

Figura 3.6: Experimentos de M artinez-usd, Pla e Garcia-sevilla (adaptado de [MPGO04]). (a) | magem
Original. (b) Resultado da deteccéo de bordas. (c) Resultado da segmentag&o.

Ihlow e Seiffert [1S03] utilizam técnicas de segmentacdo de imagem para detecgéo de
células de cevada transgénicas em imagens coloridas de microscopio. A técnica utilizada é o
algoritmo de deteccdo de bordas de Canny sobre o canal H (matiz) do modelo de cores HSV.
S0 realizadas comparagBes entre esse método, deteccdo de bordas no modelo RGB e
classificacdo sobre as cores dos pixels. O resultado é que o método de Canny sobre HSV
apresenta resultados bem superiores aos demais em relacéo a extracdo das células daimagem.
Como exemplo, a Figura 3.7(a) demonstra a imagem original de uma célula de cevada com
transformacfes genéticas. A Figura 3.7(b) e a Figura 3.7(c) demonstram os resultados da
aplicacdo do algoritmo de Canny sobre o componente H do modelo de cores HSV, com seus

respectivos parametros.



62

g aoat TREVE "o LA subb SR
Fr=sy *

i - T . g
: * T
& ¥ -

e
e
I‘.ﬂﬂorlums -
"-._' N :.a"'--r "y F i . : . .' I-_
S o L

‘V

rﬂ

Figura 3.7: Experimentos de I hlow e Seiffert (adaptado de [I S03]). (a) Imagem original de uma célula de
cevada transfor mada geneticamente. (b) Resultado da detecgéo de bordas por Canny (o = 5, low threshold
0.16, high threshold 0.4). (c) Resultado da detecgéo de bordas por Canny (o = 12, low threshold 0.16, high
threshold 0.4).

3.1.3. Segmentacado baseada em Extracao de Regides

Algoritmos baseados em extragéo de regides séo normalmente aplicados em imagens
gue possuem 0s objetos a serem segmentados em regifes homogéneas. Assim, casos onde
existem diferencas bruscas de luminosidade e/ou texturas em uma mesma area do objeto,

podem nao apresentar resultados satisfatorios.

Dorkd, Paulus e Ahlrichs [DPAOO] modificam e compararam dois algoritmos
baseados na extracdo de regifes. o algoritmo CSC (Color Structure Code) [RB95] e o
algoritmo split and merge [DJ93]. Os dois algoritmos sdo comparados em uma analise de
imagem baseada em conhecimento, para exploracdo de cenas. Antes da aplicacdo dos
algoritmos de segmentacdo, as imagens sdo pré-tratadas com o algoritmo de filtro SNN
(Symmetric Nearest Neighbour). A segmentacdo CSC € baseada em uma estrutura de dados
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propria chamada de estrutura de ilha hexagonal (Figura 3.8). Esta estrutura possui, no nivel 0O,
uma ilha com 7 pixels. No nivel 1, possui 7 ilhas do nivel 0 e assim por diante, até ter uma
ilha apenas representando toda a imagem. As ilhas do mesmo nivel também compartilham
entre si uma ilha (ou pixel se for o nivel 0). O agoritmo CSC depende fortemente da
definicdo pelo usuario de um pardmetro: threshold. Este parametro determina a similaridade
de dois vetores de cores dependendo de uma distancia de cores escolhida e apresenta
diferencas significativas no processo de segmentac&o. Os resultados apresentados baseiam-se
na procura de objetos em um escritério e demonstram que tanto o pré-tratamento da imagem
de entrada quanto a escolha do parémetro threshold contribuem para que os resultados sejam
muito diferenciados. Contudo, conforme objetivo inicial do método, o tempo de
processamento € considerado baixo pelos autores, comparado com versdes anteriores do
método, todavia, comparacdes com outros métodos ndo sdo demonstradas. A Figura 3.9(a)
demonstra o Unico exemplo de imagem de entrada do processo, a Figura 3.9(b) ilustra o
resultado utilizando o método split and merge [DJ93] e a Figura 3.9(c) demonstra o resultado
utilizando o método CSC, porém ndo foram informadas as condi¢Bes para obtencdo desse

resultado.

Figura 3.8: Topologia deilhas hexagonais. (adaptado de [DPAQQ])
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Figura 3.9: Experimentos de Dorké, Paulus e Ahlrichs (adaptado de [DPAOQQ]). (a) Imagem de Entrada.
(b) Imagem resultante da segmentacéo por split and merge. (c) I magem resultante da segmentagdo por
CSC.

Com o intuito de criagdo de um processo automatico de segmentacdo, Deng,
Manjunath e Shin [DMS99] propdem uma nova abordagem para segmentacdo de imagens
coloridas chamado JSEG. Primeiramente, as cores da imagem sdo quantizadas em vérias
classes representativas, que podem ser usadas em diferentes regifes da imagem, conforme
[DKM+99]. Entéo, os pixels da imagem sdo repassados pel os seus correspondentes |abels de
classe, formando assm um class-map da imagem. A aplicagdo de um critério para “boa’
segmentagéo nas janelas locais do class-map resulta em uma J-Image, no qual altos ou baixos
valores correspondem a possiveis regides de fronteira ou de centros, respectivamente. Um
método de crescimento de regido € entéo utilizado para segmentar a imagem baseado em J-
Images multi-escalares. O processo necessita da definicéo de 3 pardmetros pelo usuério: (1) o
threshold para o processo de quantizagcdo das cores daimagem; (2) o niUmero de escalas paraa
segmentacdo espacia e (3) o threshold para a unido das regides. Contudo, mesmo com a
necessidade da defini¢éo desses parametros, foram processadas 2.500 imagens sem alteragcoes
dos paréametros e os resultados foram satisfatérios, conforme [DMS99]. Os resultados
apresentados incluem uma variedade de tipos de imagens. Como exemplo, a Figura 3.10(a)
demonstra aimagem original, a Figura 3.10(b) é o resultado do processo de quantizacdo com
13 cores, a Figura 3.10(c) demonstra um resultado apds a segmentacdo com escala 3 em 9
regides e, a Figura 3.10(d) demonstra o resultado final depois da unido das regifes em 27

regioes.
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Figura 3.10: Experimentos de Deng, Manjunath e Shin (adaptado de [DM S99]). (a) Imagem original. (b)
Resultado do processo de quantizagdo, com 13 cores. (¢) Resultado apds segmentacéo com escala 3 em 9
regides. (d) Resultado final depois da unido das regides em 27 r egides.

3.2. Resumo do Estado da Arte Relevante

A Tabela 3.1 demonstra o resumo das abordagens consideradas como base deste

trabal ho, enfatizando os métodos utilizados e suas principais caracteristicas.

Tabela 3.1: Resumo do estado da arte relevante par a a dissertagao.

Referéncia M étodo(s) Caracteristicas

Zhana e Wan Baseado em Classificadores. | Este método é baseado no algoritmo K-Means sobre o

[ ngo] 9 Classificador K-Means e espaco HSI, considerando os componentes matiz e
MRF. intensidade, separadamente.

Chen, Pappas, Baseado em Classificadores, Considera cores e texturas separadamente.

Mojsilovic e Rogowitz
[CPM+02]

Classificadores K-Means e
MRF. Decomposi¢ao wavel et
discreta (DWT).

Segmentagao por cores utiliza método ACA e por
texturas utiliza DWT.

Lee, Wang e Zhang
[LWZ03]

Baseado em Classificadores.
Classificador K-EM proposto
utilizando Kernel PCA.

Extensdo do algoritmo EM para GMM introduzindo
um passo interno de extracdo de caracteristicas (K-
Sep) em um espago de caracteristicas ndo-linear.
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Referéncia M étodo(s) Caracteristicas
Lambert e Grecu Baseqdp em Classificadores. Método de aglomeracdo de clusters baseado em um
Classificador FCM e o o : o
[LGO3] - critério de validag&o derivado de particOes fuzzy.
particoes fuzzy.

Sumengen, Kenney e . o~ Método variacional VIS que utiliza cores e texturas,
Manjunath miﬁggg?\ggzl que realiza difusdo daimagem baseado em um conjunto de
[SKMO04] 9 ) edge vectors.
Martinez-uso, Plae Método variacional que Abordag_ema\(/jarl acl C;Tal .C:? se_gr?mta(;aNO nzo d
Garcia-sevilla utiliza deteccio de bordas supervisionada a qual utilizain ormagdes de cores e de

. . bordas com uma estrutura QT e através de um processo
[MPG04] por célculo do gradiente. L - ~ -

de minimizag&o iterativa de umafungdo de energia

Ihlow e Seiffert Baseado em Detecgdo de Utiliza o algoritmo de detecgéo de bordas de Canny
[1S03] Bordas. sobre o canal H (matiz) do modelo de cores HSV.
Dorkd, Paulus e asead %0 d odificacio d stodos CSC e solit and d
Ahlrichs g eado em Extracéo de M bl icagao osm_et os Ie_s(qjo it an merge, onde
[DPAOO] egifes. ambos segmentam imagens coloridas em regides.
gﬁ?} g, Manjunath e Baseado em Extracéo de Método de segmentacao total mente automatico de
[DMS99] Regides. imagens coloridas, chamado JSEG.

3.3. Visdo Criticado Estado da Arte

A visdo critica do estado da arte analisa as fontes que foram utilizadas para o
desenvolvimento deste trabalho. Salientando suas vantagens e limitagdes busca-se refinar as
caracteristicas que podem ser utilizadas no método proposto (Capitulo 4). Entretanto, uma
comparacao direta do método proposto com as fontes do estado da arte torna-se inviavel, pois
as bases de dados sdo diferentes, aém de muitas das fontes ndo disponibilizarem o método
completo para execucdo e quantificacéo dos resultados. Contudo, os métodos com programas
e/ou codigo fonte disponibilizados [SKM04] e [DM S99] possuem seus resultados comparados
no Capitulo 5.

Considerando os métodos computacionais de segmentacdo de imagens coloridas,
desenvolver um método que atue satisfatoriamente em uma grande variedade de situacdes
constitui uma tarefa de alta complexidade. Os métodos analisados, em sua maioria, propdem
solucdes que podem ser submetidas em diversas situacdes, porém os resultados nem sempre

sdo satisfatérios para todos os casos.

O método proposto por Zhang e Wang [ZWO00] é considerado como forte base para
este trabalho, pois ndo considera tdo somente 0 modelo de cores RGB (Segéo 2.5.1). Contudo,
considera apenas 0 modelo HSI, o que dependendo da imagem pode trazer informagbes

insuficientes para analise de tintas. Nas fontes disponiveis do trabalho algumas imagens de
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resultados sGo omitidas. Fato que impede a conclusdo de que, mesmo nos exempl os dispostos,

0 método de unido dos componentes gera o melhor resultado de segmentagéo.

Considerando ndo somente cores mas também texturas, o método proposto por Chen,
Pappas, Mojsilovic e Rogowitz [CPM+02] assume que as regifes necessitam possuir cores
elou texturas bem diferentes para segmentar. Essa caracteristica pode apresentar resultados
insatisfatérios na andlise de tintas, pois hormalmente neste caso tem-se regides diferentes
onde as tintas possuem cores muito préximas, além de ndo possuirem uniformidade de textura
para cada regido que deve ser segmentada, podendo duas regifes diferentes possuirem a

mesma textura

O método proposto por Lee, Wang e Zhang [LWZO03] utiliza o Kernel PCA que é
eficiente e pode trabalhar com dados complexos, porém apresenta um problema de alto custo
computacional quando uma grande quantidade de dados deve ser analisada. O método propbe
uma reducdo neste custo de performance e conclui que obteve resultados satisfatorios para
imagens reais, porém ndo foi descrito o quéo satisfatorios estes sdo. Os resultados dispostos
no trabalho retratam que algumas regides com cores semelhantes sdo reunidas na mesma
regido e que o fundo por completo ndo é classificado na mesma regido, conforme ilustrado na
Figura 3.3(c). Estes fatores, adicionados da necessidade de definicdo de diversos parametros
gue dependem das amostras analisadas, fazem com gue essa abordagem possa apresentar

problemas na andlise proposta por este trabal ho.

Objetivando uma baixa complexidade computacional, 0 método proposto por Lambert
e Grecu [LGO3] necessita apenas de um parametro que determina indiretamente a quantidade
de classes que o resultado final terd. Tanto a definicdo desse parametro quanto a classificagéo

inicial do método sdo fortemente correl acionados com o resultado final.

O método VIS proposto por Sumengen, Kenney e Manjunath [SKM04] e o método
JSEG proposto por Deng, Manjunath e Shin [DMS99], assumem que cada regido da imagem
contém um padréo de textura distribuido uniformemente, 0 que nem sempre acontece com
fotos ampliadas de documentos questionados. Porém o método VIS é configuravel para
trabal har apenas com cores. Testes comparativos entre 0 método VIS e o método proposto

(Capitulo 4) estéo descritos no Capitulo 5 deste documento.

O método proposto por Martinez-usd, Pla e Garcia-sevilla [MPG04] e o método de

Ihlow e Seiffert [IS03] apresentam resultados satisfatorios para os testes apresentados, porém
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as imagens analisadas apresentam bordas bem definidas, sendo necessario analisar casos onde
as imagens ndo apresentassem bordas bem definidas, para uma comparacdo com uma possivel

utilizacdo com documentos questionados.

Os métodos CSC [RB95] e o algoritmo split and merge [DJ93] modificados e
comparados por Dorkd, Paulus e Ahlrichs [DPAQO], possuem uma ata dependéncia do
processo de pré-tratamento e dependendo da cena que esta sendo explorada, um pré-
tratamento diferente é utilizado. Adicionalmente, o resultado do algoritmo CSC é fortemente
dependente do parametro threshold, que, por suavez, determina a similaridade de dois vetores
de cores dependendo de uma distancia de cores. Estas dependéncias fazem com que os

algoritmos atuem em casos especificos, dependendo do pré-tratamento e dos parametros.

3.4. Comentérios Finais

Os trabal hos apresentados neste capitul os contribuem na andlise e escolha de métodos
e técnicas para a elaboracdo do método proposto através de observacdes sobre as
caracteristicas e os resultados apresentados por estes. Desta forma propdem-se um método de
segmentacdo baseado em classificadores, utilizando o algoritmo n&o supervisionado K-Means
com caracteristicas provenientes dos valores coloridos dos pixels das imagens, transformados
em diversos modelos de cores diferentes. No proximo capitulo sdo descritas as etapas que

envolvem o método proposto.



Capitulo 4

4 Método Proposto

Este capitulo descreve o método proposto através da apresentacdo de todas as etapas
para a segmentacéo de documentos questionados, onde foram utilizadas canetas esferogréaficas
com corante azul. S&o apresentadas as caracteristicas da base de dados, bem como o processo

de aquisicdo das imagens e suas configuracoes.

O diagrama do método proposto (Figura 4.1) apresenta todas as etapas do processo,
identificadas de E1 a E5. Os fluxos de dados entre as etapas sao identificados pelas letras de
A aD e uma descricdo detalhada dos fluxos de dados € apresentada nas secdes deste capitulo.

(E1) (E2) (E3) (E4)
Processo de (A) N Pré- ®) .| Extracio de © .| FExtracio de
Aquisicio Tratamento Fundo Caracteristicas
F 3
D)
(E5)
Documentos N
do Método Separacdo
Proposto das Tintas
h J
Resultado
Final

Figura4.1: Diagrama do método proposto (Nivel 1)
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O método proposto inicia com a etapa de aquisicdo de imagens (Secdo 4.2) dos
documentos questionados que foram selecionados para submissdo ao método (Segéo 4.1),
através de uma camera digital. Estas imagens (Fluxo A) sdo enviadas a etapa de pré-
tratamento (Secé&o 4.3), onde as regides de interesse so alinhadas e recortadas manual mente.
Com as imagens contendo apenas as regides de interesse (Fluxo B), a etapa de extracdo do
fundo (Secéo 4.4) separa as regides de tinta e fundo. A etapa de extrac8o das caracteristicas
(Secéo 4.6) recebe as imagens contendo apenas as regides de tinta (Fluxo C) e o conjunto de
caracteristicas que apresentou melhor resultado de classificacéo, gerado pelo protocolo de
escolha de caracteristicas (Sec8o 4.5). Esta etapa converte os valores da imagem,
originalmente no modelo de cores RGB, em um vetor de caracteristicas. A etapa de separacéo
de tintas (Secéo 4.7) recebe as imagens contendo apenas as regides de tinta e o vetor das
caracteristicas extraidas (Fluxo D). Esta etapa segmenta as regides de cada imagem utilizando

o classificador K-Means com o conjunto de caracteristicas escolhidas.

Desta forma, nota-se que o classificador K-Means foi utilizado no protocolo de
escolha de caracteristicas e nas etapas de extragdo do fundo e de separacdo das tintas. Na
etapa de extragdo de fundo, o classificador é utilizado para a segmentagcdo da imagem nas
areas de tinta e de fundo. No protocolo de escolha de caracteristicas e na etapa de separacéo

de tintas, o classificador é utilizado para a segmentagéo das duas tintas.

Ressalta-se que o diagrama do método proposto (Figura 4.1) apresenta apenas o hivel
1 de andlise. Detalhes sobre as etapas e os fluxos de dados entre estas sdo descritos nas secoes

desse capitulo.

4.1. Protocolo da Base de Dados

A base de dados contém todos os documentos considerados nos experimentos do
método proposto (Capitulo 5). Estes documentos foram criados em laboratério a fim de
simular possiveis ateracbes documentais. Os tipos de canetas e de papel utilizados na criacéo
da base de dados foram escolhidos por seu caréter popular e sdo descritos detal hadamente no
Apéndice A deste documento.

Todos os documentos da base de dados foram criados por um Unico autor, tanto a
escrita original quanto a alteracdo. Este fato contribui para a reducéo de interferéncias quanto

as caracteristicas grafoscopicas (Secdo 2.1.1) nos documentos analisados. Além de serem
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criados pelo mesmo autor, as ateracdes documentais foram realizadas com a intencéo de
falsificagéo, ou seja, foram tomados cuidados para que as alteragdes fossem o quanto menos
possiveis de serem identificadas através de andlises por olho nu ou por uso de lentes de

aumento, por exemplo.

O tema de todas as ateragOes redizadas foi a alteragdo por emenda (Segdo 2.1) do
algarismo numérico 3 pelo algarismo numérico 8. Desta forma, o conteldo original do
documento é o algarismo 3 e o conteldo alterado corresponde a juncéo das extremidades
desse algarismo, semelhante a escrita de um outro algarismo numeérico 3, porém espelhado.
Como a abordagem da proposta trata da anadlise dos pigmentos do corante, esse tema &
suficiente. Considera-se assim desnecessaria a criacdo de outros tipos de temas de alteracOes

para analise.

A base de dados contém 45 documentos com escritas de canetas que utilizam corante
azul. A superficie dos documentos é de papel branco e ndo apresenta interferéncias de
contelidos pré-impressos ou de qualquer tipo de ruido, exceto marcas fibrosas que séo
provenientes do processo de confecgcdo dos papéis. Estes documentos foram digitalizados
como imagens no formato TIFF, com dimensdo de 1984x1488 e no padréo True-Color de 24
BPP. Ou sgja, cada pixel contém um vetor com trés valores de 8 bits, onde pode-se representar
até 16.777.216 cores diferentes.

A quantidade de documentos da base de dados € considerada suficiente para
experimentos iniciais, pois apresenta todas as combinagdes de 10 canetas, utilizadas em pares.
Quando sfo realizadas ateracbes de um documento original, normalmente a quantidade de

canetas utilizadas sdo duas: uma do documento original e outra para a alteragéo.

Os documentos da base de dados foram divididos em dois conjuntos, gerando desta

forma dois conjuntos de imagens digitalizadas:

¢ Documentos da escolha de caracteristicas. geram imagens para o protocolo de
escolha de caracteristicas (Secdo 4.5).

e Documentos do experimento: geram imagens para os experimentos do método
proposto (Capitulo 5).

Os documentos da escolha de caracteristicas foram selecionados de tal forma a

apresentarem as principais caracteristicas de toda a base. Assim, procura-se aumentar a
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probabilidade de que as caracteristicas escol hidas apresentem melhores resultados, através da
submisséo ao processo das imagens dos documentos do experimento. Foram selecionados 5
documentos para o processo de escolha de caracteristicas e 40 para o experimento. A Figura

4.2(a) e aFigura 4.2(b) apresentam exemplos de imagens sem tratamento destes documentos.

oo

@ (b)

Figura 4.2: Imagem original sem tratamento. (a) Documento selecionado para o processo de escolha de
car acteristicas. (b) Documento para o experimento.

Todas as imagens da base foram digitalizadas através da mesma configuragdo dos
equipamentos. As principais informacdes referentes a esta configuragdo estdo dispostas na
Secéo A.3 do Apéndice A.

Normalmente, em documentos forenses sdo utilizadas canetas de corante azul ou
preto, sendo que as canetas de corante azul sdo as mais comumente utilizadas. Contudo,
andlises de canetas com outros tipos de corantes e solventes sdo previstas como trabalhos

futuros (Capitulo 6).

4.2. Processo de Aquisicao (E1)

O processo de aquisicdo compreende todas as atividades relacionadas a obtencéo de
imagens digitais de regides de interesse de documentos questionados. Esta se¢do descreve os

estudos realizados para a defini¢&o do conjunto de equipamentos utilizados neste trabal ho.
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Para realizar a obtencéo das imagens, a proposta deste trabalho (Secéo 1.3) prevé a
utilizacdo de um conjunto minimo de egquipamentos de baixo custo. Para a definicdo de um

conjunto suficiente de equipamentos para 0 processo, Varios equipamentos foram estudados.

O equipamento basico para a captura de imagens dos documentos € uma camera
fotografica. As cameras fotogréficas permitem a captura de imagens submetidas a incidéncia
elou transferéncia de diferentes tipos de iluminagdes, situacdo que ndo € permitida com o uso
de scanners, por exemplo. A camera utilizada por este trabalho € uma camera fotografica
digital. Comparada as cameras Monoreflex SLR (Sngle Lens Reflex) 35mm, cameras
Monoreflex médio formato, cdmeras de estudio e cameras tradicionais, as cameras digitais
apresentam as seguintes vantagens. previsdo do resultado fotografico, isencdo do custo de
revelacdo, definicdo compativel e ndo necessitam de equipamentos adicionais para
representacéo digital em computadores. Foram diversas as referéncias consultadas para
levantamento de informagdes relevantes sobre cameras fotogréficas digitais, dentre estas
destacam-se Fried [Fri03], Controle Net [ConO3] e Olympus [Oly03]. A camera escolhida
para este estudo representa um baixo custo e possuiu sensor padréo CCD (Secéo 2.4.1). A
especificagcdo detal hada desta encontra-se no Apéndice A deste documento.

Foram realizados diversos testes com a camera digital para a definicdo do melhor
formato de arquivo, dentre os utilizados pela maquina, para os trabalhos propostos. Os testes

resultaram em diversas imagens digitalizadas pela camera e estdo relacionados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Estudo sobre for matos de ar quivos da camer a digital

Selecdo | Tamanho | Compressdo | Taxa* Resolucdo BPP** | Cores*** | CoresUnicas
SHQ 1.927Kb| JPG/JIFIF 1/27 1984x1488 24 16,7 228.228
HQ 633Kb| JPG/JFIF 1/8 1984x1488 24 16,7 226.921
SQ1 620Kb| JPG/JIFIF 1/6 1600x1200 24 16,7 187.526
SQ2 528Kb| JPG/JFIF 1/4 1280x960 24 16,7 155.493
SQ2 353Kb| JPG/JFIF 1/4 1024x768 24 16,7 124.822
SQ2 146 Kb| JPG/ JFIF 1/4 640x480 24 16,7 68.154
TIFF 8.786 Kb Nenhum 1/1 1984x1488 24 16,7 226.355
*:  Taxade Compressdo.

** . Bitsper pixd.
*** - Medido em milhdes.

Ressalta-se que as informagdes descritas na Tabela 4.1 foram extraidas de imagens

digitalizadas pela mesma camera digital utilizada nesse trabalho. Todas as imagens
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correspondem a mesma cena e foram digitalizadas com a mesma posi¢éo da camera, através
do auxilio de um tripé.

Os resultados deste experimento permitiram que fosse definido o formato TIFF
(padrdo interno de selecdo da méquina fotografica) para a digitalizacdo das imagens que serdo
utilizadas no trabalho. Esta decisdo deve-se ao fato da imagem armazenada através do

formato TIFF apresentar as seguintes caracteristicas:
¢ Resolucdo superior arequerida para o estudo;

e NuUmero de cores unicas proOximo as maiores quantidades obtidas por outros
padrbes da mesma méquina (Tabela 4.1);

e N&o utilizamétodo algum de compressdo de imagens (Tabela 4.1).

A camera utilizada neste trabalho possui uma lente teleobjetiva prépria com a
funcionalidade zoom (analégico), porém, adicionalmente a essa lente, torna-se necessario o
uso de lentes close-up e lentes macro para conseguir uma melhor aproximagao das regides a

serem analisadas, conforme especificado no Apéndice A deste documento.

O tipo de iluminagdo ao qual os documentos foram submetidos € a por incidéncia, que
consiste em posicionar a fonte luminosa sobre a amostra para capturar 0s raios que sao
refletidos da mesma (Secdo 2.4.1). As fontes luminosas s8o0 compostas por lampadas
halégenas com filamento de tungsténio e estas lampadas possuem como principa
caracteristica a emissdo de ondas em uma grande faixa de comprimento, aproximadamente de
300nm & 1.000nm. Tanto as medidas para o posicionamento das fontes luminosas quanto as

especificagdes destas encontram-se no Apéndice A deste documento.

Como equipamentos acessorios, porém ndo menos importantes, foram estudados
oculos especiais para filtragem de radiagOes ultra-violeta e para atenuacéo de outros tipos de
iluminagdes. A incidéncia continua e por periodos longos de tempo de alguns tipos de luzes
na pele e nos olhos, pode causar problemas de salde, além de dores de cabega e cansago

visual.

Conforme mencionado anteriormente, o Apéndice A deste documento possui a
descricdo do “Documento do Processo de Aquisicdo”. Este documento apresenta as

informacBes técnicas dos equipamentos utilizados para a formacgéo da base de dados, bem
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como defini¢des quanto a documentacdo das configuragbes para a obtencdo das imagens

utilizadas.

As imagens ilustradas na Figura 4.2(a) e na Figura 4.2(b) sdo os resultados (Fluxo A)
desta etapa de processo de aquisi¢do do diagrama do método proposto (Figura 4.1). Todas as
imagens sdo digitalizadas na posi¢éo horizontal, desta forma respeita-se a regido central do
foco automético da camera digital. Estas imagens sdo submetidas a um pré-tratamento para
gue possam ser analisadas, como por exemplo: mudancga de formato, rotagdo e recorte. Estes

processos sdo descritos na préxima secéo.

4.3. Pré-tratamento (E2)

Na etapa de pré-tratamento cada imagem € tratada para que apresente somente as
regides de interesse para o0 estudo e para que esteja disposta de maneira a ser processada
corretamente por outros métodos de segmentacdo, utilizados para comparagéo dos resultados
(Capitulo 5). Todos os tratamentos realizados nesta etapa sdo “manuais’, ou segja, Ndo sao
propostos métodos e/ou algoritmos computacionais automaticos ou semi-automaticos que
realizam tais tratamentos. A caracteristica manual do processo justificasse pela proposta de
uma ferramenta semi-automética de segmentacdo, a qual ndo depende desta fase de pré-
tratamento. Assim, este processo € realizado apenas a fim de padronizar os experimentos e
permitir que estes sgjam submetidos a diversos métodos de segmentagdo, 0s quais Sa0

utilizados para comparacdo de resultados.

Os tratamentos realizados por esta etapa, conforme ilustrado na Figura 4.3, sdo:
Conversdo de formato de TIFF para BMP (E2.1); Rotagdo da imagem (E2.2), e; Recorte da
area de interesse (E2.3). O diagrama do método proposto de nivel 2 (Figura 4.3) representa
uma visdo mais detalhada da etapa 2 do diagrama do método proposto de nivel 1 (Figura4.1).
Os trés tratamentos desta etapa foram realizados com o software Irfan View versdo 3.85

[SKki05]. Este software se enquadra na categoria de freeware para uso ndo-comercial.

O tratamento de conversdo do formato TIFF para o formato BMP néo apresenta perda
de informagdes. O formato BMP € um formato sem compactagdo que suporta varios tipos de
padrées de cores. O padréo utilizado foi o True-Color com 24 BPP, ou seja, cada pixel contém
um vetor com trés valores de 8 bits onde pode-se representar até 16.777.216 cores diferentes.

A escolha pelo formato BMP deve-se ao fato de ser um formato sem compactacdo e com
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aceitagéo nas ferramentas utilizadas neste estudo, como por exemplo: Bibliotecas Gréficas de

Programacdo, Utilitéarios de Tratamento de Imagens, entre outros.

O tratamento de rotag@o apenas proporciona uma melhor visualizagdo para andlise da

imagem. Nenhum processamento do método proposto depende da disposi¢do da imagem.

(B)

(E2.1) (E2.2) (E2.3)

Conversio de
Formato

(A) T

0O

e Rotacio — Recorte

Figura 4.3: Diagrama do método proposto: Etapa E2 (Nivel 2)

O tratamento de recorte consiste na selecdo apenas da area de interesse da andlise e
exclusdo do restante da imagem. Sua execugdo apresenta uma reducdo significativa nas
dimensdes das imagens. A area de interesse recortada da imagem original representa nameédia
6,6% dos pixels da imagem original, sendo este valor o cdculo da média da reducéo das
imagens da base de dados. Esta proporgao apresenta variagdes dependendo principa mente do
tamanho da letra do autor. Fatores de configuracdo da lente zoom da méaquina fotografica
também poderiam afetar esta proporcéo, porém esta configuragdo € fixa para a obtencéo de
todas as imagens da base dados (Se¢do 4.2). A reducdo das dimensbes da imagem
proporciona uma reducéo direta no tempo de processamento da mesma, pois apresenta um
numero menor de pixels para andlise. Ressalta-se que apenas sdo desconsideradas da imagem
original as regifes que ndo sdo de interesse a0 método, conforme ilustrado na comparagéo

entre aFigura4.2(a) e aFigura4.4(a), e entre a Figura 4.2(b) e a Figura 4.4(b).
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Outra vantagem deste tratamento encontra-se na disposicdo das imagens para que
possam ser anadlisadas em relacdo a resultados de outros métodos (Capitulo 5). Um dos
meétodos disponiveis [SKMO04], que foram utilizados por este estudo para a realizagdo da
comparagdo de resultados, realizam uma redugdo ndo documentada de escala das imagens
para que estas possam ser processadas. Desta forma, imagens com dimensdes muito grandes

apresentam perda de informagdes nesse processo de reducdo de escala.

As imagens resultantes deste pré-tratamento apresentaram uma media de 32.565 cores
nicas e dimensdo média de 340x559 pixels. Ressalta-se que ndo sdo alteradas caracteristicas
de escala das imagens submetidas a essa etapa, assim a andlise das mesmas néo € prejudicada
por motivos de distor¢Bes e/ou perda de informagdes em relagdo a regido de escrita. Exemplos

dos resultados séo ilustrados na Figura 4.4 e na Figura 4.4(b).

@ (b)

Figura 4.4: Imagem pré-tratada. (a) do conjunto de imagens par a escolha de car acteristicas. (b) do
conjunto de imagens para o experimento.

A imagem pré-tratada é enviada (Fluxo B) a etapa de extracdo de fundo. O

procedimento desta etapa é descrito na préxima secao.

4.4. Extracao de Fundo (E3)

A etapa de extragdo de fundo da imagem pré-tratada (Fluxo B) objetiva eliminar as

informacBes dessa imagem que ndo sdo relevantes para a andlise, ou segja, eliminar o fundo.
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Normalmente os documentos apresentam diferencas salientes entre as cores do papel e das
tintas das canetas utilizadas, porém existem casos onde porc¢des da regido escrita apresentam
cores fracas o suficiente para serem confundidas com a cor do papel. Estas situacdes ocorrem

principalmente nos seguintes casos.

e O autor aplica menor pressdo vertical da caneta nos momentos de inicio €/ou

término da escrita;

e O autor possui uma caracteristica em toda a sua escrita de aplicar pouca pressao

vertical na canetg;

e A caneta apresenta uma falha no processo de captura da massa corante pela esfera,
gue pode ser ocasionado por sujeira na esfera ou falta de pressdo no tubo de

conducdo onde armazena-se a massa corante.

A escolha do método de extracdo de fundo utilizado por este trabalho baseia-se
principalmente nos diferentes resultados apresentados por alguns métodos, em relacéo a estas
situagoes.

Existem vérias tonalidades de corantes de canetas, mesmo considerando apenas as de
corante azul e inlmeras variagbes de pressdo exercida pelos autores. Com isso, uma andlise
direta e individual de algum dos componentes do modelo de cores RGB para a extragéo do
fundo pode apresentar resultados com perdas de informagbes em relagdo aos demais
componentes. A fim de proporcionar uma melhor extragdo do fundo, a partir daimagem pré-
tratada cria-se uma imagem com informagdes suficientes para este processo. Esta imagem
sintetiza as informagdes dos componentes significativos daimagem original, ou sgja, € gerada

a partir de processos de conversao para niveis de cinza.

Conforme a Secéo 2.6.5, os métodos de conversdo de imagens para niveis de cinza
considerados por este estudo s30:

1. Atribuicdo de O para o componente S do modelo de cores HSI. O componente S
determina o grau no qual a cor ndo esta diluida no branco, ou seja, esta relacionado

com adilui¢&o do corante no papel.

2. Utilizacdo do componente H do modelo de cores HSI. O componente H representa
a proépria cor, que no caso da separacdo do fundo apresenta valores com
significante diferenca entre fundo e tinta.
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3. Utilizacdo da luminancia Y do modelo de cores YUV (padréo PAL) ou do modelo
de cores Y1Q (padrao NTSC). O componente Y é utilizado nos padrdes televisivos
pois sua composi¢ao visa maximizar o contraste da imagem, desta forma resulta

em uma imagem com fundo e tinta bem definidos.

4. Utilizagdo do componente G do modelo RGB. O componente G possui 0 valor

mais significativo na composi¢do do componente Y dos modelos YUV e Y1Q.

Observa-se que 0 método 2 ndo € um método cléssico para conversdo de imagens
coloridas em niveis de cinza. Porém, seu resultado conforme ilustrado na Figura 4.5(c),
armazena informagdes relevantes ao método de extracdo de fundo, pois o componente H do

modelo de cores HSI sintetiza todas as informagdes referentes a cor da imagem.

Os métodos 1, 3 e 4 apresentam pequenas, porém, relevantes diferencas em seus
resultados finais. A principal diferenca encontra-se no nivel de contraste da imagem
resultante, conforme ilustrado nos exemplos da Figura 4.5(b), da Figura 4.5(d) e da Figura
4.5(e). O contraste € a diferenca nas propriedades visuais que fazem com que um objeto seja
distinguivel de outros objetos ou do fundo de umaimagem. Em outras palavras, o contraste é
determinado pela diferenca na cor e no brilho da luz refletida ou emitida por um objeto e

outros objetos dentro do mesmo campo de vis&o.
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Figura 4.5: Experimentos para conver sdo em niveis de cinza. (a) Imagem original colorida. (b) | magem
convertida para niveis de cinza atribuindo zer o para o componente S do modelo HSI. (c) Imagem
convertida para niveis de cinza utilizando o componente H do modelo HSI. (d) | magem convertida para
niveisde cinza utilizando a luminancia Y do modelo YUV ou Y1 Q. (€) Imagem convertida para niveis de
cinza utilizando o componente G do modelo RGB.

(€)

Como o contraste € uma percepcdo visual, nota-se visualmente que a Figura 4.5(e)
apresenta a melhor definicdo de contraste, mesmo o resultado sendo muito parecido
visualmente com a Figura 4.5(d). Comparando estes dois métodos de conversao, este estudo
define o método 3 de célculo da luminancia Y (Figura 4.5(d)), como o método mais adequado
para conversdo dentre os métodos 1, 3 e 4. Justifica-se tal escolha pois 0 método de utilizacdo
do componente G do modelo RGB produz uma imagem resultante sem informacfes dos
demais componentes, o que prejudica o processo de extragdo do fundo.

Desta forma, no processo de extracdo do fundo, considera-se os seguintes métodos

para conversao de imagens em niveis de cinza:
e Utilizagdo do componente H do modelo de cores HSI.

e Utilizacdo da luminancia Y do modelo de cores YUV (padrédo PAL) ou do modelo
de cores Y1Q (padréo NTSC).

Para o processo de extragdo do fundo de imagens, normamente sdo utilizados
algoritmos de limiarizacdo em niveis de cinza ou algoritmos de classificagdo. Testes com
limiarizadores e com classificadores foram realizados para a definicdo do algoritmo que

apresenta melhores resultados, considerando imagens da base de dados. Os limiarizadores
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utilizados foram: Anisotropia [Par96], Gradiente SIS (Smple Image Satistic) [RW96],
Laplaciano de Chehikian [CPO5], Entropia de Abutaleb [Abu89], Entropia de Pun [Pun8l],
Otsu [Ots79] e Otsu-Yan [Yan96]. Os classificadores utilizados foram: Fuzzy C-Means
[JBR9I7] e K-Means (Segéo 2.7.3).

Dentre todos os métodos de limiarizagdo, independente do tipo de conversdo para
niveis de cinza, o método Otsu apresentou os melhores resultados. Todos os resultados foram
comparados visualmente, com o0 conhecimento a priori das regides que deveriam ser
limiarizadas.

Os métodos de classificacdo avaliados apresentaram resultados muito proximos,
porém o método K-Means apresentou melhores resultados sobre algumas imagens criticas,
onde o corante da tinta estava fraco o suficiente para ser confundido com o papel de fundo. O
classificador Fuzzy C-Means, nestes casos, desconsiderou estas regifes como sendo regides
gue possuiam corante das tintas. Esses resultados foram obtidos para os dois métodos de

conversao para hiveis de cinza utilizados.

Através desta pré-analise foram enumerados os seguintes métodos como de melhores
resultados (sem relevéancia de ordem):

1. Limiarizador Otsu sobre o componente Y do modelo de cores YUV ou YIQ;

2. Limiarizador Otsu sobre o componente H do modelo de cores HS;

3. Classificador K-Means sobre o componente Y do modelo de cores YUV ou YIQ;
4. Classificador K-Means sobre o componente H do modelo de cores HS.

Para os métodos que utilizaram o classificador K-Means, foram selecionados os

seguintes parametros:

e Numero de caracteristicas. Apenas a intensidade do nivel de cinza dos pixels (1

caracteristica).
e NUmero de classes. As classes datinta e do fundo (2 classes).

e NUumero de iteractes. Nao foi definido limites de iteracOes, estas findam quando

o critério de convergéncia é satisfeito.

e Critério de convergéncia: Quando ndo ha mais movimentacdo alguma dos

centros, ou seja, critério 107,
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Considerando a andlise visual dos resultados, os métodos 1, 2 e 3 apresentaram
extracOes de fundo semelhantes as esperadas em todas as imagens submetidas a avaliacéo.
Fato que ndo ocorreu com 0 método 4 em todas as imagens analisadas. Os métodos 1, 2 € 3
poderiam ser utilizados sem apresentarem prejuizos para 0 método proposto. Porém, em uma
andlise com imagens criticas de segmentacdo, onde existem regides de tinta que apresentam
colorag@o muito proxima ao fundo da imagem, o método 3 apresentou uma maior constancia
nos resultados. Esta constancia foi observada no que diz respeito a pequenos detalhes da
imagem, que foram ignorados pelos demais métodos. Este fato foi decisivo para a escolha do
método 3 (Classificador K-Means sobre o componente Y do modelo de cores YUV ou YIQ)
para aplicagdo no método proposto. Como exemplo, a Figura 4.6(a) demonstra uma imagem
gue € considerada critica para extracdo de fundo. Resultados da aplicac&o dos quatro métodos
em relacdo a esse exemplo sdo ilustrados da Figura 4.6(b) a Figura 4.6(e), onde pode-se notar
gue os resultados dos métodos 1, 2 e 3 sGo muito proximos.

@ (b)
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(d) (e)

Figura 4.6: Experimentos para extracao de fundo. (a) | magem pré-tratada. (b) Resultado do limiarizador

Otsu sobre o componente Y do modelo de cores YUV ou YI1Q. (c) Resultado do limiarizador Otsu sobreo

componente H do modelo de cores HSI. (d) Resultado do classificador K-M eans sobre o componente Y do

modelo decores YUV ou Y1Q. (e) Resultado do classificador K-M eans sobre o componente H do modelo
decoresHSI.

Ouitros algoritmos de classificag&o poderiam ter sido escolhidos para serem analisados
no processo de extracdo de fundo. Porém, testes realizados com os classificadores Fuzzy C-
Means e K-Means demonstraram que seus resultados foram satisfatérios para o processo. Esta
constatacdo unida com a simplicidade de implementacdo dos métodos apresenta-se como

suficiente para a escol ha de apenas esses dois métodos para estudos.

Definido o método para o processo de separacdo do fundo, tem-se o detalhamento

desta etapa ilustrado na Figura 4.7.
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(E3.1) (E3.2) (E3.3)

Conversao para Separacao

NiveisdeCinza —» Do Fundo [  Hltragem

(Y do YUV/YI()) (K-Means, k=2)
Y

® |

Figura 4.7: Diagrama do método proposto: Etapa E3 (Nivel 2)

O processo de conversdo para niveis de cinza (E3.1) utiliza o componente Y do

modelo de cores YUV ou YIQ, conforme descrito anteriormente.

O processo de separacdo do fundo (E3.2) utiliza o classificador K-Means conforme
justificado anteriormente. A descricdo do processo de classificagdo encontra-se na Se¢éo 2.7.2
e a descricdo do classificador K-Means encontra-se na Se¢éo 2.7.3. A imagem em niveis de
cinza é submetida ao classificador utilizando como caracteristica apenas a intensidade do
nivel de cinza dos pixels daimagem, normalizados no intervalo [0,1]. Destaformao K-Means
considera seu espaco de caracteristicas como um universo unidimensional. Como aintencéo é
separar apenas a regido de fundo da regido onde incidiu tinta, a quantidade de classes

configurada como parédmetro para o classificador K-Means é de duas classes (K = 2).

O classificador K-Means possui uma dependéncia quanto ao método que atribui
valores iniciais aos seus centros e existem véarios métodos propostos para essa tarefa (Secéo

2.7.3). Foram considerados para comparacdo de resultados dois métodos: (1) Inicializacéo
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aleatoria dos centros iniciais; (2) Inicializagdo através da divisdo dos valores nos eixos do

espaco de caracteristicas.

O método (1) utiliza um gerador de nimeros aeatérios para definir as coordenadas
iniciais dos centros em relacéo atodos 0s seus eixos (dimensdes do espaco de caracteristicas).
Existem momentos em que pode-se gerar coordenadas iguais para dois centros e nesses casos

0 processo repete-se a fim de gerar outros valores.

O meétodo (2) é proposto por este estudo e realiza uma divisdo de valores nos eixos do
espaco de caracteristicas. Os valores dos centros iniciais séo dispostos nos limites da divisdo
dos valores contidos no espaco de caracteristicas. Considerando apenas um eixo (Figura4.8) o

procedimento se repete para os demais.

I i i >

=

0 s FINEE

Figura 4.8: Exemplo de um eixo do espaco de car acter isticas delimitado pelo menor e pelo maior valor de
car acteristicas no eixo

Considerando a formulagdo da Segdo 2.7.3, tem-se os K centros de agrupamentos

iniciais 7,(1).2,(2)..... ¢ (1) Considere min e max como 0 menor e 0 maior valor de
caracteristica respectivamente, em um eixo do espaco de caracteristicas (Figura 4.8). Desta
forma, tem-se a defini¢do dos centros iniciais como os limites internos da divisdo do intervalo

[min,max] em K+1 partes iguais, conforme Equagéo (4.1).

max—min ). :
1)=| ———— [+ min 4.1
2)-[ T @1
paratodo 1=12,...K AF gura 4.9 demonstra um exemplo dalocalizag&o dos centros

iniciais z(1) e z,(1), considerando apenas o uso de 2 classes em um espago unidimensional.

: : : : : >
0 min 7(l) 7(1) o 1

Figura 4.9: Exemplo de um eixo do espago de car acter isticas delimitado pelos valores iniciais dos centr os

21(1) ez (1)
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Os dois métodos de inicializacdo de centros foram testados com 12 imagens
selecionadas da base de dados. Os resultados dos testes foram quantificados considerando
uma classificagéo para 2 classes, com valores da caracteristica respeitando o interval o [0,255]
em um espaco unidimensional. As informagdes consideradas para andlise sdo as coordenadas
dos dois centros finais do processo de classificacdo e a média destes valores, que representa o
limite de separagdo das classes (threshold). Desta forma busca-se quantificar a influéncia dos

centrosiniciais na classificagdo final.

O método (1) ndo apresentou resultados confidveis para andlise comparativa, sendo
este executado uma Unica vez para cada imagem. Dependendo do momento da execucdo, 0s
resultados finais da classificagdo apresentaram diferencas com o mesmo conjunto de dados. A
Tabela 4.2 apresenta, como exemplo, os resultados finais de 10 execucdes do algoritmo K-
Means com inicializacdo aleatéria dos centros, sobre uma imagem selecionada ao acaso da
base de dados. Nota-se que os resultados ndo sdo estaveis dependendo do momento da

execucdo, calculando um threshold que variade 170 a172.

Tabela 4.2: Resultados de 10 execugBes do classificador K-M eans com inicializagdo aleatéria de centros
sobre uma imagem selecionada da base de dados

Execucdo Centrol Centro2 Threshold
01 229 110 170
02 229 110 170
03 230 111 171
04 230 111 171
05 230 111 171
06 231 112 172
07 230 111 171
08 229 110 170
09 230 111 171
10 231 112 172

A Tabela 4.2 demonstra a instabilidade dos resultados finais do método (1) sendo os
centros iniciados com valores gerados aleatoriamente. Este fato é suficiente para a néo
utilizacdo do método (1) neste estudo. Contudo, a fim de comparar os resultados dos dois
métodos, para o0 método (1) foram realizadas 10 execucdes sobre cada imagem. Destas
execucOes foram considerados os valores que apresentaram maior repeticdo nos resultados
finais de classificagéo dos testes. A Tabela 4.3 demonstra os resultados aplicando os métodos

sobre as imagens sel ecionadas da base de dados.
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Tabela 4.3: Resultados da aplicagao dos métodos deinicializagao dos centros do classificador K-Means
sobr e asimagens selecionadas da base de dados

I magem M étodo Centro1 Centro 2 Threshold
o1 (1) Aleatério 97 133 115
(2) Média 97 133 115
02 (1) Aleatério 111 230 171
(2) Média 110 229 170
03 (1) Aleatério 108 163 136
(2) Média 107 162 135
o (1) Aleatdrio 77 198 138
(2) Média 77 198 138
05 (1) Aleatério 9 133 71
(2) Média 9 133 71
06 (1) Aleatério 31 166 99
(2) Média 31 167 99
07 (1) Aleatdrio 16 186 101
(2) Média 16 186 101
08 (1) Aleatério 130 191 161
(2) Média 130 191 161
09 (1) Aleatério 24 222 123
(2) Média 24 222 123
10 (1) Aleatério 5 175 90
(2) Média 5 175 0
1 (1) Aleatério 23 206 115
(2) Média 23 206 115
12 (1) Aleatério 4 173 89
(2) Média 4 173 89

Os resultados dos dois métodos (Tabela 4.3) apresentam algumas situacdes de
variacdo de threshold e nas demais situagdes os resultados sdo idénticos. As variacbes
apresentadas séo de uma cor no threshold, ou seja, mesmo com a execucdo de 10 vezes do
classificador para cadaimagem, o método (1) apresenta variagtes de resultados em relagéo ao
método (2).

O método (2) apresenta resultados estaveis e préximos ao método (1), sendo este
executado 10 vezes (Tabela 4.3). Desta forma, considerando esta estabilidade, este estudo
utiliza o método (2), de inicializagdo através da divisdo dos valores nos eixos do espago de

caracteristicas, para definir os valoresiniciais dos centros do classificador K-Means.

O resultado deste processo de separacdo do fundo (E3.2) € uma imagem em nivels de
cinza contendo apenas a regido que contém aincidéncia de tinta, com seu fundo na cor preta
(Figura 4.7). Contudo, o resultado final da etapa (E3) deve ser uma imagem contendo esta
mesma regido, porém com as cores originais da imagem. Desta forma, o processo de

Filtragem (E3.3) utiliza a imagem pré-tratada (Fluxo B) e a imagem das tintas em nivel de
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cinza para gerar uma nova imagem com o resultado final colorido. O processo consiste em
verificar o valor de cada pixel da imagem em niveis de cinza sem o fundo, caso o valor do
pixel seja superior a 0 (regido de tinta) entdo este pixel naimagem resultado recebe o mesmo
valor do pixel daimagem pré-tratada (Fluxo B).

O processo de filtragem (E3.3) resulta em uma imagem colorida com seu fundo
extraido (Fluxo C), conforme exemplificado na Figura 4.6(d) e na Figura 4.10(a). Esta
imagem sera utilizada na etapa de extracdo de caracteristicas (Se¢do 4.6), na etapa de
separacdo das tintas (Secdo 4.7) e no protocolo de escolha de caracteristicas, descrito na

préxima segéo.

4.5. Protocolo de Escolha de Car acteristicas

O protocolo de escolha de caracteristicas possui 0 objetivo de definir qual o melhor
conjunto de caracteristicas para serem utilizadas na etapa de extracéo de caracteristicas (Secéo
4.6). Este conjunto é definido através da combinag@o de caracteristicas que apresentarem

resultado mais proximo do ideal, definido através de imagens de prova.

As imagens utilizadas para a escolha de caracteristicas foram selecionadas sendo

considerados documentos representativos da base de dados (Segéo 4.1).

O protocolo quantifica os conjuntos de caracteristicas através da submissdo das
imagens a um processo exaustivo de classificagbes, a fim de definir as melhores
caracteristicas. Desta forma, as imagens devem ser submetidas inicialmente aos processos de

aquisicdo, pré-tratamento e extracdo de fundo, definidos neste capitulo.

O protocolo de escolha de caracteristicas recebe imagens coloridas com seus fundos
extraidos. Estas sdo classificadas utilizando o algoritmo K-Means (Secdo 2.7.3) através do
método de inicializaco aleatdria dos centros iniciais, proposto por este trabalho. O processo
de classificagdo utiliza todas as combinagdes dos componentes dos modelos de cores RGB,
HSI e CMYK (Segédo 2.5). Os modelos RGB e CMYK apresentam forte acoplamento entre
seus componentes, além de representarem as cores primarias aditivas e subtrativas
respectivamente. O modelo de cores HSI possui uma representacéo desacoplada de seus
componentes, representando a matiz, a saturagéo e a intensidade independentes. Desta forma,

busca-se a melhor distingdo das classes através do teste de caracteristicas que apresentam
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diferencas quanto a representacdo de seus valores e quanto aos relacionamentos que essas

possuem entre Si.

Considerando a quantidade de combinacfes possiveis de serem realizadas com os 10
componentes, cada imagem € submetida 1.023 vezes ao classificador K-Means, que gera
2.046 imagens de resultado, pois a quantidade de classes € 2. Como foram selecionados 5
documentos para a base de escolha de caracteristicas (Se¢do 4.1), este protocolo resulta na

criagéo de 10.230 imagens.
Destaforma, o processo de classificaco utiliza os seguintes parametros.

e NUmero de caracteristicas: Todas as combinacfes dos componentes dos modelos
de cores RGB, HSI e CMYK, ou sgja, dependendo da execucéo do processo este
terd de 2 a 10 caracteristicas.

e NUmero de classes. As classes datinta original e datinta de alteracdo (2 classes).

e NUumero deiteracdes. Nao foi definido limites de iteragdes e estas findam quando

o critério de convergéncia é satisfeito.

e Critério de convergéncia: Quando ndo ha mais movimentagdo alguma dos

centros, ou seja, critério 107,

O modelo RGB é utilizado no protocoloco por ser utilizado pelo equipamento de
digitalizac&o e por ser um modelo padréo base para representacdo de imagens. O modelo HS|
€ utilizado pois seus componentes ndo sdo acoplados e seus valores representam informacgdes
gue ndo sdo compreendidas no modelo de cores RGB. Por fim, o0 modelo de cores CMYK,
mesmo representando informagdes complementares em relacdo ao modelo de cores RGB, é
utilizado por permitir um agrupamento diferenciado das informagBes no espaco de
caracteristicas, comparado aos valores do modelo de cores RGB.

Como o padrdo para representacdo de cores de todas as imagens € o modelo RGB, a
necessidade de utilizacdo de componentes de um outro modelo, ocasiona a conversao entre
modelos a partir do RGB (Sec¢éo 2.6). Os resultados destas conversdes sdo normalizados para

o intervalo [0,255], afim de ndo favorecer alguma caracteristica no processo de classificacao.

Como o objetivo do protocolo € definir um conjunto de caracteristicas que melhor
represente a separacdo das tintas, um processo de quantificagcdo dos resultados do processo de

classificagdo € proposto. A fim de definir quais sdo os resultados esperados, criou-se
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manualmente para cada imagem duas outras imagens de prova, contendo as duas area que
devem ser classificadas. Como exemplo, a Figura 4.10(a) ilustra uma imagem resultante do
processo de extragcdo do fundo. A Figura 4.10(b) e a Figura 4.10(c) ilustram as duas imagens

de prova criadas para estaimagem.

@) (b) (©)

Figura 4.10: Imagens de prova. (a) Imagem resultante da etapa de extracdo de fundo. (b) Primeiraimagem
de prova. (c) Segunda imagem de prova.

As duas imagens de prova (Figura 4.10(b) e Figura 4.10(c)) representam o resultado
ideal para 0 processo de classificacdo. Nota-se que existem regifes na imagem origina
(Figura 4.10(a)) onde ha incidéncia das duas canetas utilizadas, onde estas se sobrepdem.
Nestes casos, as imagens de prova sdo criadas dividindo a regi&o entre as duas provas, ou a
regido é dividida e cada parte é atribuida a imagem que representa a tinta onde esta regido
mais se assemelha. As decisdes envolvendo a criagéo de imagens de prova sdo todas tomadas
a partir de conhecimentos a priori sobre a confecgdo dos documentos com a tinta original e
sobre a alteracdo realizada com outra tinta.

O processo de quantificacdo dos resultados é realizado através da comparagdo entre as
2 imagens resultantes da classificagdo e as 2 imagens de prova geradas manua mente.

Considerando todos os valores de pixels das imagens, os seguintes valores sdo calculados:

e Positivos: Percentual de pixels daimagem resultante da classificagdo que existem
na respectiva imagem de prova.
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e Falsos Positivos: Percentual de pixels da imagem resultante da classificagdo que

n&o existem na respectivaimagem de prova.

Para cada imagem submetida a0 processo calcula-se os percentuais de acertos e de
erros. O percentual de acertos é a representacdo direta do percentual positivo. O percentual de

erros é arepresentacéo direta do percentual falso positivo.

Como cada imagem contém duas imagens resultantes da classificacdo e duas imagens
de prova, dois percentuais de acertos e dois percentuais de erros sdo calculados. Desta forma,
a fim de representar os percentuais finais de acertos e erros de cada imagem, calcula-se as
médias aritméticas de acertos e de erros desses pares.

A escolha do melhor conjunto de caracteristicas para cada imagem é realizado
comparando os 1.023 resultados de média de acertos e de erros. O conjunto de caracteristicas
que apresentar maior percentual da média de acertos e conseqlientemente menor percentual da
média de erros, € considerado como o conjunto que melhor representa a classificagéo das duas
tintas para cada imagem. Considerando o processamento das 5 imagens da base de escolha de

caracteristicas, tem-se seus resultados na Tabela 4.4:

Tabela 4.4: Resultado do melhor conjunto de caracter isticas par a cada imagem da base de escolha de
caracteristicas

Imagem Conj unt’o _de M aigr_PercentuaJ da Menqr _Percentua] da
Caracteristicas M édia de Acertos MédiadeErros
01 B 76,69 23,31
02 BSMY 70,38 29,62
03 SMY 68,25 31,75
04 GBSMY 77,26 22,74
05 S 63,75 36,25

Analisando os resultados dispostos na Tabela 4.4, nota-se que em nenhuma imagem
repetiu-se o melhor conjunto de caracteristicas. Este fato demonstra que, mesmo com todas as
imagens contendo tintas de corante azul, seus valores de pixels ndo apresentam um padréo

bem definido em relacdo as &reas comparadas com as imagens de prova.

A Tabela 4.4 apresenta os melhores resultados considerando cada imagem da base de
escolha de caracteristicas separadamente. A fim de quantificar qual o conjunto de

caracteristicas que melhor representa a classificagdo de todas as imagens desta base, os
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valores de cada um dos conjuntos s&0 obtidos para todas as imagens da base. Esses resultados

sd0 demonstrados na Tabela 4.5, como segue:

Tabela 4.5: Resultado da aplicagdo do melhor conjunto de caracter isticas para cada imagem em todas as
imagens da base de escolha de car acteristicas

Imagem Conjunt,o _de Majgr_PercentuaJ da Menqr _Percentual da
Caracteristicas M édia de Acertos MédiadeErros
B 76,69 23,31
BSMY 66,75 33,25
01 SMY 64,48 35,52
GBSMY 65,65 34,35
S 63,31 36,69
B 62,74 37,26
BSMY 70,38 29,62
02 SMY 70,38 29,62
GBSMY 65,69 34,31
S 67,48 32,52
B 63,50 36,50
BSMY 68,24 31,76
03 SMY 68,25 31,75
GBSMY 61,85 38,15
S 64,29 35,71
B 77,17 22,83
BSMY 77,22 22,78
04 SMY 76,58 23,42
GBSMY 77,26 22,74
S 60,25 39,75
B 56,82 43,18
BSMY 63,66 36,34
05 SMY 54,44 45,56
GBSMY 61,26 38,74
S 63,75 36,25

Assim, a média de resultados dos conjuntos de caracteristicas sdo calculados para a
definicdo das caracteristicas que representam a melhor classificagdo das imagens da base de

escolha de caracteristicas. Estes valores sdo demonstrados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Percentual médio dos resultados da aplicacdo do melhor conjunto de car acteristicas para cada
imagem em todas as imagens da base de escolha de car acteristicas

Conjunto de Car acteristicas Média Final de Acertos Média Final de Erros
B 67,38 32,62
BSMY 69,25 30,75
SMY 66,82 33,18
GBSMY 66,34 33,66
S 63,82 36,18
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Os resultados da Tabela 4.6 demonstram que com 69,25% de média final de acertos e
30,75% de médiafinal de erros, o conjunto composto pelos componentes B, S M e Y é o que

representa melhor a classificagdo das imagens da base de escolha de caracteristicas.

Analisando os resultados demonstrados na Tabela 4.4, nota-se que 0s componentes
individuais B, M e Y sdo selecionados em 3 conjuntos de caracteristicas e 0 componente
individual S é selecionado em 4 conjuntos de caracteristicas. Além disso, 0 conjunto que
contém os componentes S M e Y sdo selecionados em 3 imagens. Isto representa que as
informacBes contidas em todas as imagens da base sdo mais propicias de serem separadas, a
fim de chegar as imagens de prova, através destes componentes do que por meio de qualquer

outra combinacdo dos demais.

Conforme descrito na Secéo 2.5, tem-se as seguintes caracteristicas para justificar a

escolha do processo por estes componentes:

e O componente B do modelo de cores RGB representa a cor azul, a qual é a base
das cores das tintas utilizadas nos documentos analisados. Analisando a Tabela
4.4, nota-se que a imagem 01 apresentou como melhor caracteristica apenas o

componente B, 0 que contribui para evidenciar suaimportancia.

e O componente Y do modelo de cores CMYK representa a cor amarela, a qual
possui valor complementar em relac&o ao valor do componente B do modelo RGB.
Conforme visto anteriormente, a cor azul é a base das cores das tintas utilizadas

nos documentos analisados.

e O componente S do modelo HSI representa o grau no qual a cor ndo esta diluida
no branco. Esta caracteristica evidencia a importancia das éreas onde foram
depositadas quantidades diferenciadas de massa corante pelo instrumento
escrevente. Analisando a Tabela 4.4, nota-se que a imagem 05 apresentou como
melhor caracteristica apenas 0 componente S, o que contribui para evidenciar sua
importancia.

e O componente M do modelo de cores CMYK representa a cor magenta, a qual
possui valor complementar em relagdo ao componente G do modelo de cores

RGB. Assim, sua composi¢ao é a soma dos valores dos componentes R e B deste

mesmo modelo. Como 0 componente R possui pouca representatividade para a
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formacdo das cores das tintas analisadas, conclui-se que grande parte do

componente M é constituida pelo valor do componente B.

Além destas justificativas, analisando a Tabela 4.4 pode-se notar que o conjunto de
caracteristicas formado pelos componentes S, M e Y é selecionado em 3 imagens, conforme
descrito anteriormente. Este fato evidencia que estes componentes agrupados sdo relevantes
para o processamento destas imagens, ou sgja, adiciona-se as suas justificativas individuais de

escolha, a representagcdo conjunta desses componentes.

Como um exemplo comparativo dentre os 10.230 resultados, tem-se aFigura4.11 ea
Figura 4.13 como imagens de prova, a Figura 4.12 e a Figura 4.14 como imagens resultantes
da classificagcdo com as caracteristicas B, S M e Y. O detalhamento dos resultados das
imagens ilustradas na Figura 4.12 e na Figura 4.14, nomeadas de imagem da classificacéo do

contelido origina e imagem da classificacéo da alteracdo, sdo apresentados na Tabela 4.7.

Figura4.11: Imagem exemplo da primeira prova Figura 4.12: Imagem da classificagdo do conteiido
original, comparada a primeira prova
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Figura 4.13: Imagem exemplo da segunda prova Figura 4.14: Imagem da classificacdo da alter aco,
compar ada & segunda prova

Tabela 4.7: Resultados do exemplo do processo de escolha de car acteristicas

Imagem da Classificagdo Imagem da Classificacdo
Resultados do Contelido Original da Alteracdo
Percentual de valores positivos 71,42 69,34
Percentual de valores falso positivos 28,58 30,66
Taxade acertos 71,42 69,34
Taxade erros 28,58 30,66

Conforme descrito anteriormente, o protocolo de escolha de caracteristicas, depois do
processamento de todas as imagens de sua base, define o conjunto de caracteristicas, que
contém os componentes B, S M e Y, para serem utilizadas na etapa de extracdo de

caracteristicas, descrita na proxima secao.

4.6. Extracao de Caracteristicas (E4)

A etapa de extragdo de caracteristicas realiza a conversdo dos valores dos pixels da
imagem em informacdes que serdo utilizadas pelo classificador do processo de separacéo de
tintas (Secéo 4.7). A etapa recebe as imagens contendo apenas as regides de tinta da etapa de
extracdo do fundo (Seg¢do 4.4) e o conjunto de caracteristicas que apresentou melhores

resultados de classificag&o, gerado pelo protocolo de escolha de caracteristicas (Secéo 4.5).
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Esta etapa percorre toda a imagem e analisa seus valores, originamente representados
pelo modelo de cores RGB. Como o conjunto de caracteristicas definido pelo protocolo de
escolha de caracteristicas contém os componentes B, S, M e 'Y, faz-se necessério a conversao
dos valores da imagem para 0 modelo de cores HSl para extracdo do componente S e a

conversao para o modelo CMYK, para extracéo dos componentes M e Y (Secéo 2.6).

Os resultados destas conversoes representam os valores com proporgoes diferenciadas:
o valor do componente B esta contido no intervalo [0,255] e os demais estédo contidos no
intervalo [0,1]. Desta forma, todos os valores extraidos sdo normalizados para o intervalo

[0,255], afim de ndo favorecer alguma caracteristica no processo de classificagdo.

O espaco de caracteristicas utilizado pelo classificador do processo de separacao de
tintas é de dimensdo 4, sendo que cada dimensdo representa um dos componentes definidos
pelo protocolo de escolha de caracteristicas. Assim, os valores de caracteristicas extraidos

nesta etapa consistem nos dados das classes que sdo distribuidos neste espago.

4.7. Separ acao das Tintas (E5)

A etapa de separacdo de tintas recebe uma imagem do processo de extracéo de fundo
(Secdo 4.4) e rediza a segmentacdo desta através de um algoritmo de classificagcdo, com as

caracteristicas extraidas da imagem, descritas na secéo anterior.

O processo de classificagdo utiliza o algoritmo K-Means (Segéo 2.7.3) com seu espago
de caracteristicas formado pelos valores provenientes do processo de extracdo de
caracteristicas (Secdo anterior). Para o processo de classificagdo foram selecionados os

seguintes parametros:

e Numero de caracteristicas. Os componentes B, S, M e Y dos modelos de cores
RGB, HSI e CMYK. (4 caracteristicas).

e NUmero de classes. As classes datinta original e datinta de alteracdo (2 classes).

e Numero de iteracbes. N&o foi definido limites de iteracGes, estas findam quando
o critério de convergéncia € satisfeito.

e Critério de convergéncia: Quando ndo ha mais movimentacdo alguma dos
centros, ou seja, critério 107,



97

O processo de classificagcdo resulta em duas imagens, uma contendo as informacdes de
tinta origina do documento e outra contendo as informacgdes de tinta da alteracdo do
documento, a luz do processo de classificac8o. Estas imagens sdo os resultados do método
proposto, conforme ilustrado na Figura 4.15(b) e na Figura 4.15(c) através de um exemplo de

documento que foi submetido a este processo, ilustrado na Figura 4.15(a).

(@)

(b)

Figura 4.15: Imagens de exemplo do inicio e término do processo. (a) Imagem original sem tratamentos de
um documento par a o experimento. (b) Exemplo de resultado do método proposto. magem da
classificagdo do contetido original do documento. (c) Exemplo de resultado do método proposto. | magem
da classificagdo do contelido alter ado do documento.

A Figura 4.15(b) e a Figura 4.15(c) demonstram apenas um exemplo de resultado do
método proposto. A quantificagdo dos resultados da submissdo da base de dados do

experimento ao método proposto € descrita e analisada no Capitulo 5 deste documento.
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4.8. Comentéarios Finais

Este capitulo demonstra todas as etapas e protocolos envolvidos no método proposto
por este estudo. As defini¢des de técnicas e demais caracteristicas do método sdo justificadas.
O proximo capitulo apresenta a quantificagdo dos resultados da submissdo da base de dados

do experimento ao método proposto e uma anélise sobre os resultados.



Capitulo 5

5 EXxperimentos e Resultados

Este capitulo descreve os experimentos realizados sobre o método proposto, bem
como demonstra e analisa seus resultados. |magens da base de dados séo submetidas a outros

algoritmos de segmentacao e seus resultados séo analisados.

5.1. Experimentos e Andlise Quantitativa dos Resultados

Os experimentos foram realizados com imagens definidas através do protocolo da base
de dados (Se¢do 4.1). Foram submetidas ao método proposto 40 imagens com incidéncia de

tintas com corante azul, sendo cada imagem com dois tipos de tintas diferentes.

Como pré-requisito para a execucdo do método proposto € necessario definir o
conjunto de caracteristicas que seréo utilizadas através do protocolo de escolha de
caracteristicas (Secdo 4.5). Na execucdo do protocolo foram escolhidas como caracteristicas
os componentes B, S M e 'Y, dos modelos de cores RGB, HSI e CMYK.

As etapas de aquisicdo, de pré-tratamento, de extracdo de fundo, extracdo de
caracteristicas e de separacdo de tintas do método proposto foram executados para cada
imagem da base de dados, gerando duas imagens de resultado para cada uma destas. Estas
imagens possuem a segmentacdo das duas regifes de tinta de cada imagem pré-tratada
(Capitulo 4).

Quando todos os resultados do processo foram gerados, realizou-se o processo de
quantificagdo destes. Para tal, foi necessario um método que identificasse quanto o

classificador conseguiu separar das duas tintas contidas na imagem. Este processo de
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guantificacdo foi semelhante ao definido no protocolo de escolha de caracteristicas (Secéo

4.5), porém excluiu-se a necessidade de quantificacdo dos vérios conjuntos de caracteristicas.

Assim, 0 processo resumiu-se em:

e Criar duasimagens de prova para cada imagem da base;

e Calcular os valores positivos e falso positivos comparando os valores da imagem

resultante do processo com as imagens de prova;

e Calcular os percentuais de acerto e de erro em relagdo aos valores positivo e falso

positivo;

e Calcular as médias aritméticas dos percentuais de acerto e de erro em relagéo as

duas imagens resultantes, sendo este o resultado final de cada imagem;

e Calcular a média aritmética do resultado final de cada imagem, sendo este o

resultado médio final do experimento.

O percentual médio de acertos foi de 61,89%, o que ndo é considerado seguro para

determinar que existe uma alteracdo em um documento. Porém, considerando os

equipamentos utilizados, a auséncia da necessidade de defini¢éo de paréametros para o método

e a comparacdo com outros métodos de segmentacdo (Secdo 5.2), nota-se que o método

proposto apresentou resultados satisfatorios que podem ser estudados e melhorados (Capitulo

6). A Tabela 5.1 demonstra os resultados e valores de medidas de estatistica para a andlise

destes.
Tabela 5.1: Resultados finais quantificados do método proposto

M edidas Resultados

Acertos (%) Erros (%)
M enor 50,08 23,97
Maior 76,03 49,92
Amplitude 25,95 25,95
M édia 61,89 38,11
M ediana 59,42 40,58
Desvio Padr&o 7,71 7,71
Curtose -0,99 -0,99
Tipo da Funcéo Platicurtica Platicurtica

Em uma andlise inicial, nota-se que dentre as imagens analisadas o maior resultado de

acertos foi de 76,03% e o pior foi de 49,92%, com uma amplitude de 25,95%. Esta amplitude
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foi a primeira indicagdo de que existem casos onde os resultados sdo0 dispersos.
Adicionamente, o desvio padréo de 7,71% indica que 62,5% das imagens estéo dentro dos
limites do desvio padréo e 37,5% encontram-se fora destes limites. Isto evidencia tal
dispersdo pois os dados que se encontram fora desses limites estéo préximos do melhor e do

pior resultado e o valor do desvio padréo encontra-se distante da média dos resultados.

O gréfico da Figura 5.1 demonstra a funcdo de densidade da probabilidade
considerando a distribuicdo dos valores dos resultados. Este gréfico demonstra o
relacionamento dos resultados em relacgo a média destes. Nota-se no grafico a assimetria dos
valores em relacdo a uma distribuicdo Gaussiana (distribuicdo normal), esta assimetria de
valores é confirmada considerando que a média dos valores € de 61,89% e a mediana € de
59,42%. Desta forma, conclui-se que a maioria dos resultados apresentam valores maiores do
gue a mediana destes. Estes fatos indicam que os resultados néo estédo bem distribuidos entre

0 melhor e o pior caso.
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Figura5.1: Grafico da funcdo de densidade da probabilidade demonstrando a distribuicdo da média dos
resultados (linha azul), a média (linha vermelha) e os limites do desvio padr&o (linhas ver des)

Outro fator que pode ser considerado para caracterizar os resultados é o achatamento

da distribuicdo em relagdo a uma distribuicdo Gaussiana padrédo. O valor de curtose da
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distribuicdo é de —0,99%, o que significa que esta possui valores mais dispersos do que uma
distribuicdo Gaussiana, ou sgja, € uma distribuicdo platiclrtica. Isto confirma, conforme
analisado anteriormente, que os resultados apresentam uma dispersdo acentuada em relagdo a
média.

As constatagdes de que os resultados possuem uma média que ndo é satisfatéria, estdo
dispersos em relacéo a esta média e de que esta dispersdo ndo possui um padrdo, indicam que
fatores prejudicaram a obtencdo de melhores resultados. Dentre os fatores analisados a seguir,
0 que mais influenciou negativamente esta relacionado com o equipamento de aquisi¢do de

imagens.

Na etapa do processo de aquisi¢ao, a maguina fotografica digital apresenta limitacfes
de hardware para a digitalizacéo de informagdes das imagens. A méquina digital utilizada por
este estudo possui sensores CCD de cdmeras convencionais, que ndo sao capazes de distinguir
faixas muito proximas de freqiiéncia do espectro de cores (Secéo 2.4.1). Destaforma, amédia
e a dispersdo obtidas pelo método proposto justifica-se pelo processo de aquisicdo ndo ser

capaz de colher informagdes suficientes para a distin¢éo de diferentes tipos de tintas.

No momento da escrita, utilizando uma caneta esferogréfica, a esfera localizada na
extremidade da caneta através da rotagcdo sobre seu eixo € embebida de massa corante e
deposita esta massa na superficie de escrita (Segcdo 2.1.4). Este processo deposita diferentes
guantidades de tinta na regido de escrita dependendo principalmente do movimento realizado
pelo autor, fato que pode ser melhor observado através da equalizagdo do histograma
(Componente H do model o de cores HSI) de umaimagem da base de dados naFigura 5.2(a) e
na Figura 5.2(b), por exemplo. A equalizagdo do histograma é um processo de realce onde
realiza-se um aumento na escala dindmica dos pixels [GWO00] e a utilizagdo do componente H

possibilita que o realce segjarealizado sobre a matiz da imagem.

As superficies onde foram realizadas as escritas dos experimentos € congtituida de
papel que possui a propriedade de absorcdo de certos tipos de componentes, ou seja, a tinta
mistura-se com a composi¢ao do papel. Neste caso, regides onde foram depositadas pequenas
guantidades de tinta apresentam uma composi¢cdo dominante da coloragdo do papel e as
regides com maiores quantidades de tinta apresentam composi¢do dominante datinta. Assim,
as diferencas de composi ¢éo destas areas dos documentos representam diferencas nos valores

dos pixels (Figura 5.2(b)), que sdo a Unica fonte de informagdes para todo 0 processo de
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separacdo de tintas. Esta constatacdo € uma caracteristica inerente a todos os documentos,
onde a utilizacédo de equipamentos com maior sensibilidade para distingdo de faixas proximas
do espectro luminoso podem obter informacfes suficientes da imagem para o tratamento de

tais caracteristicas.

@ (b)

Figura5.2: llustracéo do depdsito de difer encas quantidades de tinta em diferentes regides da escrita. (a)
Imagem sem fundo com diferencas de quantidades de tinta em seus tragados. (b) |magem com seu
histograma equalizado (Componente H do modelo HSI), onde a regi&o com color agdo verde representa a
maior incidéncia detinta.

Um outro fator que influenciou o resultado final da segmentac&o é a defini¢do da base
de escolha de caracteristicas (Secdo 4.1). Como a quantidade de imagens desta base € pequena
(5 imagens), uma anélise comparativa da distribui¢cdo desta com a distribui¢do dos valores dos
resultados dos experimentos torna-se pouco confiavel. Contudo, analisando gue os resultados
da escolha de caracteristicas possui uma distribuicéo leptocUrtica, conclui-se que esse € um
indicio de que esta base néo representa satisfatoriamente a base de experimentos. Outro fator
gue reforca esta conclusdo é proveniente da comparacdo da Tabela 4.6 e da Tabela 5.1, nota-
se que o resultado médio de acertos da base de escolha de caracteristicas é de 69,25% e o da
base do experimento é de 61,89%. Considerando que o desvio padrdo dos acertos da
guantificacdo da base de escolha de caracteristicas € de 5,08%, o resultado médio da base do
experimento esta fora dos limites desse desvio padrdo, no caso da aproximagdo de uma
distribuicdo normal. Desta forma, constata-se que as imagens selecionadas séo pouco

representativas em relagdo a base de dados do experimento. O acréscimo de espécimes de
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imagens nesta base ou a escolha de outras imagens pode influenciar nos resultados. Porém,
ressaltase que as informagbes obtidas das imagens sd0 insuficientes para 0 processo,
conforme descrito anteriormente, o que significa que a aquisicdo de imagens espectrais
poderia fornecer informagdes suficientes para que esta base fosse representativa, sem a

necessidade da inclusdo de novas imagens.

O processo de separagao de tintas (Segéo 4.7) utiliza o classificador K-Means com as
caracteristicas extraidas representando os valores dos pixels, através de componentes dos
modelos de cores RGB, CMYK e HSI. Considerando apenas os resultados do protocolo de
escolha de caracteristicas, nota-se que o resultado da média de acertos de 69,25% esta abaixo
das expectativas, mesmo com esta pequena base de dados (5 imagens). No caso da analise dos
resultados do método proposto, a média € ainda menor. Assim, constatou-se que a
classificagdo por valores de pixels utilizando componentes dos modelos de cores RGB,
CMYK e HSI, ndo representam informacbes suficientes para classificar as regides das

imagens com diferentes tintas. Esta caréncia de informagdes € justificada por dois fatores:

¢ Quanto ao tipo das caracteristicas, afalta de informagdes espaciais e de vizinhanca
dos pixels favorece a segmentagdo de pequenas regides descontinuas e pouco

expressivas para alteragdes documentais (Figura 5.3(a) e Figura 5.3(b)).

e Quanto a qualidade das caracteristicas, o principal fator encontra-se na
incapacidade do equipamento de aguisicdo de distinguir faixas proximas do
espectro luminoso, conforme descrito anteriormente. Este fator proporciona a
identificagdo de faixas diferentes do espectro como faixas idénticas, 0 que ndo
permite a distincdo de algumas regides de tintas diferentes, gerando areas

descontinuas de segmentacdo (Figura 5.3(a) e Figura 5.3(b)).
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@ (b)

Figura 5.3: Descontinuidade de pixels em uma mesma classe. (a) | magem da base de dados. (b) magem
segmentado demonstrando regifes de uma classe que ndo apresentam continuidade.

Para a realizac@o da quantificacdo dos resultados, imagens de prova foram geradas
manual mente para a comparacao dos pixels que foram segmentados. A criacéo destas provas
utiliza informacfes a priori sobre as alteracOes realizadas, porém existem regides onde as
tintas utilizadas sdo superpostas. Essas regifes sd0 separadas nas provas através de uma
andlise datinta que se apresenta dominante na composi¢ao das cores dos pixels, contudo suas
informacdes de cores ndo sdo idénticas ao restante da escrita com esta tinta. Esses valores
diferenciados representam dispersdes de valores no espaco de caracteristicas do classificador,
o que influencia na definicdo dos centros através da distancia Euclidiana aplicada no
classificador. A comparacéo considerando a imagem pré-tratada ilustrada na Figura 5.4(a) e
as imagens de prova ilustradas na Figura 5.4(b) e na Figura 5.4(c), demonstra que a &rea onde

foram inseridas duas tintas diferentes apresenta uma composi¢do visualmente diferenciada.
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@ (b)

Figura 5.4: Superposicao detintas. (a) Imagem pré-tratada demonstrando 2 regifes onde existe
super posi¢ao detintas. (b) Imagem de prova 1 demonstrando o tratamento para super posi¢ao detintas. (c)
Imagem de prova 2 demonstrando o tratamento para super posi¢cdo detintas.

Dois exemplos dos resultados das etapas do método proposto séo ilustrados nas
imagens da Figura 5.5 e da Figura 5.6, as quais se referem aos exemplos 1 e 2,
respectivamente. O exemplo 1 demonstra os resultados da imagem que apresentou a menor

média dentre os resultados (50,08%) e o exemplo 2 amaior média (76,03%).

Considerando os fatores que influenciam nos resultados de segmentacdo das imagens,
nota-se que ambas as imagens apresentam regides de tracado onde foram depositadas
diferentes quantidades de tinta (Figura 5.5(b) e Figura 5.6(b)).

No exemplo 1, a composi¢do das duas tintas utilizadas apresentam caracteristicas de
cor muito parecidas, 0 que ndo favorece no resultado final da segmentacdo (Figura 5.5(e) e
Figura 5.5(f)). No exemplo 2, os resultados de segmentagdo apresentam a imagem
segmentada do contetido original (Figura 5.6(e)) com regides descontinuas provenientes de
informacbes que deveriam ser classificadas na imagem segmentada do conteldo alterado
(Figura 5.6(f)), que por sua vez apresenta poucas regides descontinuas mas com falta de

informagoes.

Ambos os resultados apresentam sobreposicdes de tintas, no exemplo 1 as imagens de
prova (Figura 5.5(c) e Figura 5.5(d)) foram geradas atribuindo as areas de sobreposi¢éo a

prova da classe 1, por esta apresentar regides de maior similaridade com a &ea de
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sobreposicdo. As imagens de prova do exemplo 2 (Figura 5.6(c) e Figura 5.6(d)) foram
geradas através da divisdo da area de sobreposicdo entre estas, visto que nenhuma das areas

possui uma similaridade mais acentuada com aregi&o de sobreposi¢éo.

(b) (d) (f)

Figura 5.5: Exemplo 1 da menor média dentre osresultados: (a) Resultado do processo de pré-
tratamento; (b) Resultado do processo de extracdo do fundo; (c) Imagem da prova do contetdo original;
(d) Imagem da prova do contetido alterado; (e) Resultado do processo de separ acdo detintas
representando o contetdo original; (f) Resultado do processo de separ acdo de tintas representando o
conte(ido alterado
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(b) (d) (f)

Figura 5.6: Exemplo 2 da maior média dentre osresultados: (a) Resultado do processo de pré-tratamento;
(b) Resultado do processo de extragao do fundo; (c) Imagem da prova do conteido original; (d) magem
da prova do contelido alter ado; (€) Resultado do processo de separ acdo de tintas representando o
contetdo original; (f) Resultado do processo de separ agdo de tintas representando o contetdo alterado

5.2. Anadlise Visual dos Resultados de outros M étodos de Segmentacdo

Este método de andlise visual identifica caracteristicas dos resultados de outros
métodos de segmentacdo de imagens coloridas, sobre imagens selecionadas da base de dados.

Foram utilizados dois métodos de segmentacéo para andlise de seus resultados:
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Um método automético de segmentacdo de imagens coloridas chamado JSEG
proposto por Deng, Manjunath e Shin [DMS99] (Secédo 3.1.3). Este método €
baseado em extracéo de regides e possui atuagdo geral, ou sgja, processa diferentes

tipos de imagens.

Um método variacional chamado VIS que utiliza cores e texturas realizando uma
difusdo da imagem baseada em um conjunto de edge vectors. O método foi
proposto por Sumengen, Kenney e Manjunath [SKM04] (Secdo 3.1.1) e também
possui atuagdo em diferentes tipos de imagens. Ressalta-se que diversos testes
foram realizados com este método, a fim de calibrar os parametros na busca dos

resultados mais adequados para o problema em estudo.

Estes dois métodos sdo fornecidos para testes pela comunidade e ndo foram
implementados neste trabalho. O método JSEG é fornecido por [DM99] e o método VIS é
fornecido por [SKMO04].

Um procedimento de andlise quantitativa para comparagéo entre os resultados desses

métodos e o resultado do método proposto ndo é realizado pel os seguintes fatores:

Os métodos analisados apresentam etapas onde realiza-se unido de regides da
imagem, tanto pela similaridade de cores, quanto pelo comportamento de texturas.
M étodos que utilizam andlise de regides, normal mente apresentam resultados onde
as regides segmentadas possuem uma caracteristica continua de pixels. Como o
método proposto ndo considera regides, este apresenta como resultado pixels que
podem estar dispersos pela area da imagem. Ou sgja, com as regides possuindo
pixels descontinuos pode ndo ser possivel a delimitagcdo das classes atraves de um

limite de regides.

O método proposto considera que a imagem analisada deve possuir apenas duas
regides: os dois tipos de tinta. Por sua vez, os demais métodos analisados néo
possuem parametrizacdo em relacdo a quantidade de regides que devem ser
identificadas. Desta forma, estes métodos apresentam a segmentacéo da imagem

em uma quantidade de regifes que depende da andlise individual de cada método.

Foram selecionadas 2 imagens da base de dados para serem submetidas aos métodos: a

imagem 1 apresentou o menor resultado na aplicacdo do método proposto e a imagem 2
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apresentou 0 maior resultado. As imagens apresentam seu fundo extraido, afim de auxiliar a

andlise dos resultados.

Em umaandliseinicial, os dois métodos ndo segmentaram as imagens em duas regides
de tintas, seguindo os resultados do método proposto (Figura 5.7(a) a Figura 5.8(¢e)).

O método de segmentacéo JSEG assemel ha-se com 0 método proposto, pela auséncia
da necessidade de definicdo de parametros que possam influenciar no resultado da
segmentacdo. Este fato proporciona independéncia do método em relagé@o a conhecimentos a
priori das imagens que serdo analisadas. O método apresenta os seus resultados (Figura 5.7(b)
e Figura 5.8 (b)) com uma quantidade de regiées maior do que duas, nota-se que essas regides
sdo principalmente provenientes da diferenca da quantidade de tinta depositada nos tragados
das amostras. Adicionalmente, os resultados desse método apresentam regifes da imagem que

ndo foram segmentadas.

O método de segmentacdo VIS apresenta melhores resultados em relagdo ao método
JSEG e a0 método proposto, porém este necessita da definicdo de 3 pardmetros para sua
execucao: (a) necessidade de andlise de texturas; (b) escala minima de segmentaco; (c) nivel
de similaridade para uni&o de regides. Estes parametros representam uma grande dependéncia
do método, conforme pode ser observado comparando a Figura 5.7(c) com resultados de
exempl os de variagdo dos seus parametros (Figura 5.9(a) e Figura 5.9(b)). Assim, € necessario
um conhecimento a priori sobre as imagens analisadas e a realizacdo de vérios testes de
calibragéo para a defini¢gdo do resultado mais adequado. Os resultados selecionados como os
mais condizentes com a separacdo das duas tintas, apresentam mais do que duas regifes para
cada imagem. Nota-se que a quantidade de tinta diferenciada depositada nos tragados né&o
influenciam téo significativamente nos resultados, ao contrério do verificado no método

proposto e no método JSEG.

Os resultados do método proposto (Figura 5.7(d), Figura 5.7(€), Figura 5.8(d) e Figura
5.8(e)) demonstram comportamentos de erros de segmentacdo similares em relacdo aos
resultados do método JSEG, por este também ndo ser parametrizado. Em relagdo aos
resultados do método VIS, este apresentou resultados mais proximos da segmentacdo ideal
das tintas, porém foi necess&rio calibrar os par@metros com valores especificos para cada

imagem analisada. Nota-se, em relacdo aos trés métodos, que a falta de informagdes
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fornecidas pelo processo de aquisi¢do das imagens propiciou para que todos os resultados néo

fossem satisfatorios, em relacéo a ssgmentacdo das tintas.

(d) ()

Figura 5.7: Resultados Imagem 1: (a) Resultado do processo de extracéo do fundo para ser utilizado por
outros métodos. (b) Resultado do método JSEG [DM S99]. (c) Resultado do método VIS [SKM 04].
Par&metros: usar apenas cor es, escala 10 de segmentacdo minima e balanced. (d) Resultado da primeira
regido segmentada do método proposto. (€) Resultado da segunda regido segmentada do método proposto.
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(d) (e)

Figura 5.8: Resultados Imagem 1. (a) Resultado do processo de extracao do fundo para ser utilizado por
outros métodos. (b) Resultado do método JSEG [DM S99]. (c) Resultado do método VIS [SKM 04].
Par@metros: usar apenas cor es, escala 3 de segmentacdo minima e undersegment. (d) Resultado da

primeiraregido segmentada do método proposto. (€) Resultado da segunda regido segmentada do método
proposto.
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(b)

Figura 5.9: Resultados do método VIS [SKM04]. (a) Par@metros: usar apenas cores, escala 1 de
segmentacdo minima e oversegment. (b) Par@metros: usar apenas cores, escala 5 de segmentagdo minima e
undersegment.

5.3. Comentarios Finais

Este capitulo demonstra os experimentos realizados sobre 0 método proposto e os
resultados gerados por estes. Os resultados so analisados ressaltando seus pontos positivos e
negativos e identificando os fatores que influenciam nos resultados obtidos. S&o realizadas
analises visuais dos resultados obtidos pelo método ndo-parametrizado JSEG e pelo método
parametrizado VIS. Nenhum dos métodos apresenta a segmentacéo ideal das imagens em
duas regides, contendo as duas tintas utilizadas para a confec¢éo de cada amostra. O principal
fator que influenciou nos resultados foi 0 conjunto de equipamentos utilizados no processo de
aquisicdo. O método JSEG, que por ndo ser parametrizado se aproxima mais do método
proposto, apresenta resultados com influéncia das regides dos tragados onde foram
depositadas maiores quantidades de tinta. O método V1S apresenta resultados mais adequados
com a separagdo de tintas, porém € um método fortemente dependente da calibragdo de seus
parédmetros, o que obriga o perito em graf oscopia a possuir um conhecimento a priori sobre as
areas do documento que possuem alteracfes, conhecimento este que nem sempre o perito

pOssui.



6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes obtidas através do estudo realizado,

bem como sugestdes para trabal hos futuros.

6.1. Conclusado

O método proposto apresenta uma nova abordagem para separagdo de tintas em

documentos forenses gquestionados através da classificacéo dos valores dos pixels convertidos

nos model os de cores RGB, HSI e CMY K. Foram detal hadas as etapas do método proposto de

aquisicdo, pré-tratamento, extracdo de fundo e separacdo de tintas, bem como os protocol os

da base de dados e da escolha de caracteristicas. Experimentos foram realizados e seus

resultados foram descritos e analisados. Por fim, as conclusdes deste estudo sdo:

O objetivo principal do método proposto, segmentar regides com diferentes tintas,
foi atingido. Porém apresenta uma média de acertos de 61,89%, 0 que ndo é
considerado satisfatério para definir com exatiddo regibes que apresentam
alteragcOes documentais. As limitagBes do método encontram-se principalmente no
processo de aquisicdo das imagens. Foi utilizado um conjunto de equipamentos de
baixo custo e suficiente para o processo de aquisicdo de imagens. A camera
fotogréfica digital proposta utiliza um sensor CCD, que ndo é capaz de distinguir
faixas muito préximas de fregiiéncia do espectro de cores. Assim, a cdmera nao
conseguiu digitalizar informagdes suficientes das imagens para uma segmentacao

mai's precisa das tintas.

A base de dados criada em laboratério possui imagens de documentos que
apresentam simulacdes de alteracdes documentais. Os documentos foram criados
com a utilizag&o de canetas esferogréficas com diferentes pigmentacdes de corante
azul. A digitalizacdo destes documentos gerou imagens com uma quantidade
insuficiente de informagdes para o tratamento pelo método proposto. Ressalta-se

gue, como observado na relagéo das canetas utilizadas descrita na Secéo A.2.4, as
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canetas Pilot BP-S 0,7 mm e Pilot BP-S Grip 1,0 mm provavelmente possuem a
mesma composi¢do quimica de corante, porém informagdes do fabricante sobre
corante ndo foram encontradas. Assim, os testes realizados que envolvem estas

canetas podem ter contribuido negativamente nos resultados.

O processo de separacdo de fundo das imagens pré-tratadas apresentou resultados
satisfatérios em geral, ou sgja, o0 algoritmo classificou as regides de tinta e de
fundo de tal forma que estas pertenceram a classes distintas. Porém, alguns casos
onde houve menor incidéncia de tinta sobre a superficie do papel ndo foram
classificados adequadamente. Este fato deve-se principalmente ao processo de
aquisicdo ndo fornecer informagdes suficientes sobre o espectro de cores refletidas,
ou sgja, informacgdes que propiciassem ao método de classificacdo a identificacdo
de que essas regifes possuem uma composicao superior de papel em relagdo a

tinta.

Foi criado um método de segmentacdo ndo-parametrizado que considera apenas
informagdes de cores dos pixels. O método utiliza o algoritmo de classificagdo K-
Means que utiliza em seu espaco de caracteristicas os valores dos pixels das
imagens, convertidos nos componentes dos model os de cores RGB, HSl e CMYK.
Apenas 0 uso destes valores como caracteristicas demonstrou-se insuficiente para
classificar as regibes com tinta das imagens, pois apresentou resultados com
descontinuidades de pixels. As descontinuidades foram notadas principalmente em
regibes com diferente quantidade de tinta no mesmo tracado. Estas
descontinuidades sdo justificadas pela auséncia de informacfes no espago de
caracteristicas referentes a posi¢oes espaciais e relacionamentos de vizinhanca dos
pixels. Porém sdo justificadas principalmente pelo fato do sensor CCD agrupar
valores de fregiéncias muito préximas, fazendo assm com que regides com
pigmentos de tinta diferentes tenham a mesma representacdo na imagem
digitalizada.

Adicionamente, testes realizados com outros métodos de segmentacdo ndo
apresentaram resultados satisfatorios, justificando assim a falta de informagdes
fornecidas pelo processo de aquisicdo. O método ndo-parametrizado JSEG gerou

resultados com a segmentacdo de muitas regides. O método parametrizado VIS
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apresentou melhores resultados depois da calibracdo de seus parédmetros,

individualmente para cada imagem analisada.

O método proposto apresenta resultados que ndo sdo suficientes para serem utilizados

em pericias. Porém, como 0 método proposto ndo requer parametros, os resultados obtidos

indicam gue o caminho seguido é promissor, possibilitando a continuidade das pesquisas para

aperfeicoamento do mesmo.

6.2. Trabalhos Futur os

Os trabalhos futuros propostos em relacdo a este estudo destinam-se a expanséo da

atuacdo deste e & melhora de seus resultados, como segue:

Utilizar no processo de aquisicdo equipamentos que digitalizam imagens com
informagdes mais precisas em relagdo ao espectro de cores. Estes equipamentos
fornecem informacdes suficientes para que as regides com incidéncia de diferentes

tintas possam ser diferenciadas com maior exatidao.

Incluir na base de dados documentos criados através de canetas com diferentes
pigmentos de corantes preto e vermelho, pois estas também sdo utilizadas em

documentos forenses.

Diversificar o tipo das caracteristicas utilizadas através de informacdes espaciais e
de vizinhanca dos pixels. Estas informagdes podem contribuir para uma melhora
dos resultados, visto que alteracbes documentais normalmente possuem a
caracteristica de se encontrarem em regides proximas na imagem, ou sgja, as
alteracBes possuem um comportamento continuo na distribuicdo dos pixels nas

imagens.

Ainda considerando a descontinuidade dos pixels dos resultados, a combinagdo do
método proposto com uma anadlise por crescimento de regides possui uma
tendéncia de segmentar as imagens em regides menos descontinuas. Comprova-se
este fato através da analise dos métodos JSEG [DMS99] e VIS [SKMO04], onde os

resultados possuem uma tendéncia de continuidade entre os pixels.

O processo de criagdo manual de provas para a andlise quantitativa dos resultados,

apresenta um problema quanto as regifes de sobreposicdo de tintas. Como estas
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informagdes representam um terceiro tipo de informacdo, propdem-se a realizacdo
de testes considerando estas regides como uma terceira classe para andlise pelo

classificador.
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Apéndice A

A Documento do Processo de Aquisicéo

Este apéndice contém o contelido na integra do “Documento do Processo de
Aquisicdo” porém com sua formatacdo aterada para os moldes deste documento de

dissertacéo.

A.l. Introducéo

Para a aquisicdo de uma amostra completa € necessério submeter esta a diversos tipos
de situagdes, configuradas através de diferentes tipos de lentes, diferentes disténcias de lentes
e da cdmera, entre outros. Estas situacdes, bem como os equipamentos utilizados, sdo
enunciadas neste documento para que todas as aquisicbes de amostras sgjam compativeis
entre si e para que 0 processo de aquisicdo seja facilmente absorvido e/ou reproduzido por
leitores deste trabalho.

A.2. Equipamentos Utilizados

Este trabalho utiliza diversos tipos de equipamentos para a obtencdo de amostras. No

decorrer desta secéo serdo descritas as combinacfes de equipamentos para a obtencéo destas.
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A.2.1. Camera Digital

Visando um processo de aquisi¢ao de imagens rapido e com baixo custon este trabalho
utiliza uma camera fotogréfica digital. A descricéo técnica relevante da camera utilizada neste
trabalho € a seguinte:

e Fabricante: Olympus

e TipodaCamera: Digital

e I|dentificagdo: CAMEDIA C-720 Ultra Zoom

e Resolucdo: 640x480 (SQ2) & 1984x1488 (TIFF / SHQ / HQ)

e Lente: Olympus de 6,4mm a 51,2mm (equivaente a 40mm até 320mm em
cameras de 35mm)

e Sensor: CCD solid-state de 1/2,25 polegadas

A.2.2. Lentes Adicionais

Com 0 uso de um adaptador préprio da Olympus de 45.6mm para 55mm, pode-se
utilizar lentes adicionais. As lentes adicionais utilizadas por neste trabalho sdo descritas na
TabelaA.lL:

Tabela A.1: Descrigéo de lentes adicionais utilizadas

Fabricante Tamanho M odelo
S& K 55 mm Close-Up +2
S&K 55 mm Close-Up +3
S&K 55 mm Close-Up +4

A.2.3. lluminacéo de Incidéncia

A iluminac&o de incidéncia foi acoplada a spots para que sua emissao possa refletir
diretamente no objeto alvo. A fonte de iluminagdo por incidéncia utilizada é constituida de
uma lampada halégena com filamento de tungsténio. A faixa de comprimento de onda
atingida por este tipo de lampada é de 300nm a 1000nm.
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A.2.4. Canetas

Como o objeto alvo referenciado por este documento séo folhas de papel com marcas
de tinta originarias de canetas esferograficas. A Tabela A.2 demonstra a relagdo das canetas
utilizadas neste trabal ho.

Tabela A.2: Descrigéo das canetas utilizadas

Fabricante Corante Modelo

Pilot Azul BP-S 0,7 mm
Paper-Mate Azul Comfort-Mate
Faber Castell Azul Fine

Bic Azul D-F-9

CIS Azul Superball 1,2 mm

Pilot Azul BP-S Grip 1,0 mm
Compactor Azul 0,7

Sum Azul G-0,7

Reynolds Azul 1 mm - Medium 048
Faber Castell Azul Power Ball 063 Fine
A.2.5. Papel

O papel utilizado como superficie avo para o depdsito das massas corantes das

canetas € descrito a seguir:
e Fabricante: Chamex
e Identificagdo: Print & Copy Paper
e Formato: A4
e Tipo: Alcalino
e Dimensdes: 210x297 mm

e Volume: 75 g/m2

A.2.6. Equipamentos Adicionais

Como equipamentos adicionais para a obtengdo das amostras utiliza-se um oculos

préprio para protecéo dos olhos. O Gculos utilizado neste trabalho esta descrito a seguir:

e Fabricante: Uvex
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e Importador: Balaska
e Cor: Amarela

e Filtragem: mais de 99,9 % daradiagéo ultra-violeta

A.3. Caracteristicas do Processo de Aquisicao

Esta secdo contém o conteldo do “Formulério para a Base de Dados’ que é parte
integrante do “Documento do Processo de Aquisicdo”, porém com sua formatacdo alterada
para os moldes deste documento. Este formulario apresenta as informagoes relevantes sobre

as configuracOes para 0 processo de aquisi¢do, conforme as sub-se¢des a seguir.

A.3.1. Equipamento de Aquisi¢édo

e Modo de Operacdo da Camera: Automético

e UsodeTimer: Ndo

e AberturaeVelocidade: Autométicas

e Distancia entre ultima lente e 0 documento: 7,6 cm

e Distancia entre a base e o pedestal da camera: 13,3cm
e UsodeZoom Analégico: Sim

e UsodeZoom Digital: Nao

A.3.2. Equipamento de I luminagdo

e Por incidéncia ou por transferéncia: Incidéncia

e Tipo deluz: Halbgena com filamento de tungsténio
e Quantidade de fontes luminosas. 2

e Distancia entre a base e o pedestal da fonte: 0 cm

e Distancia entre afonte e o centro do documento: 12,5 cm



A.3.3. Lentes Adicionais

e Quantidade delentes: 3
e ModelodalLentel: S& K, Close-Up +2, 55 mm
e ModelodalLente2: S& K, Close-Up +3, 55 mm

e ModelodalLente3: S& K, Close-Up +4, 55 mm
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