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Resumo

Diversos pesquisadores tém desenvolvido sistemas computacionais que inte-
ragem com seres humanos utilizando imagens capturadas pela webcam para
detectar, segmentar e rastrear faces e/ou maos. Para isso é necessario utilizar
técnicas de segmentacao. Uma das técnicas utilizadas e objeto deste projeto
¢ 0 modelo de mistura de gaussianas (MMG) no qual é possivel segmentar
maos e faces de seres humanos com mais precisao, eliminando ruidos. Com
o estudo desse modelo foi possivel desenvolver um modulo capaz de segmen-
tar maos e faces em imagens utilizando o modelo de mistura de gaussianas
que sera incluido no projeto SIGUS e também fazer comparagoes com outras
técnicas ja implementadas nesse projeto como subtracao de fundo, subtracao
de fundo adaptativa e modelo gaussino.



Abstract

Many researchers have developed computational systems that interact with
human beings using images captured for webcam of faces and/or hands to
detect, to segment and to track. For this it is necessary to use techniques
segmentation. One of the used techniques and object of this project it is
the gaussian mixture of model (GMM) in which is possible segmented hands
and faces of human beings with more precision, eliminating noises. With the
study of this model it was possible to develop a module capable to segment
hands and faces in images using the gaussian mixture of model that will be
enclosed in project SIGUS and also to make comparisons with others imple-
mented techniques already in this project as subtraction of deep, subtraction
of deep adaptative and gaussian model.
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Capitulo 1

Introducao

O processo para detectar um objeto em uma imagem por meio da informagao
da cor e da escala de cinzas tem sido ha muito tempo estudado por diver-
sos autores [GONZALEZ and WOODS 2000]. Para analisar uma imagem
digital, um passo importante a ser realizado é a segmentacao, que consiste
basicamente em dividir a imagem em partes ou objetos constituintes, com o
objetivo de abstrair da imagem caracteristicas que identifiquem os diferentes
sinais. Por exemplo, em uma imagem contendo uma mao, face ou ambos,
pode ser interessante extrair informagoes sobre: posicao e os angulos relati-
vos entre as pontas dos dedos, o contorno, a posicao e dire¢ao do centro da
mao ou face e os “momentos da imagem”. Para extrair essas informagoes, no
entanto, é necessario primeiro identificar, na imagem original, a mao ou face.
Diversas técnicas de segmentacao da mao e face humana utilizam informacoes
relacionadas com a cor e textura da pele.

Durante anos diversos pesquisadores, como [GEJGUS et al. 2004] e
[YANG and AHUJA 1999, tém desenvolvido sistemas computacionais que
interagem com seres humanos utilizando imagens capturadas pela webcam
para detectar, segmentar e rastrear faces e/ou maos. A fase da deteccdo é
um passo importante por que verifica as imagens que contém faces ou maos.
Essa etapa é um pouco complicada devido as variagoes presentes nas imagens
como, por exemplo, ruidos.

Para que nao ocorra muita variagao nas imagens as técnicas que uti-
lizam a cor da pele sao usadas para obter uma deteccao e segmentacao
mais robusta e rastrear pessoas em imagens dinamicas. As cores ofere-
cem muitas vantagens em relagao as informagoes geométricas para proble-
mas como oclusao parcial, rotacao em profundidade, troca de escala e re-
solugao [MCKENNA et al. 1998]. Sao utilizados alguns formatos de cores
para rastrear as faces e maos em imagens dinamicas, como o RGB e o
HSV, entre outros, cada um representando informacgoes de maneiras dife-
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rentes [CHAT and NGAN 1999].

Como existem dificuldades para segmentar as faces e/ou as maos sao
utilizadas técnicas de segmentacao junto com os espagos de cores. Para
isso, a técnica do modelo de mistura gaussiana tem sido usado para fazer
segmentagao das faces e/ou das maos em imagens como citados em McKenna;
Raja e Gong [MCKENNA et al. 1998] e Rasmussen [RASMUSSEN 2000]. A
vantagem de se utilizar o modelo de mistura de gaussianas esta no fato de que
esta técnica determina uma funcao simples que implementa o mapeamento
entrada-saida desejado [SIMOES and COSTA 2002].

A Plataforma de Apoio ao Desenvolvimento de Sistemas para Inclusao
Digital de Pessoas com Necessidades Especiais (SIGUS)EI ¢ um ambiente
computacional que tem como objetivo aumentar o niimero de programas
computacionais destinados a essas pessoas [PISTORI et al. 2006]. Ja exis-
tem diversos aplicativos que ja foram desenvolvidos, como: um editor
de simbolos alfabéticos da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) e um
jogo da velha, que pode ser acionado por meio de movimentos da face
[PISTORI 2003]; um simulador de cadeira de rodas guiadas por movimentos
faciais [FERNANDES et al. 2005] e uma bateria virtual [PISTORI 2006].

Esse trabalho tem como objetivo acrescentar um modulo de segmentagao
de faces e maos utilizando o modelo de mistura de gaussiana para que seja
possivel segmentar apenas essas caracteristicas humanas. Foi feito um levan-
tamento bibliografico da segmentagao de faces e maos e do modelo de mistura
gaussiana para que o modulo de segmentacao pudesse ser desenvolvido para
o projeto SIGUS. O médulo que estda sendo implementado utiliza a lingua-
gem de programagao JAVA e os programas: ImageJﬂ para processamento
digital de imagens; Wekaﬁ, para aprendizagem automatica; e o Java Media
Frameworkﬂ (JMF), um pacote utilizado para capturar imagens em tempo
real. O ImageJ e Weka sao programas com a filosofia de software livre.

Os experimentos do moédulo foram feitos com imagens que contem fa-
ces e maos retiradas do banco de imagens do projeto SIGUS. As imagens
foram selecionadas manualmente e apds a escolha, o algoritmo desenvolvido
segmentou as maos e faces em cada quadro utilizando o modelo de gaussiana.

O texto esta estruturado da seguinte maneira. O capitulo 2 descreve
a fundamentagao tedrica sobre as principais caracteristicas da imagem, os
espagos de cores RGB e HSV, técnicas de segmentagao de objetos e conceitos
estatisticos como o vetor média e matriz de covariancia. O Capitulo 3 mostra
os trabalhos correlatos utilizando técnicas de segmentacao de objetos. O

!Disponivel em: http://www.gpec.ucdb.br /sigus.
http://rsb.info.nih.gov /ij/
3http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
4http:/ /java.sun.com/products/java-media/jmf/
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Capitulo 4 dispoe de informacoes sobre o modelo de mistura gaussiana. O
Capitulo 5 retrata a implementacao do médulo de segmentacao utilizando
o modelo de mistura gaussiana. O Capitulo 6 mostra os experimentos do
modulo implementado e no capitulo 7 sao feitas as consideragoes finais.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao apresentados uma visao geral sobre as principais carac-
teristicas da imagem como os pizels, luminancia e crominancia; os espacos de
cores vermelha, verde e azul (RGB - sigla inglesa de Red, Green e Blue) e ma-
tiz, saturagao e valor (HSV - sigla inglesa de (Hue, Saturation e Value) e, por
ultimo, serao explicados os conceitos estatisticos como o vetor de médias e a
matriz de covariancia utilizados no modelo de mistura de gaussianas (MMG).

2.1 Principais Caracteristicas da Imagem

As principais caracteristicas de uma imagem sao representadas pelo pizel,
pela luminancia e pela crominancia. A primeira caracteristica, o pixel, é
um elemento importante e representa numericamente cada ponto de uma
imagem. Essa representagao é mostrada na Figura 2.1l A luminancia estd
relacionada com o brilho da cor, ou seja, com o quanto ela é mais clara ou
mais escura. A Figura mostra um exemplo da luminancia. Por ultimo, a
crominancia é a caracteristica que diferencia as cores, por exemplo, o azul do
vermelho. A Figura mostra a diferenca entre duas imagens com diferente
crominancia.

2.2 Espacos de Cores

Espacos de cores sao formas de se representar cores como vetores de um
espaco vetorial, normalmente, tridimensional. Operacoes de mudanca de base
nesses espagcos vetoriais geram diferentes representacoes para as cores de uma
imagem, permitindo assim que determinadas caracteristicas interessantes,
presentes em uma imagem, sejam destacadas. Dois dos espacos de cores
mais citados na literatura sao o RGB e o HSV.

11



2.2. Espagos de Cores UCDB

Figura 2.1: Representacao grafica e numérica dos pixels

2.2.1 Formato de Cor RGB

O espaco de cor RGB é representado por trés cores primérias: vermelho,
verde e azul. Esse formato é bastante utilizado em processamento de imagens
digitais. A Figura mostra como é representado o espaco de cor RGB.
Cada cor primaria possui 256 tonalidades, totalizando mais de 16 milhoes de
cores possiveis. Pode-se observar na Figura que a utilizacao de valores
numeéricos para cada cor primaria resulta em outras cores.

2.2.2 Formato de cor HSV

No espaco HSV, cada cor possui trés componentes: matiz, saturacao e lu-
minancia. A matiz estd relacionada com o comprimento de onda espectral
que produz a percepcao da cor. A saturacao esta relacionada com a pureza da
cor. Uma cor pura é aquela que tem em sua composicao poucas combinagoes
de diferentes cores, sao as chamadas cores vivas. Cores esbranquicadas e
acizentadas sao cores pouco saturadas. As cores vermelho e rosa, por exem-
plo, possuem a mesma matiz, mas o rosa é menos saturado que o vermelho,
pois combina o vermelho com o branco. A luminancia esta relacionada com
o brilho da cor, ou seja, com o quanto ela é mais clara ou mais escura. O
HSV é viavel quando se trabalha com cores de pele humana em imagens. A

12



2.2. Espagos de Cores UCDB

Figura 2.2: Exemplos de diferentes luminancias.

Figura 2.3: Exemplos de diferentes crominancias.

Figura [2.6] mostra a representagido do formato de cor HSV. A componente
H diferencia o azul do vermelho por exemplo. O S representa a saturacao e
o V representa o brilho da cor.

Nos sistemas computacionais que utilizam os formatos de cores, as vezes, é
necessario fazer a conversao dos formatos. A Equacao 2.1 mostra a conversao

do espaco de cor RGB para HSV.

3(R-G)+ (R - D))

H = arccos (2.1)
V(IR=G)+(R—B)* (G- D))
B min(R,G, B
S = ko s
vo— %(R+G+B)

A Tabela mostra trés exemplos de transformagoes do formato de
cor RGB para o formato de cor HSV. A coluna “Componente” mostra as
componente do formato de cor separadamente. As colunas “Exemplo 17,
“Exemplo I1” e “Exemplo I1I” mostram os valores dos pixels correspondentes
de cada formato de cor.

13



2.3. Segmentagao UCDB
Figura 2.4: Espago de cor RGB.
R=41 | R=128 | R=255 | R=131
6=163 | G=64 | G=128 | G=169
B=72 | B=D B=255 | B=190
Figura 2.5: Espaco de cor RGB.
Tabela [2.2.2] - Transformacoes dos formatos de cores separadamente
Componente | Exemplo I | Exemplo IT | Exemplo 111
R 1 0.5 0
G 0 1 0.5
B 0 0.5 0
H 0 120 240
S 1 1 1
\Y 1 1 0.5

2.3 Segmentacao

Quando se trabalha com andlise de imagens um passo importante é a seg-
mentacao, que tem como premissa a idéia de segmentar algum objeto divi-
dindo a imagem em partes ou blocos sendo finalizado quando os objetos de

interesse tiverem sido separados

GONZALEZ and WOODS 2000].

Porém

existem diversos fatores que prejudicam a segmentacao como diferentes et-

14



2.3. Segmentagao UCDB

Figura 2.6: Espago de cor HSV.

nias e variagoes de iluminagao nos ambientes [BEZERRA 2005]. As Figuras
e mostram diferentes tipos de pele e variacoes de iluminacao respec-
tivamente.

Figura 2.7: Diferentes cores de pele.

Existem diversas técnicas para segmentar algum objeto e dependendo da
andlise obtida dessas técnicas é que poderemos verificar se temos uma boa
ou mé qualidade na anélise das imagens [GONZALEZ and WOODS 2000].

Algumas das técnicas de segmentagao que podemos citar sao: a sub-
tragao do fundo, os modelos de cores, binarizacao, as redes neurais como os
mapas auto-organizdveis (SOM do inglés Self-Organizing Maps)de Kohonen
e a Transformada da Distancia Euclidiana (TDE),

O SOM ¢ um modelo de redes neurais com caracteristicas de aprendiza-
gem competitiva e treinamento nao supervisionado, sendo capaz de mapear
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2.4. Conceitos Estatisticos UCDB

Figura 2.8: Variacoes da iluminagao em ambientes.

um conjunto de dados. O SOM ¢é um dos modelos de redes neurais mais
usados na atualidade das redes neurais [VEZHNEVETS et al. 2003].

A Transformada da Distancia Euclidiana (TDE) é uma operagao bésica
que se aplica em diversos problemas de processamento de imagens que tem
como funcao converter os pixels de uma imagem digital bindria em uma ma-
triz sendo que cada célula possui um valor correspondente a minima distancia
do fundo por meio de uma funcao de distancia |[COSTA et al. 2005]. A
Férmula da TDE é representada pela Equagao

de(p,q) = v(x — u)? + (y — v)? (2.2)

onde, x e y representam as coordenadas do pizel p e u e v representam
as coordenadas do pizel q.

2.4 Conceitos Estatisticos

Em um estudo sobre Modelo de Mistura Gaussiana sao utilizadas informagoes
estatisticas para fornecer dados retirados, por exemplo, de uma imagem. As
informagoes utilizadas sao o vetor de médias e a matriz de covariancia. A
seguir essas medidas serao explicadas separadamente.

2.4.1 Vetor de Médias

O vetor de médias é representado pela Equagao onde o simbolo p; é
o vetor de médias, o n é o total de pizels de uma regiao e c¢; um vetor de
amostras. Para explicar a férmula, cita-se um exemplo utilizando os formatos
de cores. Para cada pizel do vetor de amostra sao representados pelo seguinte
vetor ¢; = {R;,G;, B;}. Em uma situacao utilizando as variaveis R e o G
do formato de cor RGB tém-se uma média para o R (ug) e uma média para

16



2.4. Conceitos Estatisticos UCDB

0 G (pug). Dessa maneira pode-se calcular a média de varias varidveis dos
formatos de cores separadamente.

1 n
Z,__E . 2.3
2 nj:1cj (2.3)

2.4.2 Matriz de Covariancia

As propriedades da matriz de covariancia sao: (a) é simétrica, (b) os valores
na diagonal principal sao chamados de variancia e s6 pode ter valores posi-
tivos e (c) os valores que nao sao da diagonal sao chamados de covariancia
e podem ter valores positivos ou negativos. A matriz de covariancia é re-
presentada pela Equagao onde o simbolo ¥; é a matriz de covariancia,
o n representa a quantidade de pizels, ¢; um vetor de amostras, p; o vetor
de médias e T significa que a matriz é transposta. Por razoes computacio-
nais, em alguns casos assume-se que a matriz de covariancia ¢ igual ao valor
das variancias (¢?) das componentes do formato de cor, sendo que elas sdao
independentes como descrito na Equacao [2.5]

1
Si= 3 (e e — )" (24)
j=1
o3 0
0 o2 0
s=| . (2.5)
0 o?

Para calcular a matriz de covariancia é necessario ter uma amostra da
imagem, por exemplo, uma regiao de um certo objeto. No exemplo a seguir,
X representa os valores de uma regiao de um certo objeto mostrado na Tabela
Essa tabela tem cinco observagoes sendo uma em cada linha com trés
variaveis cada amostra sendo a primeira o comprimento, a segunda a largura e
a terceira a altura, por exemplo. Primeiramente calcula-se o vetor de médias
para cada varidvel sendo representado pela Tabela 2.7 Em seguida, com os
valores do objeto e o vetor de médias calculados é possivel calcular a matriz
de covariancia utilizando a Férmula 2.4l A Tabela 2.8 mostra o resultado da
matriz de covariancia.

17



2.4. Conceitos Estatisticos UCDB
Amostra ‘ Comprimento | Largura ‘ Altura
1 4.0 2.0 0.60
Y 2 4.2 2.1 0.59 (2.6)
3 3.9 2.0 0.58
4 4.3 2.1 0.62
5 4.1 2.2 0.63
p=[410 2.08 0.604 ] (2.7)
0.025  0.0075 0.00175
= 0.0075 0.007 0.00135 (2.8)

0.00175 0.00135 0.00043

Sendo assim, o valor 0.025 representa a variancia da varidvel compri-
mento, 0.0075 o valor da covariancia entre o comprimento e a largura, 0.00175
a covariancia entre a largura e o altura, 0.007 a variancia da largura, 0.00135
a covariancia entre a largura e a altura e 0.00043 a variancia da varidvel

altura.

18



Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

A modelagem utilizando processos gaussianos para regressao de funcoes e
predicao foi testada por [SIMOES and COSTA 2002] em um ambiente de
classificagao de cores de pizels de imagens monocromaticas visando a seg-
mentacao. No total foram feitos 64 exemplos nos quais algumas amostragens
foram interpretadas como ruido pelo fato de que a subamostragem de algu-
mas areas da imagem nao obtiveram resultados por causa dos grupos de cores
de pizels e o desenvolvimento de uma funcao suave para o tipo dessa ima-
gem. Com isso, na utilizacao desse processo observou-se que a vantagem estd
no fato de que uma funcao simples implementa o mapeamento entrada-saida
desejado, ao contrario de redes neurais, porém foram encontrados problemas
como: a) a fungdo a ser determinada depende da escolha de uma fungao co-
variancia adequada na qual nao se tem conhecimento dela e b) dificuldade de
convergéncia dos hiperparametros que sao dependentes da condi¢ao inicial.
A Figura mostra a imagem de uma borracha que nao houve qualquer
tratamento prévio e a Figura mostra o histograma da imagem.

MNamero de pixels

e, ¥ £ E B

Mivel de cinza

Figura 3.1: (a) Imagem original. (b) Histograma da imagem.
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utilizaram o Modelo de Mistura Gaussiana para
segmentar peles humanas nas imagens em um sistema para ajudar estudantes
na aprendizagem do alfabeto de linguas de sinais. Com o modelo, utilizaram
um vetor de médias de duas dimensoes por causa dos espagos de cores. O
sistema captura a imagem da mao por uma camera CCD, faz o preprocessa-
mento da imagem, detecta os contornos e por ultimo faz o reconhecimento
da letra. Para a aprendizagem da letra, o usuario faz o gesto e o sistema faz
o treinamento deste. Depois dessas etapas, o usudrio faz o gesto da letra e
em seguida aparece a letra correspondente no monitor. A Figura mostra
o sistema de segmentacao. Depois de varios testes, a segmentacao mostrou
bons resultados.

Figura 3.2: Sistema de reconhecimento do alfabeto de linguas de sinais

[JEDYNAK e al. 2003] utilizaram varios modelos estatisticos para a de-

teccao da pele e concluiram que o método da arvore de Bethe conduz a um
algoritmo mais eficiente na segmentacao da imagem. A comparacao entre
quatro esquemas da deteccao da pele em circunstancias reais, alterando-
se constantemente a iluminacao, nao obteve bons resultados, segundo rela-
tam [MARTINKAUPPT et al. 2003]. Entretanto, na pesquisa realizada por
HUYNH-THU et al. 2002|, nas imagens com fundo complexo e com variagao
da iluminacao utilizando a técnica de limiarizacao automatica e adaptavel,
observou-se que o método é eficiente na detecgao da face humana.

Os resultados preliminares da pesquisa de [TERRILLON et al. 1998
mostram “a eficiencia da combinacao da segmentacao da cor e de mo-
mentos invariantes em determinar faces com uma grande variedade de po-
ses contra fundos relativamente complexos”. Brown, Craw e Lewthwaite
relataram que introduziram um mapa de organizacao
préoprio (SOM - sigla inglesa de Self Organizing Map) como modelo es-
tatistico, que pudesse ser comparado com um histograma convencional e

20
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técnicas de modelo misto. Com isso, eles obtiveram uma exatidao de 94% de
tom da pele facial.

Kapur [KAPUR 1997], em sua pesquisa, fez uma combinagao da morfo-
logia matematica e limiarizacao para obter as caracteristicas que indicassem
a presenca da face, cuja imagem foi detectada na escala cinza que contém
somente areas detectadas da pele. Segundo Kapur (1997),0s resultados dos
testes realizados foram confiaveis.

Foi proposto por [COSTA et al. 2005] um método eficiente e rapido para
a segmentacao da iris por meio da Transformada da Distancia Euclediana.
Foram utilizados na pesquisa 756 imagens de 108 olhos sendo que para cada
olho foram capturadas 7 imagens. Desse total, 601 imagens foram segmenta-
das com sucesso que representa 79,5% e o restante das imagens que corres-
ponde a 20,5% (155 imagens) obteve algum erro na segmentacao. A Figura
3.3(a) mostra a imagem original da iris e |3.3(b) mostra o resultado final do
método da segmentacao da iris.
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Figura 3.3: (a) Imagem original da iris. (b) Resultado final da segmentacao.

Yang e Ahuja [YANG and AHUJA 1999] utilizaram o MMG com duas
gaussianas e adicionaram o algoritmo Expectaton-Maximization (EM) para
obter os parametros estimados. Nessa pesquisa foram usadas 2.447 imagens
de faces humanas de diferentes grupos de etnias as quais foram convertidas
do formato de cor RGB para o formato de cor CIE LUV sendo descartado
o valor do brilho. Com isso, obtiveram mais do que 70% dos pizels de uma
regiao classificados como cor de pele. A Figura mostra uma seqiiéncia de
quadros de imagens do movimento da mao e da face antes do rastreamento
e a Figura mostra o rastreamento de cada quadro da seqiiéncia.

Na pesquisa de Conde [CONDE 2005 foram feitas trés andlises. A pri-
meira foi a utilizacdo do modelo de mistura gaussiana para definir a cor do
objeto. A segunda foi usar esse mesmo modelo para que se adaptasse a ilu-
minagao do ambiente e na tltima foi feita a associacao das duas primeiras.
Nos experimentos foram usadas quatro gaussianas para modelar a superficie
do fundo, e a média de acertos foi de 81,31%. Uma outra andlise feita foi
segmentar a mao e a face separadamente. Com isso, a taxa média de acertos
da mao e da face foram 82,46% e 84,24%, respectivamente.
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Figura 3.5: Resultado do rastreamento utilizando o MMG

[JONES and REHG 2002] utilizaram o modelo de mistura de gaussianas

para separar as classes consideradas pele das nao-pele sendo que foram uti-
lizadas dezesseis gaussianas (kernel) para cada uma das classes e utilizado
em paralelo o algoritmo de Expectativa-Maximizagdo (EM) para calcular os
valores estatisticos (vetor de médias e matriz de covariancia) e o espago de
cor utilizado foi o RGB. As Tabelas 1[Ale 2A] do Anexo[Al mostram os valores
da média, desvio-padrao e o peso das classes considerada pele e nao-pele.
Na pesquisa de [POWER and SCHOONEES 2002] foi utilizado o mo-
delo de mistura de gaussianas para segmentacao. Os valores utilizados dos
parametros do modelo foram: a amostra X = 0,1,...,255; a quantidade
de gaussianas £ = 3, sendo uma gaussiana para a superficie da frente e as
duas tultimas para a de tras; o peso de cada gaussiana w; = 0.2,0.2,0.6; o
vetor de médias py, = {180, 100,200} e por dltimo a matriz de covariancia
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Y, = {20,5,10} utilizando apenas a variancia. Como esse valores nao sao
precisos foi utilizado o algoritmo EM. As Figuras e mostram o his-
tograma da soma das 3 gaussianas antes e depois da utilizacao do algoritmo
EM, respectivamente.
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Figura 3.6: Histograma da somas das 3 gaussianas antes do algoritmo EM.
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Figura 3.7: Histograma da somas das 3 gaussianas depois do algoritmo EM.
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Capitulo 4

Modelo de Mistura de
Gaussianas (MMG)

O Modelo de Mistura de Gaussianas ¢ um modelo muito sofisticado ca-
paz de definir formas complexas [VEZHNEVETS et al. 2003]. O MMG
tem sido bastante usado para calcular estimativas probabilisticas da cor da
pele, cor das roupas e fundos das imagens. Esse modelo pode ser usado
para detectar, segmentar e rastrear pessoas, faces e/ou maos em videos
IMCKENNA et al. 1998]. A quantidade de componentes, ou seja, o nimero
de gaussianas usados por diferentes pesquisadores, variam significamente
[VEZHNEVETS et al. 2003].

O MMG pode ser utilizado em diversos sistemas usudrio-maquina fun-
damentados em visao computacional que necessitem realizar segmentacao de
maos e faces [RIBEIRO and GONZAGA 2006]. A utilizagao desse modelo ao
invés de utilizar a técnica de gaussiana simples é porque a precisao daquele
¢ melhor do que este [YANG and AHUJA 1999]. Por exemplo, se deseja
saber quantas pessoas tem pele morena ou pele branca de uma determi-
nada regiao, com a mistura de gaussianas ¢ possivel ter valores multimodal,
ou seja, obtém-se diversos valores que ocorrem com mais frequéncia sendo
possivel obter uma maior precisao. J4 com a gaussiana simples nao teria um
resultado satisfatério quando se tem mais de uma caracteristica (ex.: maos
e faces) pelo fato de que teria apenas um valor de pele.

A Férmula de uma gaussiana simples é representada pela Equacao 4.1
onde ¢ é um vetor de cores, k é a probabilidade de ser, por exemplo, a cor
da pele, d o nimero de dimensoes que representam os formatos de cores, c;
os valores da amostra e os simbolos . e Y as informagoes estatisticas que
representam o vetor de médias e a matriz de covariancia, respectivamente. A
Figura mostra graficamente como ¢é a representacao em uma dimensao.
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Figura 4.1: Gaussiana simples.
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A Férmula mostra quando se quer trabalhar com mistura de gaussi-
anas. O simbolo g representa a quantidade de gaussianas, w; representa o
peso de cada gaussiana e a soma delas deve estar de acordo com a equacao
e pi(c|k) representa a probabilidade normal de cada gaussiana. A Figura

mostra graficamente duas gaussianas.
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Figura 4.2: Mistura de 2 Gaussianas.

p(clk) = Z w; * pi(clk)
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Para cada gaussiana é necessario calcular os valores do vetor média e
a matriz de covariancia, porém na pratica os valores verdadeiros deles sao
desconhecidos. Para resolver esse problema e obter um melhor desempenho
pode-se utilizar a técnica do algoritmo de Expectativa-Maximizagao (EM,
sigla inglesa de Expectation-Maximization) no qual é necessario ter o valor
de g, ou seja, o nimero de gaussianas.

O algoritmo EM ¢ utilizado para obtér um melhor desempenho das esti-
mativas de parametros (u;, %; e w;) calculados pelo modelo de mistura de
gaussianas. Esse algoritmo é separado em duas etapas: a primeira é a expec-
tativa (E) que consegue obter um conjunto de estimativas sendo um método
iterativo e a segunda etapa é chamada de Maximizagao (M) que obtém os
valores mais provaveis das estimativas de parametros [GEJGUS et al. 2004].
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Capitulo 5

Desenvolvimento

Para a desenvolvimento do moédulo de segmentacao foi utilizado um com-
putador Pentium IV, 2.8 GHz com 256 de memoéria RAM e uma webcam
EasyCam Pro. Também estao sendo utilizados o sistema operacional Linux
e a linguagem de programagao JAVA. Os programas que foram utilizados
para a implementacao do modulo sao: ImageJ, que é um programa de pro-
cessamento de imagens; o WEKA para aprendizagem automaética e o Java
Media Framework (JMF) que é um pacote para capturar imagens em tempo
real. Estao sendo utilizadas imagens do banco de imagens do projeto SI-
GUS. Uma ferramenta auxiliar chamada JAMA desenvolvida em JAVA para
manipulacao de matrizes também foi utilizada.

Foi utilizado um protétipo do projeto SIGUS chamado Segmentator no
qual é possivel capturar as amostras da cor da pele. Nesse protétipo ja
existem outras técnicas de segmentacao que sao: a técnica baseado na cor, a
técnica de subtracao do fundo, a técnica do fundo adaptativo e a técnica de
gaussiana. A Figura [5.1] mostra o protétipo Segmentator.

e Verden

VOdeo alvo: 20sFigura,/Brenofbreno_cerebro.mo Procurar

DiretOrio destino: Jhome/hreno fvidens | Procurar

OK Tentar MOtodo Amostra Fechar

Figura 5.1: Protétipo Segmentator

O primeiro passo do Segmentator é escolher manualmente um video do
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banco de imagens. Nesse exemplo foi utilizado um video onde o sinal signi-
ficava a palavra cérebro. Em seguida, no “Diretorio destino” é escolhido um
diretério onde armazena a saida da segmentacao. Depois é possivel escolher
as técnicas de segmentacao clicando no botao Método e em seguida obter as
amostras e por ultimo clicando no botao Tentar para verificar a segmentacao.
A implementacao do médulo de segmentagao de faces e maos utilizou-se
da técnica de mistura de gaussianas. A Figura mostra o método dessa
técnica, onde o “Numero de classes” representa a quantidade de gaussianas,
a “Classe atual” representa as classes classificadas como pele (valor 0) ou
como nao-pele (valor 1). A “Dimensao” é a quantidade de componentes do
formato de cor e por tltimo o “Espaco de cor” onde é possivel escolher quais
componentes utilizar como as componentes HS ou RG, por exemplo.

Alterar padrOo: Mistura Gaussiana w | Definir

f Antigo - - = Mistura de Gaussiahas r Mistura Gaussiana rSuhtraDDu de Fundo |/ I

Nome Valor

Numero de classes 2

Classe atual 0

Dimensio 2

Espaco de Cores HY -

Figura 5.2: Configurador das técnicas do Segmentator

Com o modelo implementado no Segmentator foi possivel extrair as amos-
tras (retangulo amarelo) da cor da pele como mostrado nas Figuras [5.3h,
sendo que cada amostra representa uma gaussiana. Os histogramas das
amostras da face e da mao sao mostrados nas Figuras e p.4p. Os pi-
xels extraidos da imagem original estao no formato RGB e foram convertidos
para o formato HSV sendo descartado a componente V (valor) que prejudica
a segmentacao porque representa a luminancia.

Em seguida, com os valores das amostras obtidos foi feito um pré-calculo
do vetor de médias apenas das componentes H e S do formato HSV e da
matriz covariancia. A implementacao do vetor de médias e da matriz de
covariancia sao mostrados nos Algoritmos [I] e 2] respectivamente. Esses dois
algoritmos ja tinham sido implementados.
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Algoritmo 1 Vetor de médias
entrada: Quantidade de componentes do formato de cor gtd, total de pixels
da amostra n e a matriz de amostras sample.
saida: Vetor p; contendo a média de cada varidvel do formato de cor.
para i = 1 até gtd facga
para j = 1 até n faga
ulj] = plj] + sample[j][i]
fim para
pli] = plil/n
fim para

Algoritmo 2 Matriz de covariancia
entrada: Vetor de médias p, matriz da amostra sample, total de pixels da
amostra n e Quantidade de componentes do formato de cor gtd.
saida: Matriz covariancia (X).
double[][|co = newdouble|col]|col];
Matrize = newMatriz(co);
Matrixtemp;
para i =1 até n faga
temp = newMatriz(linearizar(sampleli)));
temp = temp.minus(M);
¢ = c.plus(temp.times(temp.transpose()));
fim para
para i = 1 até gtd faga
para j = 1 até qtd faga
coli][j] = c.get(i, j)/row;
fim para
fim para
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Figura 5.3: (a) Amostra da face. (b) Amostra da mao.

| |

0 256 0 256
Count; 336 Min: O Count; 552 Min: 0
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(a) (b)

Figura 5.4: (a) Histograma da amostra da face. (b) Histograma da amostra
da mao.

31



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Diversos pesquisadores tém desenvolvido sistemas computacionais que inte-
ragem com seres humanos utilizando imagens capturadas pela webcam para
detectar, segmentar e rastrear faces e/ou maos. Nesse projeto foi apresentado
um levantamento bibliografico sobre segmentacgao de faces e maos e do mo-
delo de mistura de gaussianas. Com isso foi possivel implementar um modulo
de segmentacgao de faces e maos utilizando o modelo de mistura de gaussi-
anas para a plataforma SIGUS, que é um ambiente computacional e tem
como objetivo aumentar o numero de programas computacionais destinados
a pessoas com necessidades especiais. Ja existem diversos aplicativos que
ja foram desenvolvidos na plataforma SIGUS, como: um editor de simbolos
alfabéticos da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) e um jogo da velha, que
pode ser acionado por meio de movimentos da face; um simulador de cadeira
de rodas guiadas por movimentos faciais e uma bateria virtual.

O modulo utilizou o protétipo Segmentator do projeto SIGUS para que
fosse possivel extrair amostras das caracteristicas humanas como as faces e
maos. Essas amostras foram retiradas do banco de imagens do projeto SI-
GUS. Em seguida os pixels foram convertidos do formato RGB para o formato
HSV sendo descartado a componente V (valor) que prejudica a segmentacao
porque representa a luminancia. O médulo tem como caracteristica ser Open
Source, ou seja, poderd ser alterado a qualquer momento para melhorias
futuras.
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Anexo A
Tabelas

As Tabelas 1[A] e ZA] utilizaram o formato de cor RGB para calcular o valor
das médias, da matriz de covariancia e do peso das classes consideradas pele
e nao-pele.

Tabela 1[A]- Valores do vetor de médias, da matriz covariancia da classe

considerada pele.

Kernel | Média Matriz Covariancia Peso

1 (73.53, 29.94, 17.76) (765.40, 121.44, 112.80) | 0.0294
2 (249.71, 233.94, 217.49) | (39.94, 154.44, 396.05) | 0.0331
3 (161.68, 116.25, 96.95) | (291.03, 60.48, 162.85) | 0.0654
4 (186.07, 136.62, 114.40) | (274.95, 64.60, 198.27) | 0.0756
5 (189.26, 98.37, 51.18) (633.18, 222.40, 250.69) | 0.0554
6 (247.00, 152.20, 90.84) | (65.23, 691.53, 609.92) | 0.0314
7 (150.10, 72.66, 37.76) (408.63, 200.77, 257.57) | 0.0454
8 (206.85, 171.09, 156.34) | (530.08, 155.08, 572.79) | 0.0469
9 (212.78, 152.82, 120.04) | (160.57, 84.52, 243.90) | 0.0956
10 (234.87, 175.43, 138.94) | (163.80, 121.57, 279.22) | 0.0763
11 (151.19, 97.74, 74.59) (425.40, 73.56, 175.11) | 0.1100
12 (120.52, 77.55, 59.82) (330.45, 70.34, 151.82) | 0.0676
13 (192.20, 119.62, 82.32) | (152.76, 92.14, 259.15) | 0.0755
14 (214.29, 136.08, 87.24) | (204.90, 140.17, 270.19) | 0.0500
15 (99.57, 54.33, 38.06) (448.13, 90.18, 151.29) | 0.0667
16 (238.88, 203.08, 176.91) | (178.38, 156.27, 404.99) | 0.0749

Fonte: Jones, M. J. e Rehg, J. M. (2002). Statistical color models with ap-
plication to skin detection. International Jorunal of Computer Vision, 81-96.
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Tabela 2A] - Valores do vetor de médias, da variancia e o peso da classe
considerada nao-pele.

Kernel | Vetor de médias Matriz covariancia Peso

1 (254.37, 254.41, 253.82) | (2.77, 2.81, 5.46) 0.0637
2 (9.39, 8.09, 8.52) (46.84, 33.59, 32.48) 0.0516
3 (96.57, 96.95, 91.53) (280.69, 156.79, 436.58) 0.0864
4 (160.44, 162.49, 159.06) | (355.98, 115.89, 591.24) 0.0636
5 (74.98, 63.23, 46.33) (414.84, 245.95, 361.27) 0.0747
6 (121.83, 60.88, 18.31) (2502.24, 1383.53, 237.18) | 0.0365
7 (202.18, 154.88, 91.04) | (957.42, 1766.94, 1582.52) | 0.0349
8 (193.06, 201.93, 206.55) | (562.88, 190.23, 447.28) 0.0649
9 (51.88, 57.14, 61.55) (344.11, 191.77, 433.40) 0.0656
10 (30.88, 26.84, 25.32) (222.07, 118.65, 182.41) 0.1189
11 (44.97, 85.96, 131.95) (651.32, 840.52, 963.67) 0.0362
12 (236.02, 236.27, 230.70) | (225.03, 117.29, 331.95) 0.0849
13 (207.86, 191.20, 164.12) | (494.04, 237.69, 533.52) 0.0368
14 (99.83, 148.11, 188.17) | (955.88, 654.95, 916.70) 0.0389
15 (135.06, 131.92, 123.10) | (350.35, 130.30, 388.43) 0.0943
16 (135.96, 103.89, 66.88) | (806.44, 642.20, 350.36) 0.0477

Fonte: Jones, M. J. e Rehg, J. M. (2002). Statistical color models with

application to skin detection.

81-96.
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