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RESUMO

A deficiéncia na percepgio de cores (DPC) afeta 8% da populacao cau-
casiana masculina, causada pela falha ou auséncia de células fotorrecep-
toras do tipo cone na retina, e proveniente de causa genética, alguma
lesdo no olho, ou também devido a outras doencgas, como diabetes,
leucemia, etc. O individuo com DPC tem dificuldades na percepc¢ao
de cores, que variam dependendo do tipo de deficiéncia. Dicromatas
sao os individuos com DPC causada pela auséncia de um dos tipos
de fotorreceptores cone, causando dificuldades na percepcao das cores.
A DPC causa dificuldades na realizacdo de tarefas que necessitam da
distingado de cores, o que pode prejudicar o individuo tanto na vida
pessoal quanto profissional. Este trabalho propée uma técnica de reco-
loracao de imagens para dicromatas baseada na técnica de reducao de
dimensionalidade Mapas Elasticos, onde o objetivo é proporcionar aos
individuos imagens que preservam detalhes da imagem original, como
contrastes entre cores, os quais, os dicromatas néo percebem. A técnica
foi implementada tanto para CPU como para GPU, apresentando bons
tempos de execugao, além de apresentar bons resultados no aspecto
da preservacao de contrastes apds a recoloragdo, a técnica também se
propoe a preservar o aspecto de naturalidade da imagem, escolhendo o
mapeamento final que minimiza a soma total das distancia entre a cor
original e o mapeamento dela no plano de percepg¢ao dos dicromatas.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Recoloracao de Imagens,
Reducgao de Dimensionalidade, Deficiéncia na Percepcao de Cores






ABSTRACT

Color Vision Deficiency (CVD) affects 8% of caucasian male popula-
tions, caused by failure or absence of cone-like photorreceptor cells in
the retina. CVD may be from genetic cause, some eye injury, or from
other diseases such as diabetes, leukemia, etc. Individuals with CVD
have difficulty in color perception, whose variation depends on the type
of disability. Dichromats are individuals with CVD caused by the abs-
cence of one of the types of cone photoreceptors, causing difficulties in
the perception of colors. CVD causes difficulties in performing tasks
that require color distinction, which can harm the individual in both
personal and professional life. This work proposes an image recolo-
ring technique for dichromats based on the Elastic Maps dimensiona-
lity reduction technique, where the objective is to provide images that
preserve details of the original image, such as color contrasts. The
technique was implemented both CPU and GPU, presenting good exe-
cution times, and good results in the aspect of preservation of contrasts
after recoloring, the technique also proposes to preserve the aspect of
naturality of image, choosing the final mapping that minimizes the to-
tal sum of the distance between the original color and the mapping of
it in the plane of dichromat perception.

Keywords: Image Processing, Image Recoloring, Dimensionality Re-
duction, Color Vision Deficiency
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1 INTRODUGAO

A Deficiéncia na Percepcao de Cores (DPC), popularmente cha-
mada de Daltonismo, é o termo atribuido a incapacidade de um indi-
viduo distinguir certas cores. E uma deficiéncia com causa predomi-
nantemente genética, devido a sua relagdo com a porg¢ao heterdloga do
cromossomo X, fator este que também faz com que a incidéncia seja
maior na populagdo masculina do que na feminina, conforme Tabela
1, que representa a incidéncia da deficiéncia vermelho-verde, uma das
classes mais comum de DPC. H4 ainda casos raros em que a DPC pode
ser adquirida em funcdo de algum acontecimento, como por exemplo,
devido a algumas doencas, como diabetes, leucemia, etc. (AOA, 2018).

Tabela 1 — Incidéncia de DPC vermelho-verde por grupo étnico.

Incidéncia da deficiéncia
Grupo étnico verde-vermelho (%)

Homens | Mulheres
Caucasiano 7.9 0.42
Asidtico 4.2 0.58
Africano 2.6 0.54

Fonte: Gegenfurtner e Sharpe (1999).

DPC esta relacionada a falha ou mal funcionamento de células
fotorreceptoras presentes na retina, chamadas de cones (JEFFERSON;
HARVEY, 2006). Existem trés tipos de cones, L, M e S, cada um
sensivel a uma regiao diferente do espectro luminoso. As falhas podem
ser parciais ou totais (auséncia). No primeiro caso, tem-se a tricromacia
anomala, ja no segundo, a dicromacia, ainda tem-se a monocromacia
(NEI, 2015), quando hé auséncia de dois ou mais tipos de cones. No
caso da dicromacia, foco deste trabalho, existem trés tipos: Protanopia
e Deuteranopia, como DPC do tipo vermelho-verde, e Tritanopia, como
DPC do tipo amarelo-azul.

A DPC causa dificuldades na realizacdo de tarefas que neces-
sitam da distingdo de cores, como por exemplo, andlise de imagens
cientificas como mapas, o que pode impactar tanto na vida pessoal,
como profissional de individuos com DPC. Na Figura 1, (a) representa
a imagem original, (b) a percepgao por individuos com DPC do tipo
Deuteranopia, conforme Machado, Oliveira e Fernandes (2009), e (c)
apos recoloracio conforme técnica proposta neste trabalho. A Figura
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1 representa o indice de crescimento/decrescimento populacional nos
paises da Europa em 2006, para o individuo com percepc¢io normal (a),
todas as cores podem ser distinguidas, ji para o individuo com DPC
(b), as cores que representam entre o intervalo de —0.5% a 0.5% sdo
indistinguiveis. A ideia de recoloracgio é justamente proporcionar aos
individuos com DPC, um meio de preservar a distincdo das informacoes,
através da troca de cores, como representado na imagem (c) da Figura
1, onde o individuo com Deuteranopia pode distinguir as informacées
que antes eram indistinguiveis.

Figura 1  (a) Mapa representativo do crescimento/decrescimento da
populacdo em paises da Europa (2006), (b) Simulagdo da percepgio por
Deuteranopos, (¢) Percepgao dos deuteranopos da recoloracio proposta
por este trabalho.

4
-
P
o
P
o
[\

Fonte: a) COMMONS (2018).

Na area de recoloracgéo, algumas técnicas também podem ser ci-
tadas, como a proposta por Rasche, Geist e Westall (2005), que propde
a reproducéo de imagens para daltdnicos com monocromacia e dicroma-
cia preservando detalhes, a técnica de recoloracdo proposta por Kuhn,
Oliveira e Fernandes (2008a), cujo intuito é preservar a naturalidade
da imagem e a técnica proposta por Machado e Oliveira (2010), que
propde uma técnica de recoloragdo em tempo real.

As cores em imagens digitais estdo representadas em espacos
de cores, um dos mais comuns é o RGB, que é uma combinacio de
influéncias das cores azul, vermelho e verde, formando um espacgo tri-
dimensional'. No problema da dicromacia, segundo Kuhn, Oliveira

1 Existem ainda outros espagos tridimensionais que representam as cores, além
do RGB. Espagos como XYZ e Lab, também representam as cores, porém avaliando
estimulos diferentes.
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e Fernandes (2008a), a percepgao dos individuos pode ser aproximada
satisfatoriamente por um plano, dessa forma quando a recoloragao é re-
alizada, ha a transicao das cores de um espaco tridimensional para um
espago bidimensional, caracterizando a recoloragdo como um problema
de reducao dimensional.

O algoritmo proposto neste trabalho utiliza uma técnica de re-
ducgao dimensional, chamada de Mapas Elasticos adaptando-a a recolo-
ragao de imagens para dicromatas associando coeréncia na recoloragao
e rapidez na execucgdo, para auxilio aos individuos que possuem dicro-
macia.

1.1 OBJETIVOS

Esta secao apresenta os objetivos deste trabalho, separados em
objetivo geral e objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma técnica de recoloragdo de imagens que propo-
nha rapido tempo de execucao, preservacao de contrastes e preservacao
tanto quanto possivel das cores originais.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Desenvolver um algoritmo capaz de associar rapida execugdo com
preservagao de detalhes da imagem, como luminéncia e naturali-
dade.

2. Comparar eficiéncia de recoloragio (tempo, contraste e naturali-
dade) entre as técnicas existentes e a proposta.

3. Melhorar desempenho computacional através da implementacao
do algoritmo em Graphics Processing Unit (GPU)?2.

2Traduzido como: Unidade de Processamento Gréfico.
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1.2 METODOLOGIA

Este trabalho aborda a proposta e desenvolvimento de uma téc-
nica de recoloragao de imagens para dicromatas, com a finalidade de
prover uma ferramenta para adaptacido de imagens para dicromacia.
Para isso, o trabalho se divide em quatro etapas.

A primeira etapa consiste na revisdo bibliografica acerca do as-
sunto, visando adquirir o embasamento necessario e dar ciéncia das
contribuicoes ja realizadas.

A segunda etapa é o estudo da técnica base, Mapas Elasticos,
técnica de redugdo dimensional que sustenta a base da recoloragdo. O
foco desta etapa ¢é analisar os prés e contras da técnica e possiveis
adaptagOes para o ambito da recoloracao, além do embasamento de
outras técnicas que possam contribuir para o algoritmo final.

A terceira etapa consiste na adaptacao da técnica de Mapas Elas-
ticos no desenvolvimento do algoritmo de recoloragao.

A quarta etapa consiste na avaliagdo dos resultados provenientes
do algoritmo proposto na etapa anterior, bem como a comparacdo com
os resultados do estado da arte.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta monografia se organiza em mais cinco capitulos, os quais
estdo organizados da seguinte maneira:

O Capitulo 2 aborda a deficiéncia na percepg¢ao das cores, tra-
zendo o embasamento necessario para facilitar o entendimento da téc-
nica proposta, explicando como funciona a percep¢ao das cores, como
a deficiéncia pode ocorrer de acordo com seu tipo e dados da situacao
atual do daltonismo no mundo.

O Capitulo 3 estabelece o estado-da-arte acerca da recolora-
¢ao de imagens para dicromacia, tricromacia anémala e monocromacia.
Também aborda as contribui¢cbes na area da simulacdo da percepcao
dos daltonicos, que pode servir de grande ajuda na analise dos resulta-
dos.

O Capitulo 4 descreve a técnica proposta, abordando também
a teoria sobre todos os conceitos utilizados para o desenvolvimento da
técnica, explorando os espaco de cores trabalhados, a técnica de redu-
¢ao dimensional Mapas Elédsticos e demais algoritmos utilizados para
aprimoramento do trabalho além das consideragoes sobre as diferentes
ideias testadas.
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O Capitulo 5 traz uma anélise e discussao dos resultados obti-
dos, através da aplicagao da técnica em diversos cendrios, comparando-a
também com os resultados do estado da arte.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideragoes finais, e as
propostas de trabalhos futuros na area.
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2 DEFICIENCIA NA PERCEPCAO DE CORES

DPC é o nome dado a deficiéncia na percepgio das cores (CVD,
do inglés Color Vision Deficiency), que, segundo AOA (2018) consiste
na inabilidade de distinguir certos tons de cores. A maioria das pessoas
com deficiéncia na percepcio de cores podem vé-las, porém, com difi-
culdades em diferenciar as cores entre: tons de vermelho e verde (mais
comum), e tons de azul e amarelo (menos comum).

Geralmente a deficiéncia é relacionada a um problema no cromos-
somo X, fazendo com que seja hereditaria, mas também pode ocorrer
devido a danos na retina, nervos éticos (JEFFERSON; HARVEY, 2006), e
também devido a outras doencgas, como: diabetes, leucemia, esclerose
miultipla, etc (AOA, 2018).

Na retina, existem células fotorreceptoras, que podem ser cones,
subdivididos em trés tipos, ou bastonetes. A DPC estd associada a
deficiéncia nos cones, quando um ou mais tipos de cones apresentam
falha ou mal funcionamento (JEFFERSON; HARVEY, 2006). A Figura 2
mostra uma ilustracio dos fotorreceptores, abordados a seguir.

Figura 2 TIlustracdo de células cones e bastonetes presentes na retina

Bastonete

Fonte: Adaptado de Fairchild (2013)
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2.1 VISAO DE CORES

Bastonetes e cones sdo os nomes dados a duas classes de fotor-
receptores da retina, nomes derivados da sua forma, conforme visto
na Figura 2. Contudo, a mais importante diferenca entre estes dois
tipos de fotorreceptores é sua funcio visual, bastonetes servem a vi-
sdo quando h4 baixa luminancia (menos que led/m?, por exemplo),
enquanto os cones servem a altas lumindncias (FATRCHILD, 2013). En-
tretanto, a transicio entre os fotorreceptores é o que proporciona ao
ser humano enxergar diversos niveis de luminéncia, por exemplo, para
niveis muito altos de luminancia (acima de 100cd/m?), os bastonetes
estdo saturados e apenas os cones funcionam e contribuem para a visao
(FATRCHILD, 2013).

Cones se diferem substancialmente quanto a sua sensibilidade
espectral. Existem trés tipos de cones receptores, cada um com pico
espectral diferente espacados ao longo do espectro de visdo como mostra
na Figura 3. Existe ainda, apenas um tipo de bastonete receptor, com
um pico espectral em aproximadamente 510nm (FAIRCHILD, 2013).

Figura 3 Resposta espectral dos cones L, M e S.
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Fonte: Fairchild (2013).

Os trés tipos de cones sdo frequentemente chamados de cones
L, M e S, referindo-se as sensibilidades espectrais de cada um: L para
comprimento de onda longo, M para médio e S para curto (FAIRCHILD,
2013). Estes trés tipos de cones proporcionam a percepcio das cores,
diferentes dos bastonetes, os quais, por serem de apenas um tipo, nao
proporcionam tal percepc¢io (FAIRCHILD, 2013).

A Figura 4 trds a resposta espectral para as fungdes V/(A) e
V()\), onde a primeira representa a visio chamada escotépica, que é
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a visdo proporcionada quando apenas os fotorreceptores do tipo bas-
tonete estdo ativos, e a segunda, representa a visdo fotépica, que é a
visdo proporcionada quando apenas os fotorreceptores do tipo cone es-
tdo ativos (FAIRCHILD, 2013). No caso, V/()) corresponde a resposta
espectral dos bastonetes, e V(\) corresponde & combinagio das respos-
tas espectrais de cada tipo de cone (FAIRCHILD, 2013).

Figura 4 Resposta espectral das funcoes V'(\) e V(A).
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Fonte: Fairchild (2013).

Essa diferenca mostra que com a visdo escotdpica, a sensibilidade
em ondas curtas é maior. Este efeito, também chamado de desloca-
mento Purkinje, pode ser observado em um experimento que consiste
de dois objetos, um vermelho e outro azul, quando vistos a luz do dia,
parecem ter a mesma luminosidade. J4, quando vistos em baixa lumi-
nosidade, o objeto azul aparecerd com alguma luminosidade, enquanto
o objeto vermelho aparecera quase preto, ji que a resposta espectral da
visdo escotépica € sensivel a energia azul e quase ndo sensivel a energia
vermelha (FAIRCHILD, 2013).

Outra propriedade importante dos trés tipos de cones é sua dis-
tribuicdo na retina, ha mais cones do tipo L, menos cones do tipo M, e
menos ainda do tipo S, o que pode ser aproximado na relagdo L : M : S
em 40 : 20 : 1, fatores esses levados em consideracdo no célculo da fun-
¢do V(\) (FAIRCHILD, 2013). A Figura 5 ilustra uma comparagio entre
a distribuicdo dos cones em quem ndo tem deficiéncia na percepgio de
cores, e de quem sofre com deuteranopia (tipo de daltonismo com de-
ficiéncia no cone M).
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Figura 5 Tlustragdo da distribuico dos cones na retina. Em (a)
a distribuicdo ocorre normalmente em quem ndo tem deficiéncia de
percepcio de cores. Em (b) a distribuigio ocorre de forma que os cones
M se confundem com os cones L, dessa forma a pessoa terd dificuldade
em enxergar as cores verde-vermelho, causando um tipo de daltonismo.

(a)

Fonte: Fairchild (2013)

2.2 TIPOS DE DPC

Fsta secfo abrange a explicacdo dos tipos mais relevantes de
DPC e como ocorrem. Basicamente, podem ser separados em trés clas-
ses: deficiéncia Vermelho-Verde, deficiéncia Amarelo-Azul e deficiéncia
completa.

A deficiéncia Vermelho-Verde é a mais comum, representa o mal
funcionamento ou auséncia em um dos cones M e L. Para auséncia
de cones, existem dois tipos: Protanopia, no caso dos cones L, ou
Deuteranopia, no caso dos cones M (NEI, 2015). Quando hd mal
funcionamento dos cones L ou M, tem-se as chamadas tricromacias
anémalas, que podem ser Protanomalia e Deuteranomalia, respectiva-
mente (NEI, 2015). Essas anomalias caracterizam o tipo mais comum
de DPC, conforme a Tabela 2.

A deficiéncia Amarelo-Azul é menos comum, e representa o mal
ou nenhum funcionamento nos cones S. Existe um tipo, a Tritanopia,
quando a auséncia ocorre nos cones S (NEI, 2015). Quando h& mal
funcionamento dos cones S, tem-se a tricromacia andémala chamada de
tritanomalia.
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Existe ainda a monocromacia, que provoca a inabilidade de dis-
tincao de cores. Existem dois tipos: Cone monocromacia, que ocorre
quando apenas um dos trés tipos de cone existe, o que dificulta a distin-
¢ao das cores, ja que a mesma é feita no cérebro comparando os sinais
de diferentes cones, apenas com um dos cones funcionando nao é pos-
sivel a comparacao (NEI, 2015). E a Bastdo monocromacia, que é a
mais severa deficiéncia, e acontece quando todos os cones apresentam
falhas, fazendo com que a visdo seja apenas em tons de preto, cinza e
branco (NEI, 2015).

A Figura 6 mostra a comparagdo entre a percepgio de uma ima-
gem em quatro situagoes: a imagem original, percepcao da imagem por
um individuo com deuteranopia, por um individuo com protanopia e
por um individuo com tritanopia.

Figura 6 — Em (a) tem-se a imagem original, em (b), (c) e (d) tem-se
a simulagao da percepcao pelos individuos deuteranopos, protanopos e
tritanopos, respectivamente.

Fonte: COMMONS (2018)

A Tabela 2 mostra a comparacao da incidéncia dos tipos de DPC
para pessoas caucasianas, grupo mais afetado pelo daltonismo e com
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os dados mais completos (KUHN; OLIVEIRA; FERNANDES, 2008a). E
possivel perceber que a incidéncia é muito maior nos homens que nas
mulheres e que é muito mais comum os tipos de DPC caracterizados
como tricromacia anémalas, onde destaca-se a deuteranomalia, princi-
palmente. Os casos de tritanomalia e tritanopia, bem como os casos de
monocromacia representam uma parcela muito pequena dos casos de
DPC, quando comparada as outras.

Tabela 2 — Incidéncia de daltonismo por tipo na populagao caucasiana.

. - Incidéncia (%

Classificagao Homens | NEul%leres
Tricromacia An6mala 5.71 0.39
Protanomalia 1.08 0.3
Deuteranomalia 4.63 0.36
Tritanomalia 0.0001 0.0001
Dicromacia 2.28 0.03
Protanopia 1.01 0.02
Deuteranopia 1.27 0.01
Tratanopia 0.002 0.001
Monocromacia \ 0.003 0.00001

Fonte: Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008a).

Este capitulo apresentou os conceitos necessarios para o entendi-
mento do que é e como acontece a Deficiéncia na Percepcao de Cores. O
préximo capitulo abordard os trabalhos que vem sendo realizados que
envolvem a DPC, tratando de duas grandes areas, a da simulacao da
percepcao dos individuos com deficiéncia e da recoloracdo de imagens
para estes individuos.
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3 SIMULACAO E RECOLORACAO

Existem varias linhas de trabalho relacionadas & DPC. As mais
relacionadas com este trabalho, e que serdo abordadas aqui, sdo as de
simulacao da percepcao de DPC e as de recoloragao de imagens para
individuos com DPC.

Os trabalhos relacionados a simulac¢do tem o objetivo de repre-
sentar a percepcao dos dalténicos, para que seja possivel perceber os
detalhes de cada tipo e assim, buscar uma solucao para o problema. A
recoloragdo busca uma forma de preservar informagdes relacionadas a
distingao das cores, através da alteracao delas.

Alguns trabalhos vem sendo realizados nas duas areas, este ca-
pitulo abordard alguns trabalhos que ja foram realizados, levantando
pontos necessarios a se considerar na construcao da técnica e mostrar
os avangos feitos com cada uma.

3.1 SIMULACAO

No ambito da simulagao, destacam-se alguns trabalhos:

Brettel, Viénot e Mollon (1997) propoe uma técnica de simulacao
utilizando um espaco tridimensional expresso por trés eixos ortogonais
L, M e S, que representando os estimulos de uma cor em cada uma
das trés classes de cones. A partir de algumas defini¢es, a técnica
divide-se em dois casos, um abordando deuteranopia e protanopia, e
outro tritanopia. Em resumo, sdo definidos semiplanos relacionados a
cada tipo de DPC, entao, cada estimulo (L para protanopia, M para
deutaranopia e S para tritanopia) é recalculado como uma projegéo dele
nos semiplanos definidos. A técnica proposta mostra um bom resultado,
mas serve especificamente para casos de dicromacia, nao se estendendo
a casos de tricromacia anémala (BRETTEL; VIENOT; MOLLON, 1997).

Ja Machado, Oliveira e Fernandes (2009) propoe uma técnica
extensivel aos casos de tricromacia anémola. Consiste em equacionar
a simulacdo através do deslocamento feito no pico de sensibilidade dos
fotopigmentos L, M e S, resultando em matrizes de conversao de co-
res da percepc¢ao normal para a percepc¢ao dos trés tipos de dicromacia,
matriz essa que pode ser interpolada de acordo com a severidade da de-
ficiéncia, variando da mais leve tricomacia anémala para a mais severa,
que pode ser associada aos casos de dicromacia. Esse equacionamento
foi utilizado neste trabalho como base para a simulacdo das imagens
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para andlise e comparacao com as recoloragoes. As matrizes utiliza-
das foram as de maior severidade de acordo com Machado, Oliveira
e Fernandes (2009), para os casos de protanomalia, deuteranomalia e
tritanomalia respectivamente:

0.152 1.053 —0.205
Mpyror = | 0.115  0.786  0.099 (1)
—-0.004 -0.048 1.052

0.367 0.861 —0.228
Mgews = | 0.280  0.673  0.047 (2)
~0.012 0.043  0.969

1.256  —0.077 —0.179
My = |—0.078 0931  0.148 (3)
0.005  0.691  0.304

Estas matrizes apresentam os valores utilizados no calculo das
cores que representam a percepc¢ao do dicromata.

Ainda outros trabalhos podem ser citados, como os propostos
por Meyer e Greenberg (1988) e Yang et al. (2008).

3.2 RECOLORACAO

Alguns trabalhos tem sido realizados no ambito da recoloracao
para daltonicos. A seguir serdao abordadas algumas técnicas desenvol-
vidas para o problema.

3.2.1 Técnicas baseadas em algoritmos de otimizagao

A seguir, serdo abordadas algumas técnicas relacionadas & algo-
ritmos de otimizagao.

Rasche, Geist e Westall (2005), que propde um algoritmo para
reproducao de imagens para daltonicos com dicromacia e monocroma-
cia com a tentativa de preservacdo dos detalhes entre cores, pode-se
entender como a tentativa de preservar a distancia Euclidiana entre os
pizels, contudo apesar dos resultados obtidos, os autores ressaltam que
existem casos em que o resultado é incerto.

Huang et al. (2007) propdem um algoritmo com o objetivo de
balancear preservacdo de detalhes e naturalidade da imagem. Man-
tendo matiz, saturagdo e luminancia, os autores propoe uma rotacao
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no plano a*b* fazendo com que as informagoes de a* sejam represen-
tadas em b*, posteriormente, uma funcdo minimiza os erros de detalhe
e naturalidade, e modifica parametros na rotacao, para encontrar o
melhor balango entre naturalidade e detalhamento. Em relagdo a natu-
ralidade, o algoritmo dos autores nao faz tantas modificagoes em cores
préximas ao eixo b*, dessa forma, tons de amarelo e azul ficam mais
préximos dos tons originais, contudo em relacdo a tempo de execugao,
apesar de nao haver dados sobre tempo, é possivel ver que durante o
processo de balanceamento, algoritmos de ordem O(N?), onde N é o
numero de cores, sdo utilizados para o calculo dos erros, o que faz o
algoritmo aqui proposto ser melhor.

Bao et al. (2008) propde a utilizacdo de mapas adaptativos para
recoloracao, como tentativa de otimizar um algoritmo, que também pre-
serva naturalidade das imagens. Uma implementacao deste algoritmo
foi executada em um computador equipado com um Pentium (R) 4
CPU de 3 GHz e 512 MB de meméria RAM. O tempo de execugao foi
de 0.477 s e 0.203 s para imagens de tamanho 384 por 512 pizels e 285
por 314 pizels respectivamente. O algoritmo nao foi testado para GPU.

Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008a) apresentam uma técnica de
recoloracao de imagens para dicromacia com o intuito de preservar a
naturalidade da imagem utilizando um sistema massa-mola. O algo-
ritmo é composto de trés etapas, quantizacao da imagem, otimizacao
do sistema massa-mola, e por ultimo, reconstrugdao das cores finais a
partir do sistema otimizado. A técnica possui boa base para otimizacao
em GPU, atingindo bons tempos de execugao.

Huang et al. (2009) propde uma técnica de otimizagao para re-
coloragao de imagens. De acordo com os autores, a técnica propde a
clusterizacao dos pizels (no padrao CIE L*axbx) utilizando Gaussian
Mizture Model, depois a realocacao dos vetores de cada componente
para cada tipo de deficiéncia e por fim, é feito um mapeamento no
espago de cores CIE LCH, recalculando a matiz da cor transformada.
Contudo, os autores reportam que o algoritmo leva menos de 5 segun-
dos para execugao da recoloracao de uma imagem de 300 por 300 pizels
de tamanho em um Pentium (R) 4 de 3.4 GHz.

Machado e Oliveira (2010) propdem uma técnica de otimizagao
baseada em Andlise de Componentes Principais (PCA) com a proposta
de maximizar o contraste para casos de dicromacia. Para isso, inicial-
mente sao feitos calculos de perda de constraste em vizinhancas utili-
zando uma técnica de pareamento Gaussiana (GRUNDLAND; DODGSON,
2007) com algumas modificacoes, a partir das dados calculados, é uti-
lizada a técnica de Anélise de Componentes Principais para calcular o
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vetor de maior varidncia. Uma vez calculado, é definido o plano com-
posto pelo vetor e o eixo L*. Com isso as cores originais sdo projetadas
no plano formado, posteriormente é feita a rotacao do plano até o an-
gulo referente ao plano que o dalténico com dicromacia enxerga assim
obtendo as cores recoloridas. A técnica foi implementada em GPU e
CPU mostrando os melhores resultados de tempo obtidos até entao.
Ainda hé outros trabalhos publicados em (HUANG; WU; CHEN,
2008), (RIBEIRO; GOMES, 2013) e (HASSAN; PARAMESRAN, 2017).

3.2.2 Mapeamento de cores para escala de cinza

Nem todas as técnicas de mapeamento para escala de cinza sdo
feitas para monocromacia, mas como partilham do mesmo conjunto de
cores, mapeamentos para escala de cinza em geral podem servir como
apoio para individuos com monocromacia.

Bala e Braun (2003) propde uma técnica de mapeamento de co-
res para tons de cinza. Inicialmente, as cores sdo organizadas de acordo
com seus valores de luminancia, e entao sao distribuidas de forma igual,
ou pela distancia entre as cores no espaco 3D de cores. Os autores su-
gerem utilizar a técnica para imagens com poucas cores e salientam que
cores com luminancia parecida mas matizes diferentes perdem a distin-
¢do entre si durante o mapeamento. Em (BALA; ESCHBACH, 2004), os
autores propdem uma técnica de mapeamento com o intuito de pre-
servar distancias locais, aplicando um filtro passa-alta nos canais de
crominéncia, o qual seu resultado é adequado a um peso em funcéo
da luminancia e mapeado no canal de luminancia, a técnica possui o
mesmo problema da anterior.

Gooch et al. (2005) apresentam uma técnica de otimizacao para
o mapeamento, utilizando o espaco de cores CIE Lxaxb*, os autores
inicialmente criam uma escala de cinza para cores vizinhas, e poste-
riormente, realizam uma otimizagao para seletivamente modular a re-
presentacao da escala de cinza como funcao da variacdo cromatica da
imagem.

Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008b) propdem o uso do sistema
massa-mola para recolorir imagens em tons de cinza, produzindo bons
resultados.

Alguns outros trabalhos publicados na area de mapeamento para
tons de cinza podem ser encontrados em (GRUNDLAND; DODGSON,
2007), (SARAVANAN, 2010). Ressaltando que Rasche, Geist e Westall
(2005) e (KUHN; OLIVEIRA; FERNANDES, 2008b), citados na subsegéo
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anteriro, também propuseram o uso de seu algoritmo para o mapea-
mento de cores para escala de cinza.

3.2.3 Outras técnicas

Liu et al. (2009) e Huang, Chiu e Chen (2011) propuseram téc-
nicas de recolorac¢io para video ao invés de imagens. A primeira pa-
tenteada. Enquanto Sajadi et al. (2013) apresentaram uma técnica de
detalhamento para os daltonicos através de padroes na imagem. Em
lugares onde a confusio é detectada, algum tipo de padrao (ranhuras,
por exemplo) é feito em uma das cores para preservar o detalhamento
dessa imagem.

A técnica aqui proposta serd comparada com as técnicas de
Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008a) e Machado e Oliveira (2010), visto
que sao algoritmos que se aproximam da ideia proposta neste trabalho,
em virtude da redugdo do volume de cores para um plano de percep-
¢do definido por Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008a). Na Figura 7 é
possivel ver a comparagao dos resultados das recoloragoes entre os al-
goritmos citados (MSS e PCA), e a técnica aqui proposta (ElMap) e
na Tabela 3 é possivel perceber os objetivos principais dos trabalhos
avaliadas e como o trabalho aqui proposto trata de uma associagao dos
objetivos dos outros trabalho.

Figura 7 — Comparagao entre a imagem de referéncia (Nebula) a simu-
lacao da percepcao dos Protanopos e os resultados obtidos por Kuhn,
Oliveira e Fernandes (2008a) (MSS), Machado e Oliveira (2010) (PCA)
e por este trabalho (ElMap).

Referéncia  Protanopia

Nebula

Fonte: Imagens de Machado e Oliveira (2010).

Este capitulo contextualizou os trabalhos que realizados na area
de simulacdo da percepcao dos individuos com DPC e na area de re-
coloracao, formulando o estado-da-arte para este trabalho através das
técnicas propostas por (KUHN; OLIVEIRA; FERNANDES, 2008a) e Ma-
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Tabela 3 — Tabela comparativa dos objetivos principais das técnicas
avaliadas. MSS representa a técnica proposta por Kuhn, Oliveira e
Fernandes (2008a), PCA representa a técnica proposta por Machado e
Oliveira (2010) e ELMAP representa a técnica aqui proposta.

Objetivos da recoloracgao Técnicas
MSS PCA ELMAP
Rapido tempo de execugdo | X X
Preservacao da naturalidade ‘ X X
Preservagao de contraste ‘ X X X

Fonte: Autor.

chado e Oliveira (2010). O préximo capitulo descreve os conceitos que
servem como base para a técnica aqui proposta, bem como o processo
de desenvolvimento da técnica.
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4 TECNICA PROPOSTA

Para fazer a recoloracdo de imagens para dicromatas, este tra-
balho propde uma adaptagdo da técnica FElastic Maps (GORBAN; ZI-
NOVYEV et al., 2001), ou Mapas Eldsticos, representando as cores no
espacgo de CIE L*a*b*, assim como foi utilizado por Kuhn, Oliveira e
Fernandes (2008a), e Machado e Oliveira (2010). As segdes a seguir
abordam alguns conceitos para o entendimento do problema e como a
técnica pode resolvé-lo. Por fim, a ultima secao deste capitulo descreve
o algoritmo implementado.

4.1 O ESPACO DE CORES CIE L*a*b*

O espago CIE L*a*b* foi proposto em 1976, pela CIE - Internati-
onal Commission on Illumination (Comissao Internacional de Ilumina-
¢ao, em portugués), junto ao espago de cores L*u*v* onde ambos foram
criados com o intuito de prover um espago perceptualmente uniforme.
Isso significa que as distancias Euclidianas entre duas cores nos espa-
cos L*a*b* e L*u*v*, estdo fortemente relacionadas com a percepcao
visual humana (TKALCIC; TASIC, 2003). Contudo, como as imagens
utilizadas estdo normalmente padronizadas no formato RGB, padrao
estabelecido de acordo com Commission et al. (1999), é necessério fa-
zer a conversao de RGB para L*a*b*. Vale salientar que o processo de
conversao do espaco RGB para o espago L*a*b* passa por um espago
intermediario chamado XYZ, que é independente de dispositivos, e que
possui transformagao para os outros espagos de cores (TKALCIC; TASIC,
2003).

Na Figura 8 é possivel ver uma imagem que retrata a represen-
tacado do cubo RGB no espacgo de cores L*a*b*, é possivel perceber que
o espaco de cores L*a*b* abrange muito mais cores que o que pode
ser representado pelo espaco RGB e consequentemente exibido em um
monitor digital.

A utilizagao do espaco de cores L*a*b* proporciona entdao, um
conjunto de dados de trés dimensdes, L* indicando o nivel de lumi-
nancia, que vai de 0 (para preto) a 100 (para branco), a* no sentido
negativo representa o estimulo de cor verde, a* positivo, da cor verme-
lha, b* negativo da cor azul e b* positivo da cor amarela, sendo que
os limites de a* e b* dependem do espago de cores original (SCHANDA,
2007).
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Figura 8 Representacio do espaco de cores RGB (a) e do espago de
cores L*a*b* (b)

(a) (b)

Fonte: Autor

Como visto por Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008a), hi uma
aproximacdo nesse espaco de cores, para as cores que os dicromatas
enxergam, as aproximacoes sdo conforme a Figura 9 para os trés casos
de dicromacia.

Figura 9 Representacio dos planos de percepcio dos dalténicos. (a)
Protanopo (0, = —11.48°). (b) Deuteranopo (04 = —8.11°). (c)
Tritanopo (0: = 46.37°).

(a) (®) (c)

Fonte: (MACHADO; OLIVEIRA, 2010).

O objetivo da recoloracdo de imagens para individuos com di-
cromacia no espaco de cor L*a*b* é representar o conjunto inicial de
pontos (entende-se pontos como a representacio da cor de um pizel no
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espago CIE L*a*b*) no plano de acordo com tipo de daltonismo, dentro
de algumas limitagdes, como nao sobrepor ou misturar cores diferen-
tes no mesmo espaco do plano, além de manter suavizagoes e outros
fatores. Assim pode-se dizer que a ideia é representar um conjunto
de dados tridimensionais em dados bidimensionais, o que recorre a um
problema de reducédo de dimensionalidade, que é abordado na segao a
seguir.

4.2 REDUCAO DIMENSIONAL

Por esséncia, o mundo é multidimensional, na maioria das coi-
sas, uma larga combinagao de simples e existentes unidades provém a
possibilidade de realizar varias tarefas diferentes. Essas solugoes geral-
mente sdo mais baratas do que criar um sistema especifico para uma
tarefa, e também mais robusto, garantindo que a perda ou mal funcio-
namento de uma das varidveis nao impacte todo o sistema. Fato esse
que pode ser explorado, j4 que muitas varidveis s@o com frequéncia,
parcialmente redundantes (LEE; VERLEYSEN, 2007). Essa redundéancia
caracteriza um conjunto em que as variaveis nao sao totalmente inde-
pendentes umas das outras, fator esse que leva a considera-la durante a
analise do conjunto, o que pode tornar a analise muito complexa. Re-
duzir esse conjunto para outro com pouca ou nenhuma redundancia é o
objetivo principal da reducdo dimensional, que é um dos pontos chave
para anélise de dados de muitas dimensoes (LEE; VERLEYSEN, 2007).

Em termos analiticos, reducao dimensional pode ser entendida
supondo que X seja uma matriz, de dimensoes n x D , consistindo em
n vetores X; (i € {1,2,...,3}), com dimensionalidade D e que esse
conjunto possui uma variedade intrinseca prépria, com dimensao d,
normalmente muito menor que D. O objetivo da reducdo dimensional
é transformar X, de dimensdo D, em um conjunto Y de dimenséo d,
onde d « D. (MAATEN; POSTMA; HERIK, 2009).

Geralmente, usa-se reducao dimensional para mostrar conjuntos
de dados com muitas dimensoes de forma geometricamente visivel, em
uma, duas ou trés dimensoes, podendo ser linhas, superficies ou volu-
mes. E muito utilizada nas aplicagdes Big Data, onde hé anslise de
conjunto de dados que dependem de muitas variaveis.

Existem diversas técnicas de reducao dimensional, como PCA
(Anélise de Componentes Principais), utilizado por (MACHADO; OLI-
VEIRA, 2010), sistemas Massa-Mola, utilizado por (KUHN; OLIVEIRA;
FERNANDES, 2008a), entre varios outros. Contudo, neste trabalho,
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optou-se por investigar a utilizagdo da técnica de Mapas Elasticos, que
é abordada na subsecao a seguir.

4.2.1 Mapas Elasticos

Elastic Maps é uma técnica de reducao de dimensionalidade ba-
seada em uma membrana que se adapta ao conjunto de dados, que no
caso deste trabalho séo as cores de uma imagem. A técnica foi proposta
por (GORBAN; ZINOVYEV et al., 2001) como método para analisar da-
dos nas areas de genética, economia e sociologia, e abordado em outras
areas em (GORBAN; ZINOVYEV; WUNSCH, 2003), (GORBAN; ZINOVYEV,
2008) e (GORBAN; ZINOVYEV, 2010).

A técnica consiste em dois passos: construcdo e adaptacdo de
uma rede elastica de nodos, e a construgdo e projecdo na membrana
(GORBAN; ZINOVYEV et al., 2001). As subsecoes a seguir discutem os
dois passos.

4.2.1.1 Construgao e adaptagdo da rede elastica

Uma rede elastica é definida como um grafo nao-orientado e co-
nexo, G(Y,E), onde Y = {y¥ i = 1,... p} representa a colecio de
nodos do grafo e E = {E(i),i =1,...,s} representa a colecao de ares-
tas que conectam dois nodos. Ainda assim, combinando as arestas
incidentes, obtém-se R() = {E("),E(m)}7 que juntos denotados por
R={R"W i=1,...,r} definem a colecio de ribs (GORBAN; ZINOVYEV
et al., 2001).

A dimenséao escolhida pode ser uni, bi ou tridimensional, onde
cada uma é representada por um tipo de membrana, para uma dimensao
tem-se uma linha, para duas, tém-se uma superficie, e para trés, um
volume (esfera, cubo, etc). A Figura 10 mostra possiveis estruturas a
serem escolhidas para a rede elastica.

De acordo com Gorban, Zinovyev et al. (2001), toda aresta, pos-
sui um né inicial E®(0), e um final E®¥(1), e todo rib possui um
n6 inicial R® (1), um final R®(2) e um central R (0). A Figura 11
mostra estrutura das arestas e ribs.

As arestas podem ser entendidas como a influéncia sobre o dis-
tanciamento direto entre dois nés, e os ribs, como a influéncia sobre o
quanto a membrana é volatil, ou seja, no quanto ela ira se dobrar para
se ajustar ao conjunto de dados. A influéncia é calculada através de
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Figura 10 Representacéo de algumas possiveis estruturas de rede elas-
tica a serem utilizadas, para 1, 2 e 3 dimensdes.

Fonte: (GORBAN; ZINOVYEV et al., 2001).

Figura 11 Representacdo de uma aresta e um rib

c— —— % ®
EY0 EY1 Ry R0y R™2)

Fonte: (ZINOVYEV, 2003).

médulos de alongamento, A para arestas e dobramento p para ribs. A
e p sdo calculados conforme a Equacao 4.

2—d 2—d
A=Nos T = por T (4)

Os pardmetros iniciais A\g e pg sfo escolhidos de acordo com
a aplicagfo, e podem mudar durante o processo de adaptacdo, s e r
representam o numero de arestas e ribs, respectivamente, e d representa
a dimensio interna da rede eldstica (ZINOVYEV, 2003).

Para realizar a adaptacao da rede ao conjunto de dados, alguns
passos sdo repetidos até uma condicdo de parada ser atingida, seja por
uma funcdo custo ou um numero maximo de iteragoes.

Inicialmente, o conjunto de dados é dividido em estruturas cha-
madas Tazons, onde o i-ésimo Tazon representa um conjunto de dados,
em que cada dado estd mais préximo (através da distncia euclidiana)
do i-ésimo n6 da rede (ZINOVYEV, 2003).

A partir dos coeficientes de alongamento e dobramento e do con-
junto de Taxons, é possivel montar uma matriz M, chamada matriz do
sistema, a qual é utilizada para calcular a nova posicio dos nés. A ma-
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triz do sistema tem dimensoes P x P, onde P representa a quantidade
total de nés da rede, ou seja, uma matriz quadrada de tamanho igual
ao tamanho da rede elastica. A construcao da matriz do sistema se da
conforme proposto por Zinovyev (2003) nas equagdes abaixo:

Para a diagonal principal:

size(i — taxon)

Mo =
W™ size(Cong.Dados)

Para os demais, é calculada a influéncia dos ribs:

MnyNy <= MnoN, + 41t (6)
Mn,n, <= MyyN, — 21
Mn,N,, <= My, N, + 1
My, Ny, = My, N, — 20
onde [ e m € [1,2]. Ny, N; e N, representam o né central R (0) e

seus vizinhos, ou seja, aqueles que compoem um 7b.
E a influéncia das arestas:

Mpnyny <= Myong + A (7)

MN0N1 ~ MN0N1 - >\l
MNlNU <~ MNlN(] - >\Z
My, Ny <= M,y + A

onde Ny e N7 representam o no inicial e o final de uma aresta respec-
tivamente.

Além da matriz do sistema, é construido um vetor V', de tamanho
P (quantidade de nés da rede eldstica), no qual cada posigio representa
o ponto médio de todos os dados referentes ao nd, ou seja, cada posicao
i do vetor V' é a média do conjunto representado pelo i-ésimo Tazxon,
representado pela equagao 8.

v — Z;-\Sol Taxon; ; @®)
! N

Em que N representa o tamanho do i-ésimo Tazon, e T'axon, ;
representa o valor Lx, ax e bx do espaco de cores em qual os dados
estao dispostos, ou seja, é feito uma média para cada dimensao.

Com estas estruturas montadas, é possivel escrever o sistema
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linear da equagao 9:

MxX=V (9)

onde M é a matriz do sistema, X é o vetor das incégnitas e V' a média
dos dados referentes a cada no.

Com as novas posigdes determinadas através do sistema linear,
o algoritmo se repete a partir do célculo dos médulos de alongamento
e dobramento se o parametro inicial mudar a cada iteracao, ou a partir
do célculo dos Taxons se o pardmetro inicial nao mudar.

Como ja visto, o algoritmo de adaptagdo é finalizado através
de um nimero méximo de iteracées ou através de uma fungdo custo.
Zinovyev (2003) propoe que seja estabelecido um valor minimo e que o
algoritmo pare quando a funcao custo da equacao 10 atingir um valor
igual ou abaixo do estipulado.

U=MSE +Ug + U (10)
onde:
BN G) _ @) |2
_— '7 - ¢
MSE=330 3 a9 -y (11)
i=1 z() €Tazxon;
Us = X | BV - V) | (12)
=1
Ur =3 ui || RO() + RO(2) —280(0) | (13)
i=1

MSE representa a média do quadrado das distdncias entre um
dado e seu nodo de referéncia, Ug a energia das arestas e Ugr a energia
dos ribs.

Vale salientar que ainda existem algumas estratégias de adap-
tagdo da rede, onde o formato pode se modificar através da adicdo de
novos nés na rede, que nao sera abordada visto que nao ¢é utilizada no
escopo da recoloragao de imagens.

4.2.1.2 Construgao e proje¢do na membrana

Uma vez que a rede elastica ji estd adaptada ao conjunto de
dados, é necessario realizar a construc¢ao de uma membrana através da
rede para que os dados sejam projetados na rede e assim remapeados
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para posterior andlise. Um forma natural de construir a membrana é
criar uma linha, superficie ou volume, dependendo da dimenséo esco-
lhida para a rede eldstica (GORBAN; ZINOVYEV, 2008).

A Figura 12 mostra a constru¢do da membrana de uma rede
eldstica bidimensional, formando uma superficie.

Figura 12 Superficie formada pela constru¢io da membrana (& direita)
a partir da rede eldstica (a esquerda).

Fonte: (GORBAN; ZINOVYEV et al., 2001).

Apés a construgdo da membrana, € feita a projecio dos dados na
mesma, de acordo com o tipo de rede elastica. De acordo com Gorban,
Zinovyev et al. (2001), a proje¢io é feita ortogonalmente, dentro de 3
€asos:

e Rede elastica de uma dimensfo: Projecdo nas arestas em que o
né de referéncia é um dos extremos, se a projecio ficar fora das
arestas, a projecdo é entdo feita no né de referéncia.

e Rede eldstica de duas dimensdes: Projegdo ortogonal no(s) trifn-
gulos(s) que o né de referéncia é um dos vértices, se a projecio
ficar fora do tridngulo, a mesma é feita no préprio né.

e Rede eldstica de trés dimensdes: Projegdo ortogonal no(s) vo-
lume(s) em que o né de referéncia faz parte, se a projecio ficar
fora do volume, a mesma é feita no préprio né.

Apés a projecio, o resultado pode ser analisado remapeando as
projecoes para um espaco de menor dimensdo em relacdo ao original,
normalmente na dimensio da rede elastica. Desta forma, a reducao
dimensional é realizada.
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4.3 ADAPTACAO A RECOLORACAO

Visto que a recoloracdo pode ser entendida como um problema
de reducdo dimensional e que a técnica de Mapas Eldsticos é utilizada
para esta finalidade, é possivel fazer a adaptacio da técnica de maneira
que a recoloragio possa ser realizada.

A estrutura bésica de funcionamento do algoritmo proposto se-
gue os seguintes passos:

1. Construcédo do conjunto de dados.

2. Construcdo e adaptacéo da rede elastica ao conjunto de dados.
3. Centralizacdo do né de origem.

4. Verificacdo da inversao de mapeamento.

5. Mapeamento e finalizacao.

No diagrama da Figura 13 é possivel ver as etapas de execucio
do algoritmo.

Figura 13 Diagrama do processo executado durante o algoritmo pro-
posto.

Construgéo e adaptagéo da rede elastica

Cilculo dos Montagem da

taxons matriz do sistema
Iniciar b
Evento ‘Nao
i lteragbes Calculo de novas
I maximas? posigbes
M e e cccsceedececsecceeeeeeemsemeeenm=== =

Centralizagéo do
nodo mais préximo
a origem

Algoritmo de
checagem de
inversao

Mapeamento para
o plano de
percepgdo DPC

Projecao dos
dados nos nodos

®

Finalizagdo, proje¢do e mapeamento dos dados

Fonte: Autor.
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As subsecoes a seguir tratam cada um dos passos do algoritmo,
abordando de forma detalhada o processo utilizado em cada um dos
passos, e também traz as hipdteses levantadas durante as tentativas de
corre¢ao dos problemas encontrados em algumas etapas do algoritmo,
bem como os motivos de a hipdtese ser ou ndo utilizada no algoritmo
final.

4.3.1 Construgao do conjunto de dados

Como as imagens se encontram no formato RGB, o primeiro
passo é fazer a conversdo para o espago L*a*b*. Portanto, tem-se a
representacao dos pizels da imagem como uma nuvem de pontos no
espaco L*a*b*.

4.3.2 Construcao da rede elastica
4.3.2.1 Rede Eléstica 2D

Inicialmente optou-se pela utilizacao de uma rede elastica de
duas dimensoes. Esta rede era nada mais que um grid quadrado de
tamanho 15 x 15. Para esta rede, foram feitas duas abordagens relacio-
nadas a adaptacdo da rede. A primeira foi a abordagem original como
no exemplo da Figura 14 (a) onde a rede se adapta por completo. A
segunda foi uma abordagem que considera uma influéncia maior dos
nodos que possuem mais pontos associados a eles quando é montada a
matriz do sistema para o calculo de novas posicoes, isso faz com que a
rede se adapte em partes ao conjunto de dados, como mostra a Figura
14 (d).

O grande problema percebido na abordagem sem pesos, foi que
como a rede se adapta por completo ao conjunto de dados, na proje-
¢ao final, os pontos recoloridos ndao possuirao a mesma luminéncia que
antes, o que é uma caracteristica indesejada. Outro problema sao os
tons de cinza, desde o preto até o branco, ndo é possivel garantir que
continuem no mesmo tom apés a projegdo. Alguns problemas foram
reduzidos utilizando a técnica com pesos, porém ainda assim ndo é
possivel através dela garantir a luminancia e tons de cinza da imagem.
Além da luminancia alguns artefatos aparecem nos contornos e transi-
¢Oes de uma cor para outra. Esses dois fatores podem ser observados
na Figura 14.
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Figura 14 (a) Apresenta a imagem de referéncia, em (b) tem-se o
resultado da recoloracio para o algoritmo I (abordagem original), (¢)
o resultado da recoloragdo para o algoritmo IT (abordagem com pesos).
(d) Representa a aproximacio da rede eldstica para o algoritmo I, e (e)
representa a aproximacao da rede eléstica para o algoritmo 1T .

Referéncia Algoritmo I Algoritmo 11

(d) (e)

Fonte: Autor.

Outro ponto a considerar foi a projecdo final dos dados na mem-
brana formada pela rede elastica, diversas ideias foram testadas. Abaixo
segue a descricdo das projecOes testadas seguidas pela Figura 15 que
ilustra as projecgoes.

e Projecio ortogonal nos tridngulos: A projecio proposta pelos au-
tores, nela cada né forma tridngulos junto os nés vizinhos, cada
ponto associado ao né i é projetado ortogonalmente nos tridngu-
los formados, se a projecdo ndo constar dentro do tridngulo, é
feita em um dos lados do tridngulo, a projecdo escolhida é a de
menor distincia. Essa projecio foi descartada visto que varias
projecoes aconteciam fora dos tridngulos e acabam por ser pro-
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jetadas nos cantos. Este caso pode ser observado na imagem (a)
da Figura 15.

e Proje¢ao ortogonal nos tridngulos formados pelos vetores normais
dos nés: Cada nd possui um vetor normal calculado através da
média dos vetores normais dos tridngulos que o né faz parte.
Cada tridngulo testado anteriormente, é recalculado, através dos
vetores normais, para um plano paralelo que contenha o ponto
em teste, com o tridngulo e ponto no mesmo plano, a posi¢ao do
ponto em relagao ao tridngulo era mapeada de volta para o plano
do tridngulo original. Essa proje¢ao reduziu as projecoes nos lados
dos triangulos mas também foi descartada visto que existiam
varios casos em que a projecao distanciava muito pontos que eram
muito préximos. Este caso pode ser observado na imagem (b) da
Figura 15.

e Projecdo ortogonal normalizada: Esta projecao consiste em cal-
cular o vetor normal de cada né, e projetar os pontos associados
ao n6 no plano formado pela normal do nd, e normalizar no mape-
amento pela proje¢do mais distante do né. Essa projecao também
foi descartada pois em alguns casos, pontos ficavam muito dis-
tantes do né, fazendo com que os outros pontos ficassem muito
préximos, e em outros casos, pontos préximos (associados a nodos
diferentes) ficavam muito distantes na projegdo final. Este caso
pode ser observado na imagem (c) da Figura 15.

e Projegdo através do refinamento: Foi a proje¢do de melhor resul-
tado e a utilizada nos testes. Consiste em que cada ponto seja ava-
liado no né a qual estéd associado e nos nés vizinhos, determina-se
0 mais proximo, entdo uma nova vizinhanca é estabelecida entre
0 né mais proximo e a interpolagao dos outros pontos, de forma a
reduzir a drea de avaliacdo para 1/4 da drea anterior. Em poucas
iteracoes, ja se obtém um valor de projecdo para o ponto. Este
caso pode ser observado nas imagens (a), (b) e (¢) da Figura 15,
as quais representam as etapas do refinamento.

A Figura 15 mostra uma ilustracdo que representa cada tipo de
projecao acima explicada.

Contudo, principalmente devido aos fatores relacionados a qua-
lidade da imagem resultante como por exemplo, a preservacao da lumi-
nancia, foi decidido nao utilizar as redes elasticas de duas dimensoes.
A rede utilizada no algoritmo proposto é descrito a seguir.
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Figura 15 Tlustragdo das projecdes estudadas. Em (a) a projecdo
normal no tridngulo, em (b) a proje¢io utilizando o Tridngulo A’ o qual
esta num plano paralelo ao Tridingulo A, em (¢) a proje¢io normalizada
em funcdo da maior distancia, (d), (e) e (f) apresentam uma sequéncia
de refinamento como exemplo, onde os nés azuis sdo a interpolacao
atual, o né verde é o né mais préoximo do ponto avaliado e os pontos
pretos sdo os nés originais.

(d) (e) ®)

Fonte: Autor.

4.3.2.2 Rede Elastica 1D

Optou-se entdo, pela utilizacdo de uma rede elastica de uma
unica dimensdo, ou seja, uma rede que forma uma membrana na forma
de linha. Vale salientar que o objetivo ainda é fazer a projecdo no
plano bidimensional. Para isso, é feita a redu¢ao dimensional apenas
nas dimensdes a* e b*, mantendo fixo o valor de L*, o que preserva a
luminéncia da imagem original.

Existem dois fatores importantes a se considerar, a posicao inicial
dos nodos para adaptacao, e a posicdo final dos nodos no mapeamento
no plano de percepcao dos dicromatas. Inicialmente foram testados trés
planos iniciais, sendo os planos perpendiculares aos planos de percepcao
dos dicromatas. Foi avaliado que os planos perpendiculares aos de
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percepcao dos deuteranopos e protanopos mostraram melhor resultado,
visto que sdo planos muito préximos, e que estdo na direcdo que engloba
maior area dentro do RGB. Contudo, vale salientar que o melhor plano
para o algoritmo pode ser diferente do plano escolhido, que, dentro das
opgoes estudadas, foi o plano perpendicular ao plano de percep¢éo dos
protanopos. Os extremos do plano de percepcdo dos protanopos foi
obtido a partir dos limites do cubo RGB mapeado no espaco L x a * bx,
a partir desses limites (A e B nas equagoes 14 e 15), foram calculados
os limites A’ e B’, do plano inicial, que estdo representados na Figura
16.
Extremos nas coordenadas (a*, b*):

A = (13.9718, 68.2341) (14)

B = (—19.0544, 93.1550) (15)

Figura 16 Representac¢des do plano inicial dos nés da rede (em azul)
e plano de percepcio dos protanopos (em vermelho).

Fonte: Autor.

O mapeamento final depende do plano de percepcdo, conforme
representado na Figura 9 e também da saturacdo maxima encontrada
no espaco L*a*b*, dada pela maior distAncia Euclidiana entre as co-
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ordenadas a*b* de um ponto e a origem (0,0). A saturagdo maxima é
usada para determinar os extremos A e B para o plano de percepcao,
através das Equacoes 16 e 17, onde 6 representa o angulo do plano de
projecao para cada tipo de dicromacia.

Para extremo A:

ax = —(SatMaz x cos(6))

bx = —(SatMaz x sin(0)) (16)

Para extremo B:

ax = SatMax x cos(f)

bx = SatMax x sin(6) (7

O eixo L* nao é considerado na adaptagao dos nds, pois nao é

desejado mudar a luminéncia da cor. Desta forma é feita a adaptacao

apenas nos eixos a* e b* e o valor de L* é mantido durante o mape-

amento. Os limites dos nodos foram estipulados conforme limite da
conversao do espago RGB para o espago L*a*b*.

4.3.3 Processo de adaptagao da rede elastica

O processo de adaptagdao da rede segue o proposto na Segdo
4.2.1.1. Contudo, algumas mudangas no processo foram feitas. O pro-
cesso segue os seguintes passos durante uma iteracdo:

1. S&o montados os Tazons, conjunto de pontos associados a um né.
Nesta etapa, foram testadas duas hipdteses, a original, e a reducao
da vizinhanga na andlise. Na primeira, a cada iteragdo, um ponto
(cor) verifica em todos os nés, aquele que estd mais préximo,
na segunda, ¢ verificada apenas uma vizinhanca préxima ao né
atualmente associado. A segunda hipétese foi construida afim
de evitar dobramentos excessivos na linha, como na Figura 17.
Esta dltima foi utilizada no algoritmo final, visto que diminui os
dobramentos excessivos, além de diminuir o tempo computacional
gasto.

2. Constroéi-se a matriz do sistema e o vetor de pontos médios, de
acordo com o que foi proposto anteriormente na Secdo 4.2.1.1.
Apenas os valores dos coeficientes de alongamento e dobramento
sao calculados de maneira diferente, de acordo com as Equacoes
18 e 19, respectivamente, sabendo que existe um valor inicial



56

Figura 17 Em destaque, os dobramentos excessivos, as consequéncias
desses dobramentos sdo abordadas no capitulo 5.

Fonte: Autor.
m = 0.05.

A=m=10 (18)

p=mx* 100; (19)

Em que m tem seu valor modificado a cada iteracio, conforme a
regra da Equacao 20:

mi—1

3—1x0.04

Desta forma os valores de alongamento e dobramento tornam a
membrana menos adaptativa a cada iteragio que passa, causando
menos overfitting na adaptagdo a medida que as iteragées vao
ocorrendo. As equagdes 18, 19 e 20 foram desenvolvidas baseadas
em testes praticos feitos durante o desenvolvimento do algoritmo,
mostrando-se as melhores hipéteses de adaptacio.

3. Resolve-se o sistema linear montado através do passo anterior,
de acordo com o que foi descrito na Sec¢do 4.2.1.1. A diferenga
é que os valores dos nés inicial e final (extremidades) ndo sio
modificados, o que faz com que durante a execucido do algoritmo,
0s mesmos se mantenham no mesmo lugar, isso faz com que a rede
nao tome forma circular, o que faria que cores proximas fossem
mapeadas como cores muito distantes.
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Foi construido ainda um algoritmo de regularizacdo das distan-
cias dos nés, ndo presente no algoritmo original. Foi visto que durante
a adaptagdo, alguns nés se distanciavam muito uns dos outros quando
comparados com outros nés que se aproximavam, o que poderia cau-
sar sobreposicio na projecao final, quando dois pontos com luminéncia
préxima (valor de L*). Porém distantes (em relacio ao eixos a*b*) sao
projetados muito préximos uns dos outros.

Para isso, inicialmente é realizada a soma das distdncias entre
0s nés vizinhos, calculando o médulo do vetor entre eles pelo Teorema
de Pitagoras. Entdo, este valor é divido pela quantidade de nés menos
um, conforme Equacdo 21, definindo um passo. Posteriormente, é feita
uma redistribui¢do dos nés no caminho formado pelos vetores entre os
nés vizinhos. A Figura 18 mostra a comparagdo entre adaptacgdo com
e sem regularizacdo dos nos.

P
1 . 9 -2
Passo = 1 Z | Xige + Xipe” |, (21)

i=1
onde P é a quantidade de nodos.
Figura 18 Comparagio entre a adaptacio com regularizagio (& es-

querda) e sem regularizacio, para o caso de montagem dos Tazons
buscando o mais préximo nos 100 nés (a direita).

Sem Regularizacéo Com Regularizagdo

Fonte: Autor.

Contudo, a regularizacdo ndo mostrou bons resultados quando
utilizada junto com a hipétese de montagem dos Tazons (item 1 desta
secdo). Com isso, ndo é utilizada no algoritmo final. Uma possibili-
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dade para o nao casamento entre as duas hipdéteses é que durante a
regularizacdo, um né pode se afastar demais dos pontos ao qual esta
associado, dessa forma, pode ocasionar mais dobramentos excessivos
e assim prejudicar a transicdo de cores préximas, mapeando em cores
mais distantes.

Como critério de parada foi definido um niimero méximo de itera-
¢oes. A Figura 19 mostra os resultados obtidos para 2, 5 e 10 iteragoes,
é possivel perceber que o resultado de forma geral, ndo se modificou
muito, visto as imagens de resultado na primeira linha da Figura 19.

E possivel notar que a medida que o nimero de iteracoes au-
menta, algumas transi¢coes, como as de amarelo para laranja na parte
central da imagem de referéncia, ficam cada vez menos suaves, o que
nao é bom. Na segunda linha da Figura 19, é possivel ver que existe
uma aproximacao global dos dados, em 2 iteragoes, e a partir deste
ponto, para 5 e 10 iteracoes, a aproximacgao ocorre localmente. Isso
acontece porque na primeira iteracdo a busca pelo né mais proximo
de cada ponto, acontece de forma geral, e a partir da segunda itera-
¢do, acontece apenas na vizinhanca do 1ltimo né mais proximo, essa
aproximacao de forma local, quando feita diversas vezes, pode causar
dobramentos excessivos, como se pode perceber para 10 iteragoes na
segunda linha da Figura 19 o que também ocorre é o afastamento de
tons muito préximos, como pode ser visto na tltima linha da imagem.
A medida que as iteracbes aumentam, tons de transi¢do entre amarelo
e laranja se afastam na projecao final, causando o efeito percebido nas
imagens da primeira linha da Figura 19, principalmente, quando os tons
de transicao ficam em lados opostos do plano, como nesse caso (laranja
fica no lado de estimulo azul, e o amarelo no lado de estimulo amarelo).
Como os resultados finais sio bem préximos, e aumentar o ntimero de
iteragoes causa problemas nos tons de transicdo além de aumentar o
tempo envolvido no algoritmo, optou-se pelo uso de 2 iterages para
execugao do algoritmo, uma para aproximagao global dos néds, e outra
para aproximacao local.

4.3.4 Definicao do né da origem

As cores branca e preta, sdo cores que as pessoas que sofrem
com daltonismo enxergam como se nio sofressem a anomalia. Portanto,
assim como a luminéncia, o ideal é que essas fossem preservadas. Como
a luminancia nao faz parte dos célculos, as cores branca e preta ficam
na coordenada (0, 0), avaliando os eixos a* e b*.
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Figura 19 Comparacao dos resultados obtidos para 2, 5 e 10 iteracées.
A primeira linha mostra a imagem de referéncia e os resultados obtidos
para 2, 5 e 10 iteragbes. A segunda linha mostra a aproximacio final
dos nds para cada caso. A terceira linha mostra a projecio final das
cores para cada caso. E possivel perceber pelas projeces, que a medida
que as iteragoes aumentam, as transi¢oes entre as cores ficam cada vez
menos graduais, causando um efeito de aliasing na imagem.

Referéncia 2 Iteracoes 5 Iteracoes 10 Iteracoes

71

Imagens Finais

Aprox. Nodos

Proj. Final

Fonte: Imagem original retirada de (MACHADO; OLIVEIRA, 2010).

Para garantir que as cores branca e preta (e também os tons
de cinza) permanegam inalteradas durante a projecao final dos pontos,
foram avaliadas algumas hipé6teses, descritas abaixo:

e Ponderacio usando distribui¢do normal nas cores branco e preto:

Nessa hipétese, a posicdo final do mapeamento para as coorde-
nadas ax e bx é feita a partir da Equagio 22:

Prinar = f(z) x Pparr + (1 — f(x)) X Pyap (22)
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Prinar representa a projecdo final, Pparr a projecao da cor
no plano de percepgao, conforme proposto por Machado (2010) e
visto no Capitulo 3 e Py;4p representa o mapeamento do nodo
referente a cor no plano de percepcao, f(z) é dado pela distribui-
¢ao normal de média p = 0 e desvio padrao ¢ = 5, onde o valor
avaliado é a distancia entre a cor original no espaco L * a * bx e
o eixo L* (coordenadas a* e b* iguais a 0). Desta forma, quanto
menor for a distancia entre as cores (mais préximo do branco (ou
preto) for a cor em questdo), mais perto de 1.0 serd o valor de

f(@).

e Ponderacdo usando distribuicdo normal na cor simulada: Con-
siste na mesma ponderacao acima, s que ao invés de utilizar a
distancia entre a cor original e as cores preto e branco, é utilizada
a distancia entre a cor original e a cor simulada. Quanto mais
préxima a cor original for da cor simulada, maior serd o peso
da cor simulada, se contrario, maior serd o peso do mapeamento
original do algoritmo.

e Threshold nas cores branco e preto: Essa hipotese utiliza um valor
de threshold para verificar como vai ser o mapeamento, que se da
conforme a condigad abaixo:

p _ [ Pparr, sedist>0.7
FINAL = Pyrap, casocontrario

O problema visto nas ponderacoes, foi que para algumas cores,
quando a ponderagdo tinha peso maior pela cor de simulacao (por ficar
muito préximo do plano de percepgao), essa projegao se sobrepunha a
outras cores projetadas quando o peso maior era o do mapeamento, o
que causaria confusdo na hora da recoloragdo. Por isso optou-se por
nao utilizar ponderacdo para manter os tons de cinza.

Uma outra hipétese foi construida, em que hé a centralizacao do
né que possui o ponto mais préximo a coordenada (0, 0).

Nessa hipotese, para todos os pontos, é visto aquele que fica
mais proximo do eixo L*, entao é guardado seu né de referéncia, A
partir desse nodo sao criados dois mapeamentos, um no sentido de cada
uma das extremidades do plano de percepcao. Dessa forma, para cada
mapeamento um passo é calculado e o mapeamento é feito a partir
desse passo calculando a posi¢do final de cada né a partir do né da
origem. O céalculo do passo garante que em nenhum dos mapeamentos
os limites estabelecidos serao ultrapassados.
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O motivo de realizar o mapeamento nos dois sentidos (de uma
extremidade a outra e vice-versa) é que as vezes a projegao do primeiro
né pode ser melhor em uma extremidade do que na outra. Este assunto
é abordado com maior detalhamento no tépico a seguir.

O algoritmo 1 apresenta a implementagao do algoritmo descrito
anteriormente, onde T G RID representa o ntimero total de nés da
rede, que é 100.

Algoritmo 1: Algoritmo para Centralizacio

minDistance = MAX_ FLOAT;
zeroNode = T__GRID / 2;
for i = 0:1:i < T _GRID do
foreach point in Tazonsfi] do
Origem[2] = { 0.0, 0.0 };
localDist = euclidean_dist(point.Position, Origem);
if localDist < minDistance then
L zeroNode = i;

© 00 N O A W N -

minDistance = localDist;

10 sizePos = T__GRID - zeroNode;

11 sizeNeg = zeroNode;

12 a = Max_ Saturation * cos(percAngle);

13 b = Max_ Saturation * sin(percAngle);

14 A2l = {-b,-a };

15 B[2] ={ Db, a };

16 x_step = (sizePos > sizeNeg) 7 A[0] / sizePos : -B[0] /
sizeNeg;

17 mi = A[1] / A[0];

18 for i = 0; i < T _GRID do

19 passo = (i >= zeroNode) ? (i - zeroNode) * x_step : -
(zeroNode - i) * x_ step;
20 OriMapli] = { passo, mi * passo };

21 | AOriMapli] = { -passo, mi * (-passo) };
22 for ¢ = 0:1:i < T_GRID do

23 foreach point in Tazonsfi] do

24 point.Map_a = OriMapli][0];
25 point.Map_ b = OriMapli][1];
26 point.AMap_a = AOriMapli][0]
27 point.AMap_b = AOriMapli][1]

b
)
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4.3.5 Verificagao da Inversao de Mapeamento

Foi visto anteriormente que era de grande importancia que os
tons de cinza fossem mantidos, a verificagdo da inversao de mapeamento
consiste em verificar a permanéncia de algumas cores (principalmente
aquelas préximas ao plano de percep¢ao) o mais préximo possivel.

Dependendo do tipo de dicromacia, existem cores, como o ama-
relo e azul, no caso da deuteranopia e protanopia que ficam muito
préximas do plano de percepgao, fazendo com que sejam percebidas
similarmente a visdo normal de cores. O ideal é que estas cores fossem
mantidas o mais préximo dessa percepgao, o que traria uma sensacao
de naturalidade a mais para a imagem, como por exemplo, a cor do céu
na Figura 20.

Como visto na subsegdo anterior, sdo feitos dois mapeamentos,
um em cada sentido do plano de percepcao. Para escolher o melhor foi
proposto um algoritmo de verificacdo de qual mapeamento utilizar.

Foram consideradas duas hipéteses para fazer a verificagdo da
inversdo. Em ambas, é calculada a distdncia Euclidiana entre a cor no
espaco L*a*b* e cada uma das alternativas de mapeamento (através
do né de referéncia de cada cor). Essas distincias sdo somadas, e o
mapeamento que tiver menor valor da soma das distancias é escolhido.
A primeira hipotese utiliza um peso para cada distancia, esse peso é
dado conforme uma distribuigdo normal, que tem como pardmetro a
distancia entre a cor original e a cor simulada, ou seja, quando a cor se
encontrar muito préxima a plano de percepcao (caso do amarelo e azul
para deuteranopia e protanopia) ela terd um peso maior. A segunda
hipétese ignora o peso e leva em consideragao a distancia de todas as
cores com 0 Mesmo peso.

As duas hipdteses apresentaram os resultados esperados, con-
tudo, a segunda hipdtese é computacionalmente mais rapida, visto que
o calculo da imagem simulada para a DPC nao precisa ser feito, por
isso foi a escolhida.

Na Figura 20 tem-se exemplos da questao da naturalidade, com
o céu amarelado em (c), menos natural, ¢ azul em (d), mais natural,
quando comparados & (a).

O algoritmo Algoritmo 2 apresenta a implementacdo do algo-
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Figura 20 — Em (a) a imagem original, em (b) a simulagio para deute-
ranopia, em (c) a imagem recolorida através de um dos mapeamentos
e em (d) a imagem recolorida através do outro mapeamento.

Fonte: (DUBROVINA-KARNI; ROSMAN; KIMMEL, 2015).

ritmo descrito anteriormente:

Algoritmo 2: Algoritmo para verificacdo de Inversao

1 sumAB = 0;

2 sumBA = 0;

3 foreach iTazon in Tazons do

4 foreach point in iTazon do

5 ProjAlg[2] = { point.Map_ a, point.Map_ a };
6 ProjAlt[2] = { point.AMap_ a, point.AMap_ a };
7 Original[2] = { point.a, point.b };

8 distAlg = euclidean_ dist(ProjAlg, Original);
9 distAlt = euclidean_ dist(ProjAlt, Original);
10 sumAB += distAlg;
11 sumBA += distAlt;

12 inverte = false;
13 if sumAB > sumBA then
14 L inverter = true;
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4.3.6 Mapeamento e Finalizacao

Depois da verificagao da inversao, é feito o mapeamento das cores
no plano de percepcao. Esse mapeamento é feito de acordo com o
obtido na etapa de centralizacdo do nodo mais préximo da origem, e
é escolhido de acordo com a verificagao da inversdo. O mapeamento
consiste nas coordenadas a* e b* obtidas a partir da centralizagao e do
valor de L* original da cor, visto que a luminincia nao foi alterada.

Assim como as imagens inicialmente encontram-se no espago de
cores RG B, é necessario converter o resultado obtido a partir da pro-
jecao final das cores do espago L*a*b* para RGB.
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5 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo se propoe a analisar e discutir os resultados obtidos
através da recoloracao de imagens para dicromatas utilizando a técnica
proposta no Capitulo 4. Serao avaliados o tempo de execugdo, pre-
servagdo de contrastes da imagem original e qualidade de recoloragao,
comparando os resultados obtidos com as técnicas propostas por Kuhn,
Oliveira e Fernandes (2008a) e Machado e Oliveira (2010). Por fim serd
apresentada uma secao abordando as dicussoes sobre as limitacoes da
técnica aqui proposta.

5.1 ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO

A Tabela 4 mostra a comparacio de tempo entre GPU e CPU
entre a técnica proposta neste trabalho e as técnicas propostas por
Machado e Oliveira (2010) e Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008a).

Tabela 4 — Tempos de execugao de algumas imagens para comparagao
entre os algoritmos propostos por Machado e Oliveira (2010) e Kuhn,
Oliveira e Fernandes (2008a)

Tempo de Execucao

Tempo de Execugao

(’II‘:ln?frelIl?o) (CPU) em segundos  (GPU) em segundos

Mach. Kuhn Prop. Mach. Kuhn Prop.
Flame (288x184) 0.055 1.148 0.038 0.019 0.121 0.006
Chart (500x300)  0.191 2.707  0.098 0.020  0.106 0.011
Foot (446x446) 0.252 3.743 0.146 0.021 0.307 0.013
Brain (532x523) 0.292 5.053  0.196 0.023  0.577  0.017
Knee (528x528) 0.341 5.217 0.223 0.022 0.313 0.016
Europe (596x486) 0.385 5.361 0.201 0.023 0.565 0.017
Nebula (800x800) 0.614 11.73 0.524 0.028 1.145 0.031

Fonte: Tempos de Machado e Kuhn. (MACHADO; OLIVEIRA, 2010).

Para calcular os tempos do algoritmo aqui proposto foi utilizado
um computador equipado com Processador Intel (R) Core i5 4650K e
placa de video Nvidia (R) Geforce GTX 770. J4 segundo a referéncia,
para os outros tempos foi utilizado uma placa de video Nvidia (R)
Quadro FX 5800 (MACHADO; OLIVEIRA, 2010) e processador Core 2
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Extreme 3.0 GHz.

As méaquinas para utilizadas para testes dos algoritmos sao dife-
rentes o que nao permite comparar diretamente as técnicas do estado-
da-arte com a aqui proposta. Contudo, a técnica aqui proposta mostrou
otimos tempos de execucao em todas as imagens de teste quando exe-
cutada em CPU e GPU, assim como a técnica proposta por Machado e
Oliveira (2010). Avaliando a complexidade computacional das técnicas,
a proposta por Machado e Oliveira (2010) e neste trabalho, sdo técni-
cas de tempo de execugdo lineares (O(N) no primeiro caso e O(N * K)
para o segundo, onde K é sempre 100) enquanto a proposta de Kuhn,
Oliveira e Fernandes (2008a) apresenta um tempo de execuc¢do qua-
dratico. Os resultados obtidos através da técnica proposta mostra que
assim como a técnica de Machado e Oliveira (2010) esta também pode
ser considerada como técnica de recoloracdo em tempo real, baseada
nos tempos calculados em GPU.

5.2 COMPARACAO COM OS OUTROS METODOS

Para analisar o contraste dos resultados obtidos, foi utilizada a
métrica Dynamic Range Independent Image Quality (DRIM), proposta
por Aydin et al. (2008). DRIM é uma técnica de avaliagdo de qualidade
da imagem focada nas diferengas entre os contrastes percebidos entre
duas imagens, sendo uma de referéncia e outra imagem de teste.

DRIM avalia trés tipos de contrastes: Perda de contraste vi-
sivel, que acontece quando um contraste percebido na imagem de refe-
réncia nao é perceptivel na imagem de teste (AYDIN et al., 2008); Am-
plificacao do contraste invisivel, que ocorre quando contrastes que
nao sao percebidos na imagem de referéncia ficam perceptiveis na ima-
gem de teste (AYDIN et al., 2008); e Reversdo de contraste visivel,
que acontece quando um contraste fica perceptivel em ambas imagens,
porém com polaridade reversa (AYDIN et al., 2008). A técnica trabalha
com as probabilidades de acontecer cada um dos tipos de diferenca de
contrastes, e seguem conforme a Figura 21.

As Figuras 22, 23 e 24 apresentam a comparacao dos resultados
obtidos através da recoloragdo da técnica proposta (ElMap), com os
resultados obtidos por Kuhn, Oliveira e Fernandes (2008a), represen-
tado por MSS, e por Machado e Oliveira (2010) representado por PCA.
Onde a comparagao acontece entre o resultado DRIM para a simulagao
(segunda coluna das Figuras 22, 23 e 24) e o resultado DRIM para
cada uma das técnicas. O intuito deste teste é ver em quais técnica
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Figura 21 — Escala de probabilidades de existir cada um dos tipos de
diferengas de contrastes, quanto mais fortes as cores, mais provavel que
exista a diferenca de contraste. A primeira coluna (em verde) repre-
senta a perda de constrastes visiveis da imagem original para a de teste,
a segunda coluna (em azul) representa a amplificagio de contrastes da
imagem original para a de teste, a terceira (em vermelho) representa a
reversao de constraste entre as duas imagens, a quarta e ultima coluna,
apresenta as chances de que ocorra a diferenca de contraste equivalen-
tes aos tons de cada uma das outras colunas. Por exemplo, os tons
mais vermelhos, verdes ou azuis representam o intervalo de 90 - 100 %

de chance.

Fonte: (AYDIN et al., 2008).

hé o maximo possivel de reducao de diferenca de contrastes quando
o resultado DRIM da recoloracao é comparado com as diferengas de
contraste percebidas no DRIM da simulacgao.

A Figura 22 traz a andlise de duas imagens. Para Brain, destacam-
se os {ndices de reversdao de contraste (em vermelho), mais fortes na
simulacdo da percepgao de DPC e mais fracos em MSS, e quase inexis-
tentes em PCA e ElMap. Poucos indicios de perda de contraste (em
verde) sdo percebidos, estdo mais presentes em MSS, pouco presentes
na simulagdo e praticamente inexistentes em PCA e ElMap. Para Scat-
ter Plot, a simulagao e MSS apresentam alguns altos indices de perda
(em verde) e reversdo (em vermelho) de contrastes, menos presentes
em PCA e ElMap. PCA ainda tras alguns pontos de ampliamento de
contraste.

Em relagdo a Figura 23, na imagem Tornado 1, é possivel per-
ceber indices de perda de contraste (em verde) na simulagdo da DPC
e em MSS, e praticamente inexistente em PCA e ElMap. Na imagem
Tornado 2, é possivel perceber altos indices de perda de contraste (em
verde) na simulagdo da DPC e alto indice de reversiao de contraste (em
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Figura 22 — Da esquerda para direita: a primeira coluna mostra a
imagem de referéncia, a segunda coluna simula a percep¢dao do deu-
teranopo, a terceira (MSS) apresenta os resultados obtidos por Kuhn,
Oliveira e Fernandes (2008a), a quarta (PCA) apresenta os resultados
obtidos por Machado e Oliveira (2010), e a quinta e Gltima coluna (El-
Map) apresenta os resultados obtidos através da técnica proposta. As
linhas DRIM representam o resultado obtido através da métrica pro-
posta por Aydin et al. (2008). Segundo a métrica, os tons de verde
representam a perda, os de vermelho reversao e os tons de azul a am-
plificacao de contraste.

Referéncia  Deuteranopia

DRIM Brain

Scatter Plot

DRIM

Fonte: Imagens de referéncia, MSS e PCA retiradas de Machado e Oliveira (2010).

vermelho) em MSS. E possivel perceber ainda, que ElIMap possui menos
indicios de perda (em verde) de contraste em relagdo a PCA.

Para a Figura 24 tém-se duas imagens. Na primeira, Head, PCA
e FElMap se destacam nao apresentando indices relevantes de diferencas
de contraste, na simulacdo da DPC e em MSS, é possivel perceber
indicios de perda (em verde) de contraste. Para a segunda imagem,
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Figura 23 Da esquerda para direita: a primeira coluna mostra a
imagem de referéncia, a segunda coluna simula a percepc¢do do deu-
teranopo, a terceira (MSS) apresenta os resultados obtidos por Kuhn,
Oliveira e Fernandes (2008a), a quarta (PCA) apresenta os resultados
obtidos por Machado e Oliveira (2010), e a quinta e Gltima coluna (El-
Map) apresenta os resultados obtidos através da técnica proposta. As
linhas DRIM representam o resultado obtido através da métrica pro-
posta por Aydin et al. (2008). Segundo a métrica, os tons de verde
representam a perda, os de vermelho reversdo e os tons de azul a am-
plificacdo de contraste.

Referéncia  Deuteranopia  MSS PCA ElMap

DRIM Tornado 1

Tornado 2

DRIM

Fonte: Imagens de referéncia, MSS e PCA retiradas de Machado e Oliveira (2010).

Nebula, ElMap se destaca ndo apresentando alteracoes relevantes de
contraste entre a imagem de referéncia e a imagem recolorida. Asoutras
técnicas apresentam ao mesmo tempo, alguns indices de ampliamento
de contraste (em azul) e perda de contraste (em verde).

Para analisar o contraste das recoloracées utilizando DRIM, foi
utilizada a ferramenta disponibilizada online por (INFORMATIK, 2018).
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Figura 24 Da esquerda para direita: a primeira coluna mostra a ima-
gem de referéncia, a segunda coluna simula a percepcdo do protanopo,
a terceira (MSS) apresenta os resultados obtidos por Kuhn, Oliveira
e Fernandes (2008a), a quarta (PCA) apresenta os resultados obtidos
por Machado e Oliveira (2010), e a quinta e ultima coluna (ElMap)
apresenta os resultados obtidos através da técnica proposta. As linhas
DRIM representam o resultado obtido através da métrica proposta por
Aydin et al. (2008). Segundo a métrica, os tons de verde representam
a perda, os de vermelho reversdo e os tons de azul a amplificagdo de
contraste.

DRIM Head

Nebula

DRIM

Fonte: Imagens de referéncia, MSS e PCA retiradas de Machado e Oliveira (2010).

Os parametros utilizados para o teste, foram os pardmetros padrées da
ferramenta.

Por fim, na Figura 25, sdo apresentados alguns resultados para
tritanopia. Devido a sua baixa incidéncia (0.001% de acordo com a
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Tabela 2), muitos trabalhos ndo tratam a tritanopia, por isso, néo
é realizada nenhuma comparacdo com outros métodos. Contudo, os
resultados DRIM das recoloractes mostram certa reducdo na diferenca
de contrates quando comparados aos resultados DRIM das simulacGes
da percepcdo dos tritanopos.

Figura 25 Amostragem de recoloragbes para os casos de Tritanopia.
Na Figura tem-se a imagem de referéncia na primeira coluna, a simu-
lacdo para Tritanopia na segunda coluna, e a simula¢do da recoloracéo
na ultima coluna, que representa a percepcio pelo tritanopo da ima-
gem re-colorida. Cada imagem também mostra os resultados DRIM
para simulacdo da percepcdo da imagem original e para simulacdo da
percepcio da recoloracio. Para ambos os casos, a recoloracdo mostrou
uma pequena redugio na diferenca de contrastes.

Referéncia Tritanopia

Flame

DRIM

Head

DRIM

Fonte: (MACHADO; OLIVEIRA, 2010).
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5.3 LIMITACOES

Uma das limitacdes percebidas, acontece quando o conjunto de
cores se encontra todo em uma regido especifica do espaco de cores
CIE L*a*b*, como acontece na imagem (a) da Figura 26. Quando isso
ocorre, os tons de cinza, branco e preto ficam muito préximos a um dos
extremos. Isso faz com que durante a etapa de centralizagdo dos tons
de cinza, as cores todas sejam mapeadas em um dos lados do plano de
percep¢ido, como mostra a imagem (b), da Figura 26. A recoloragio
de uma imagem em que este fato ocorre pode ser observado na Figura
27, onde é possivel ver que o individuo com Protanopia, como mostra a
simulacdo, ainda assim consegue-se perceber os contrastes da imagem,
e na imagem recolorida, os contrastes ficam confusos.

Figura 26 Em (a) tem-se o problema de concentragdo das cores em
uma &drea do espago de cores, em (b) a consequéncia desse problema,
tons de cinza ficam pertos demais de uma das extremidades. A projecao
num lado do plano faz com que todas as cores fiquem em tons muito
préximos, causando confusio nos contrastes.

(a) (b)

Fonte: Autor.
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Figura 27 — Na imagem é possivel perceber pela simulacdo de Deutera-
nopia que os dicromatas conseguem perceber os contrastes da imagem
de referéncia sem problemas, a técnica MSS, proposta por Kuhn, Oli-
veira e Fernandes (2008a) apresenta uma recoloragdo que retrata os
contrastes da imagem original. J4 as técnicas EIMap e PCA n&o apre-
sentam bons resultados de recoloracao.

Referéncia  Deuteranopo MSS

Pink Head

Fonte: (MACHADO; OLIVEIRA, 2010).
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A deficiéncia na percepcao das cores, o daltonismo, pode pre-
judicar diversos individuos, desde sua vida pessoal e também, princi-
palmente, na vida profissional. Cerca de 8% da populagdo caucasiana
masculina sofre da deficiéncia sendo a maioria homens, conforme visto
na Tabela 2 (KUHN; OLIVEIRA; FERNANDES, 2008a). Prover solugoes
para o problema de confusdo que o daltonismo gera pode melhorar a
qualidade de vida e qualidade profissional do individuo.

Este trabalho propoe uma nova técnica de recoloragao de ima-
gens para dicromacia (problema com apenas um dos cones). A técnica
foi proposta para execugdo tanto em CPU como GPU, apresentando
resultados de tempo de execucao tdo bons quanto os obtidos por Ma-
chado e Oliveira (2010). A técnica aqui proposta também busca manter
parte da naturalidade da imagem pés-recoloracao, como faz Kuhn, Oli-
veira e Fernandes (2008a), ponderando as distincias entre as cores e
seus possiveis mapeamentos finais, a fim de escolher o mapeamento que
minimize o somatoério das distdncias entre a cor original e sua projecao
no plano.

A técnica proposta foi avaliada em funcao do tempo de execucao,
onde apresentou 6timos resultados e também foi avaliada a capacidade
de manter contrastes originais na recoloragdo, onde também mostrou
bons resultados.

A técnica aqui proposta se mostra eficiente para o uso para reco-
loragdo de imagens, podendo ser incorporada a sistemas ja existentes.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

A vpartir do trabalho feito, propoe-se alguns trabalhos futuros
que visam otimizar o algoritmo proposto bem como avaliar outras apli-
cagoes.

1. Otimizagdo do processo de adaptagio avaliando as influéncias de
cada n6 em seus vizinhos (ribs maiores, por exemplo: 5 ou 7 nds),
pode alterar o jeito com que a rede se adapta.

2. Avaliacdo da melhor posicdo inicial dos né, no algoritmo pro-
posto por Machado e Oliveira (2010). Inicialmente é buscado o
plano que propoe a menor perda de contraste. Esse plano pode
ser usado antes de executar o algoritmo aqui proposto, para ser
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definida a posicao inicial.

3. Adaptacdo do algoritmo proposto como técnica de mapeamento
de cores para tons-de-cinza.
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