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Abstract. Seam Carving is a content-aware resizing method capable of mo-
difying the width or height of pictures. This algorithm applies an energy function
to evaluate the importance of each pixel. In special cases, such as images that
contain people, the method frequently presents deformation of objects, due the
energy function not being able to detect a person. In this context, this paper
presents a modification of the energy function used in seam carving aiming to
better preserve people in images. This energy function is generated from a neu-
ral network that has as input arguments the color of the skin in order to classify
the pixel in skin or non-skin.

Resumo. O Seam Carving é um método de redimensionamento capaz de modi-
ficar a largura ou altura de imagens sendo sensivel ao seu conteiido, esse algo-
ritmo aplica uma funcdo de energia para avaliar a importancia de cada pixel.
Em casos particulares, como imagens que contém pessoas, o método apresenta
frequente deformacdo de objetos, devido a funcdo de energia ndo ser apta a
detec¢do de pessoa. Com isso em vista, este artigo apresenta uma formulagdo
na fungdo de energia para o Seam Carving especifica para a preserva¢do de
pessoas nas imagens. Esta funcdo de energia é elaborada a partir de uma rede
neural que tem como argumentos de entrada a cor da pele para classificar o
pixel em pele ou ndo pele.

1. Introducao

Redimensionar uma imagem € um recurso frequentemente utilizado em operacoes de pro-
cessamento de imagens. A habilidade de manter objetos importantes em uma imagem
apos o seu redimensionamento € caracteristica de um método eficiente. Técnicas tradici-
onais como o dimensionamento em que o tamanho da imagem pode ser alterado usando
interpolagdo, preserva os elementos visuais, mas causa distorcdo perceptivel se a propor-
cao for diferente entre a entrada e saida. Outra forma € cortar a imagem de entrada, mas
esse método pode remover dados de interesse se a resolucio de saida for significativa-
mente menor que a de entrada [Senturk & Akgun 2017].

O Seam Carving € um método de redimensionamento que se preocupa com a
preservacdo do conteido da imagem. Ele utiliza uma funcio de energia para avaliar a
importancia de cada pixel. Entropia, métodos baseados em gradientes, mapas de sali€éncia,
segmentacdo, decomposicao via transformada de wavelet, sao alguns métodos conhecidos
na literatura que podem ser utilizados como funcdo de energia [Oliveira 2016]. Esse
método possui a desvantagem de frequentes deformacdes dos objetos da imagem.



Um caso especifico de distor¢ao de contetdo utilizando o Seam Carving pode ser
visto em redimensionamento aplicado a imagens com pessoas. A tarefa de deteccdo de
objetos importantes em uma imagem possui adversidades que tornam o problema desafia-
dor. Para a deteccdo de pessoas, a natureza nao rigida do corpo humano produz inimeras
poses possiveis, além da variagdo do tamanho devido a posi¢do da camera, fundos desor-
denados podem causar a camuflagem do objeto e oclusdes podem ocorrer em imagens que
tém vdrias pessoas interagindo [Nguyen et al. 2016]. A cor da pele € uma caracteristica
que possui a vantagem de ndo variar em relacdo a rotacio, tamanho e oclusdes parciais.
O método apresentado neste artigo utiliza a cor da pele como argumento de entrada para
uma rede neural a fim de classificar os pixels em pele ou ndo pele, e usa essa classifi-
cacdo na funcdo de energia do Seam Carving com o intuito de preservar pessoas apds o
redimensionamento.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: a Sec¢do 2 descreve o método
Seam Carving; a Secdo 3 descreve a deteccdo de pele; a Sec¢do 4 apresenta o método
proposto nesse trabalho: Redimensionamento com preservacdo de pessoas; a Secdo 5
explica como os experimentos para validagdo da proposta foram realizados, bem como,
os resultados obtidos; e por fim, a conclusdo é apresentada na Secao 6.

2. Seam Carving

Um método de redimensionamento eficaz modifica o tamanho (altura ou largura) de uma
imagem e deve ser capaz de preservar o conteido importante sempre que possivel. O
Seam Carving [Avidan & Shamir 2007] € um algoritmo de redimensionamento de ima-
gens que utiliza uma funcao de energia para determinar o contetido relevante que deve ser
preservado [Dong et al. 2009].

O algoritmo insere ou remove um conjunto de pixels conectados vertical-
mente ou horizontalmente. Para redu¢do do tamanho da imagem preservando a
sua estrutura, removemos mais pixels de baixa energia e menos pixels de alta ener-
gia [Avidan & Shamir 2007].

A Figura 1 mostra o Seam Carving aplicado a uma imagem que contém uma
pessoa. Para o redimensionamento, foram retirados 20% de seams do tamanho total da
imagem. Pode ser visto na Figura 1(c) que a imagem sofreu deformagdo apds a remogao
dos seams, isso acontece quando a fun¢do de energia ndo € adequada para o problema.

Figura 1. Uso do Seam Carving. (a) Imagem original [Rubinstein et al. 2010]. (b)
20% dos seams vertical escolhidos para serem removidos. (c) Reducao de 20%
(100 seams) da largura.



3. Deteccao de Pele

A segmentagdo de imagem € o processo de dividir uma imagem em regides nao sobrepos-
tas que sdo grupos de pixels homogéneos conectados [Liu & Chung 2011]. A detec¢do de
pele nada mais € que uma segmentacdo que divide os pixels da imagem em dois grupos:
regido de pele (qualquer parte exposta do corpo humano que aparece na imagem, como
rostos, ombros, maos, pernas) € nao pele, levando em considerac@o suas caracteristicas
que podem ser cor ou textura, por exemplo.

O processo de detec¢dao de pele € utilizado em diversos problemas de proces-
samento de imagem, como detec¢do de rosto [Zhipeng et al. 2010], reconhecimento fa-
cial [Kang et al. 2016], andlise de gestos [Han et al. 2009], recuperacao de imagens base-
ada em contetudo [Bhute & Meshram 2014], deteccao de pessoas nuas [Perez et al. 2017],
entre outros.
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A cor da pele é uma propriedade eficiente, robusta e invariante a alteracgdes,
como rotagdo, escala e oclusdes parciais [Kakumanu et al. 2007], mas a detec¢do de pele
humana que utiliza a cor como premissa em imagens complexas provou ser um pro-
blema desafiador porque a cor da pele pode variar drasticamente em sua aparéncia de-
vido aos fatores: iluminagdo, raca, envelhecimento, condi¢des de imagem e fundo com-
plexo [Yuetao & Nana 2011].

O método de deteccio de pele baseado em pixel classifica em duas classes: pele ou
nao pele, individualmente, sem considerar seus vizinhos. O detector de pele procura pixels
com cores que correspondem ao modelo de cor da pele [Phung et al. 2003]. H4 métodos
que tentam criar detectores de pele com a capacidade de aprender com um conjunto de
dados de treinamento sem criar um modelo explicito da cor da pele [Naji et al. 2018],
como € o caso das redes neurais artificiais, que € empregado neste artigo. A saida da rede
neural para classificacao dos pixels € representada na Equacao 1:

1, sel(z,y) € cor pele,

DP(z,y) = &)

0, caso contréario,
onde I é a imagem de entrada da rede e I(x, y) é o pixel na posi¢do (z,y).

4. Redimensionamento com Preservacao de Pessoas

Este trabalho apresenta uma nova funcio de energia para o Seam Carving que privilegia
a preservacdo de pessoas. O Redimensionamento com Preservacdo de Pessoas (RPP)
combina o algoritmo do Seam Carving com uma rede neural capaz de classificar pixel em
pele e ndo pele. Para isso, a fungdo de energia do Seam Carving € alterada e o valor +o00
¢ atribuido para todos os pixels classificados como pele e os demais seguem as mesmas
diretrizes de [Avidan & Shamir 2007] ao utilizar na funcio de energia a magnitude do
gradiente, definido como um filtro baseado em derivada que realca os detalhes e detecta
bordas.

Para cada pixel da imagem I, € calculado o valor da magnitude do vetor gradiente
naquele pixel somando os mddulos das derivadas na dire¢do vertical e horizontal como é
mostrado na Equagao 2:
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A funcao de energia e do Seam Carving € substituida pela funcdo epp que atribui
+00 aos pixels classificados por DP(z,y) = 1 e em caso contrdrio, é atribuido a funcao
de energia original, como é mostrado na Equagao 3:

+o0, se DP(x,y) =1,

e(x,y), caso contrdrio.

€DP($, y) = { 3)

O uso das func¢des de energia € mostrado na Figura 2. A Figura 2(a) é a imagem
original; a Figura 2(b) € o resultado depois de aplicar a fun¢do de energia e do Seam
Carving, quanto mais clara a regido, mais energia e mais relevante; a Figura 2(c) é a
classificacdo do pixel usando a funcdo D P; e na Figura 2(d) mostra a imagem apds o uso
da fun¢do de energia epp do RPP, no qual os pixels classificados como pele estdo mais
evidentes comparados a Figura 2(b).
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Figura 2. Funcées de energia. (a) Imagem original [Rubinstein et al. 2010]. (b)
Funcéo e. (¢) Funcao DP. (d) Funcao epp.

A Figura 3 mostra as etapas do RPP. Primeiramente, realiza-se um pré-
processamento na base de dados de treinamento para retirada de ambiguidade, em se-
guida, esses dados sdo passados como parametro para o treinamento da rede. Depois que
a rede foi treinada e avaliada, sdo repassadas as imagens de teste do Seam Carving, e
entdo, sdo feitas as deteccdes de pele nessas imagens. Em seguida, realiza-se uma ope-
racdo morfoldgica utilizando um fechamento, para retirada de pequenas estruturas. Por
fim, aplica-se a fun¢@o de energia epp € 0s seams de menos importancia sdo retirados,
resultando nas imagens redimensionadas.
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Figura 3. Etapas para redimensionamento com preservacao de pessoas.

5. Experimentos

Nesta Secdo sdo descritos os experimentos e os resultados alcangados pelo método pro-
posto neste artigo. Para todos os experimentos, foi utilizado um computador com a se-
guinte configuracdo: processador Intel(R) Core(TM) i7-6500U a 2.5 GHz com 8 GB de
RAM e executando Windows 10. Além disso, foi usado o MATLAB (desenvolvido por
MathWorks) para implementacao.

5.1. Experimentos para deteccio de pele

Para a classificacao dos pixels em pele e ndo pele, a rede neural escolhida foi o Percep-
tron Multicamada (do inglés, Multilayer Perceptron, MLP) [Rumelhart et al. 1988]. A
escolha da base de dados para treinamento da rede neural € importante para amenizar
problemas como raca e envelhecimento. A base de dados de imagens de pele humana
SFA [Casati et al. 2013] foi escolhida por ser um conjunto de dados que contém uma co-
lecdo de imagens diversificada. A SFA foi construida com base em imagens faciais das
bases de dados FERET [Phillips et al. 1998] e AR [M. Martinez & Benavente 1998]. A
SFA possui 3354 amostras de pele e 5590 amostras de ndo pele.

Os sistemas de cores RGB, HSV e YCbCr foram utilizados como atributos da
camada de entrada do MLP para classificacdo da pele, mesma abordagem utilizada
em [Hajiarbabi & Agah 2015]. Todos os dados s@o pré-processados para retirada de ambi-
guidades. Os pixels que tinham os mesmos valores entre pele e ndo pele foram atribuidos
a categoria de pele.



Como a cor da pele sofre variagdes com a iluminagdo, algumas abordagens
como a de [Yuetao & Nana 2011, Baskan et al. 2002] assumem que os componentes
de crominincia da cor do tom de pele sdo independentes do componente de luminan-
cia. Portanto, o canal de iluminag¢do é desprezado e um espaco de cores bidimen-
sional € escolhido, em vez de um espaco de cores tridimensional. Dessa forma, o
HS pode substituir o espaco de cores do HSV [Baskan et al. 2002] e o YCbCr pode
ser substituido por CbCr [Habili et al. 2004], descartando a luminancia desse modelos.
Em [Moallem et al. 2011, Naji 2013], os autores assumem que tais abordagens mostram
baixo desempenho quando aplicadas em imagens complexas devido a perda de algumas
informacdes de cor quando um pixel colorido € expresso em espaco bidimensional, em
vez de tridimensional. O simples fato de ignorar qualquer informacao de cor afeta a preci-
sdo do sistema. Com objetivo de comparacao, este trabalho aplica as duas técnicas, tanto
a utilizacdo do espago de cor tridimensional quanto o bidimensional.

Cerca de 60% das amostras foram utilizadas para treinamento, 20% para validag¢ao
e 20% para teste. O MLP foi treinado com diferentes nimeros de neurdnios na camada
oculta, variando entre 6 e 40.

Para a avaliacdo dos resultados alcancados na classificacido dos pixels em pele e
ndo pele, foram utilizados as seguintes métricas: a precisdo ou valor preditivo positivo
(VPP), taxa de sensibilidade ou taxa positiva verdadeira (TPV), especificidade ou taxa
real negativa (SPC) e acuracia (ACC). As Equagdes sdo apresentadas a seguir:

VPP — %, @)
TPV = VPV+—PVN, )
SPC = Vjév - FPV+NVN’ ©
ACC = V?J:—K[N, 7

onde P € o nimero de pixels de pele e N é o ntimero de pixels de ndo pele. VP € o nimero
de pixels de pele classificados corretamente. VN é o nimero de pixels que nao sdo de
pele corretamente classificados. FP € o nimero de pixels que ndo sdo da pele, mas que
foram classificados incorretamente como pixels da pele. FN € o niimero de pixels de pele
classificados incorretamente como pixels nao pele.

A Figura 4 mostra como a rede se comporta com diferentes nimeros de neuronios
da camada oculta do MLP. E possivel ver no gréifico que a rede que obteve a melhor
acurdcia no conjunto de validagdo possui 34 neurdnios na camada oculta, ela foi a rede
utilizada nos teste apresentados nesta Secao.
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Figura 4. Evolugado da Acuracia com a variagdo do numero de neurdnios na ca-
mada oculta da rede neural.

Foram testadas separadamente 7 entradas para o MLP: RGB, HSV, HS, YCbC(r,
CbCr, RGBHSVYCbCr e RGBHSCDbCr. As redes foram comparadas com as métricas de
avaliagdo e os resultados sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Teste de redes neurais com diferentes modelos de cor.

Métricas
Redes VPP TPV SPC ACC
RGB 9620 94.12 9632 95.20
HSV 96,57 93.07 9644 94.69
HS 9330 91,15 93,14 92.12
YCbCr 96,65 9337 96.53 94.90
CbCr 9341 88,18 92,99 9044

RGBHSVYCbCr 96,64 95,12 96,59 95,85
RGBHSCbCr 96,68 94,87 96,61 95,73

Como pode ser observado na Tabela 1, a abordagem de desprezar o canal de ilu-
minagdo dos sistemas de cores HSV e YCbCr se mostrou ineficiente, pois as redes com
entradas HSV e YCbCr apresentaram resultados superiores as redes HS e CbCer, respec-
tivamente, para todas as métricas. A rede com a entrada RGBHSVYCbCr apresentou
melhor acuricia entre todas as outras redes, inclusive a RGBHSCbCr, esse resultado €
compreensivel ao analisar separadamente os resultados das redes RGB, HSV e YCbCer,
que se mostraram mais eficientes que HS e CbCr. A rede com melhor resultado de acuré-
cia foi utilizada na Secao 5.2 para os experimentos do RPP.



Os modelos RGB, RGBHSVYCbCr e RGBHSCbCr apresentaram individual-
mente os melhores resultados, entdo foram combinados com métodos de refor¢o para
obter um tnico classificador de cor da pele. Trés métodos de refor¢o foram aplicados:
AND, OR e VOTING. As saidas das trés diferentes redes neurais (RGB, HSV e YCbCr)
foram utilizadas. Se a saida mostrar que o pixel pertence a pele humana, ela é conside-
rada 1, caso contrdrio, 0. No método AND, todas as saidas devem confirmar que o pixel
pertence a pele humana. No método OR, se apenas uma saida mostra que o pixel pertence
a pele humana, entdo isso € suficiente para a decisdo final de considerar esse pixel como
pele humana. No método VOTING, pelo menos duas saidas de trés devem mostrar que
o pixel pertence a pele humana, de modo que a decisdo final considera esse pixel como

pele humana. Os resultados alcangados utilizando essa metodologia sdo apresentados na
Tabela 2.

Tabela 2. Resultados para os métodos de reforco AND, OR e VOTING no SFA.

Meétricas
Métodos de Reforco VPP TPV SPC ACC
AND 98,02 93,10 97,91 95,38
OR 9497 96,24 95,03 95,63
VOTING 96,84 95,01 96,78 95,88

A operacdo AND tem mais alta precisao e especificidade em comparacdo com 0s
outros dois métodos; no entanto, ele teve uma sensibilidade muito menor, o que significa
que muitos pixels da pele sdo considerados pixels ndo pele. Em termos de sensibilidade,
o método OR reconhece muito mais pixels da pele corretamente em comparagdo com 0s
outros dois métodos. O método VOTING tem a maior precisao entre esses trés métodos.

5.2. Experimentos para o redimensionamento com preservacao de pessoas

Para todos os experimentos apresentados nessa Secdo, foram utilizadas duas bases de
dados para teste, a RetargetMe [Rubinstein et al. 2010] que € composta por 80 imagens
e a base de dados NRID [Fang et al. 2012] que contém 35 imagens. As duas base de
dados sdo diversificadas e amplamente utilizadas em problemas de redimensionamento e
abrangem imagens de pessoas e paisagens. O método proposto foi aplicado somente a
imagens de pessoas.

Nas Figuras 5, 6 e 7 sdo mostrados os redimensionamentos com 20% e 30% do
total da largura das imagens, utilizando os métodos Seam Carving e RPP. Nas Figuras 5 e
6, o método RPP apresentou resultados visivelmente superiores ao Seam Carving preser-
vando as areas que foram classificadas como pele. Ja o método Seam Carving, apresentou
distor¢do de informacao relevante das pessoas presentes na imagem.
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Figura 5. Resultado do Seam Carving e do RPP. (a) Imagem original extraida da
base NRID [Fang et al. 2012]. (b) Reducao de 20% (154 seams) da largura pelo
Seam Carving. (c) Reducao de 30% (230 seams) da largura pelo Seam Carving.
(d) Deteccao de pele aplicada a imagem original. (e) Reducéao de 20% (154 seams)
da largura pelo RPP. (f) Reducao de 30% (230 seams) da largura pelo RPP.

Figura 6. Resultado do Seam Carving e do RPP. (a) Imagem original extraida
da base RetargetMe [Rubinstein et al. 2010]. (b) Reducao de 20% (100 seams)
da largura pelo Seam Carving. (c¢) Reducao de 30% (150 seams) da largura pelo
Seam Carving. (d) Deteccao de pele aplicada a imagem original. (e) Reducéao de
20% (100 seams) da largura pelo RPP. (f) Reducao de 30% (150 seams) da largura
pelo RPP.



Na Figura 7, o método RPP mostrou resultados superiores ao Seam Carving, por
se tratar de uma imagem com fundo complexo que possui cores muito parecidas com o
conjunto de cores da pele. Como pode ser visto na Figura 7(d), a distor¢do do corpo das
pessoas utilizando o RPP € visivel (perceptiveis na cabeca e cabelo das duas pessoas e no
braco do homem), embora isso tenha acontecido, as dreas que foram classificadas como
pele sofreram poucas distorcdes.

Figura 7. Resultado do Seam Carving e do RPP. (a) Imagem original extraida
da base RetargetMe [Rubinstein et al. 2010]. (b) Reducao de 20% (123 seams)
da largura pelo Seam Carving. (c) Reducao de 30% (185 seams) da largura pelo
Seam Carving. (d) Deteccdo de pele aplicada a imagem original. (e) Reducéo de
20% (123 seams) da largura pelo RPP. Reducao de 30% (185 seams) da largura
pelo RPP.

6. Conclusao

Apresentamos neste artigo o método RPP que emprega uma nova funcao de energia para o
Seam Carving elaborada a partir de uma rede neural capaz de detectar cor de pele. A rede
foi treinada utilizando separadamente 7 entradas usando diferentes modelos de cor que,
em seguida, foram avaliadas levando em conta a precisdo, sensibilidade, especificidade e
acurdcia, com objetivo de encontrar a melhor entrada para classificar pixels em pele ou
ndo pele. Duas das entradas testadas utilizava a técnica de descartar o canal de iluminagao
para evitar problemas com a variacao de iluminag@o, mas se mostraram ineficientes.

Os melhores resultados de acurdcia foram obtidos com os modelos de cor RGB,
RGBHSVYCbCr e RGBHSCbCr. Esses modelos de representacdo foram escolhidos
como entrada para 3 redes neurais cujos resultados foram combinados por métodos de
reforco, AND, OR e VOTING, para obter um unico classificador de cor da pele.



A acurdcia e a precisdo que verifica a validade e a confiabilidade do modelo assu-
miram valores significativos, consequentemente, a rede consegue detectar a pele correta-
mente na maioria dos casos. Os resultados apresentados demonstraram a viabilidade da
proposta, uma vez que o RPP mostrou desempenho no minimo equivalente aquele alcan-
cado através do Seam Carving. As distor¢des perceptiveis causadas com a utilizacdo do
método RPP s@o minimizadas se comparadas com as obtidas pelo Seam Carving.

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir a proposi¢dao de métricas de avaliacdo
qualitativa dos resultados para melhor comparacdo com outros métodos, especialmente
com o Seam Carving convencional. Isso permitird uma melhor decisdo sobre as entradas
da rede neural, permitindo, por exemplo, considerar também métodos de deteccdo de pele
baseados em regido e em texturas.
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