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Resumo

Tradicionalmente, a andlise de obras de arte era efectuada apenas por historiadores e
outros peritos, sendo este um processo longo e complicado, exigindo a analise de vérias
evidéncias. Entre essas evidéncias destacam-se a andlise da pincelada caracteristica do
pintor, a andlise da assinatura do pintor caso exista e a andlise dos materiais utilizados.
Com o desenvolvimento das técnicas de processamento e andlise de sinal e de imagem
verificou-se que estas poderiam dar suporte aos historiadores na analise de obras de arte,
ajudando a desvendar grande parte das incégnitas que ainda existem sobre alguns pin-
tores. Assim, alguns museus decidiram criar repositérios digitais das suas colec¢des de
modo a que varios investigadores possam trabalhar nesses documentos, evitando assim

o contacto fisico com a obra de arte.

Entre os interessados neste tipo de ferramentas encontram-se os museus e os departa-
mentos policiais. Os museus pretendem autenticar e restaurar todas as suas obras. Os de-
partamentos policiais que combatem o contrabando e falsificacdo de obras de arte estdo
também interessados pois isto permitiria validar a autenticidade de obras apreendidas

com maior rapidez.

Neste trabalho foram consideradas duas fases principais, incidindo o estudo sobre as
obras do pintor Amadeo de Souza-Cardoso. Numa primeira fase efectuou-se a andlise
das assinaturas através da aplicagdo de técnicas de processamento de imagem e reconhe-
cimento de padrdes, com vista a verificagdo de autenticidade e atribui¢do de autor assim
como também a agrupamento de assinaturas semelhantes. A segunda fase direccionou-
se para a andlise dos materiais utilizados nas pinturas a partir das imagens hiperespec-

trais dos quadros do pintor em andlise.

Palavras-chave: Processamento de imagem, Autenticidade, Atribuigdo, Assinaturas,Anélise

de Materiais, Imagens Hiperespectrais, Classificagdo
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Abstract

Traditionally, the analysis of works of art was made only by historians and other
experts, which is a long and complicated process, requiring the analysis of several evi-
dences. Among these evidences are the analysis of the painter’s brushstroke, the analysis
of painter’s signature and the analysis of the materials used. With the development of
techniques for image and signal processing and analysis it was found that they could
support the historians in the analysis of works of art, helping to solve many of the un-
knowns of which still exist about some painters. Some museums have decided to create
digital repositories from their collection so that researchers can work in these documents,
thus avoiding physical contact with the work of art.

Among those interested in this kind of tools are the museums and police departments.
The museums want to authenticate and restore all their works of art. Police departments
that fight smuggling and forgery of works of art are also interested because it would
allow to validate the authenticity of confiscated works more quickly.

This work considered two main phases, focusing on the works of painter Amadeo
de Souza-Cardoso. In a first phase the signatures were analysed, by the application of
image processing and pattern recognition techniques, in order to verify the authenticity
and atribution as well as to group similar signatures. The second phase was directed
to the analysis of materials used in paintings starting from hyperspectral images of the

paintings.

Keywords: Image processing, Authenticity, Atribution, Signatures, Material Analysis,

Hyperspectral Images, Classification
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Introducao

A vida de cada pintor continua a ser uma incognita para cada historiador de arte, ha-
vendo um grande interesse em descobrir alguns dos segredos mais bem guardados. As
ferramentas de processamento de imagem podem ser uma solugdo para muitos dos pro-
blemas dos historiadores.

1.1 Motivacao

Na primeira década do século XXI surgiram intimeras técnicas de andlise e processa-
mento de imagem e também novas formas de analisar sinais complexos. O incremento
do poder computacional fez com que surgissem novas técnicas, mais complexas e pre-
cisas, de analisar imagens digitais. Intimeras 4reas, desde a medicina a histéria de arte
viram neste facto uma oportunidade para aplicarem algum desse conhecimento nos seus
métodos. Ao nivel da histéria de arte, técnicas como o reconhecimento automatico de
padrdes em imagens digitais, desenvolvidas nos tltimos anos, podem ser aplicadas a
imagens de obras de arte com o objectivo de validar a sua autenticidade e auxiliar na
sua conservacdo. O desenvolvimento tecnolégico também contribuiu para o surgimento
de camaras hiperespectrais, capazes de captar dados como a luz reflectida num objecto
numa determinada gama de frequéncias, podendo constituir uma importante fonte de in-
formacao. Esta tecnologia tem sido utilizada ao longo dos anos para captacado e posterior
andlise de imagens de terreno através de imagens de satélite. Contudo, comecam a sur-
gir aplica¢Oes deste tipo de técnicas na area da histéria de arte, nomeadamente ao nivel
da andlise de materiais utilizados na pintura. As imagens de satélite permitem identi-
ficar sobretudo zonas com determinados materiais ou com a presenca de determinadas

espécies de arvores e minerais. No caso de uma imagem hiperespectral de uma pintura,
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a sua andlise pode permitir identificar os materiais utilizados pelo pintor. Assim, tanto
o reconhecimento de padrdes em imagens digitais como a analise de materiais poderao
fornecer informagdes importantes acerca de um pintor e da época em que este viveu.

O processo de anélise de obras de arte podera obter beneficios com a inclusdo de algu-
mas técnicas de processamento de imagem como auxilio aos historiadores no processo de
andlise. Processos como a anélise de autenticacdo de uma pintura, analise de atribuicao
de autor de uma pintura, andlise dos materiais utilizados na mesma, anélise de zonas da
pintura com materiais semelhantes podem ser agilizados, recorrendo deste modo a um

conjunto de ferramentas construidas para o efeito.

1.2 Descricao e Objectivos

Esta dissertagdo enquadra-se no ambito do projecto “Hist6ria, Materiais e Técnicas de
pintores portugueses, 1850-1918: Romantismo, Naturalismo e Modernismo”, actualmente
em execucdo na Universidade Nova de Lisboa, Faculdade de Ciéncias e Tecnologia. Este
é um projecto multidisciplinar pois envolve uma colaboragdo entre o Departamento de
Informaética, o Departamento de Conservagdo e Restauro, vérios historiadores, o Mu-
seu Nacional de Arte Contemporanea-Museu do Chiado, o Centro de Arte Moderna-
Fundacdo Calouste Gulbenkian, a Casa Museu Anastacio Gongalves e a Policia Judicia-
ria, tendo também o apoio da Fundagao para a Ciéncia e Tecnologia. O projecto centra-se
na andlise e identificagdo de pinturas de Amadeo de Souza-Cardoso, pintor modernista
portugués (1887-1918). O objectivo da dissertagdo é construir um sistema para classifi-
cacdo de pinturas em termos de autenticidade e atribui¢do de autor com base nas ima-
gens digitais das pinturas, nas imagens digitais das assinaturas presentes nas pinturas
e nas imagens hiperespectrais. Contudo ao longo do desenvolvimento foram surgindo
objectivos secundarios de acordo com as necessidades dos historiadores. Os principais
objectivos da dissertacdo sdo:

1. Verificagdo da autenticidade e atribuigdo de autor de pinturas baseada nas caracte-

risticas das assinaturas dos pintores presentes nas obras de arte.

2. Identificacdo de periodos na vida artistica do pintor de acordo com as caracteristicas

visuais das assinaturas.

3. Reconstrugdo do classificador de autenticidade e atribui¢do de pinturas baseado em

caracteristicas de pincelada, anteriormente implementado no projecto.

4. Andlise dos materiais utilizados nas pinturas através do estudo de imagens hipe-
respectrais captadas em vérias pinturas do pintor em analise. Esta anélise permitird

também efectuar a verificagdo de autenticidade e atribuicdo de pinturas.

5. Classificagdo de pinturas baseada em diversos tipos de informagdo, combinando
a classificagdo de pinturas baseada na andlise de pincelada, com a classificagdo de

pinturas baseada nas caracteristicas das assinaturas e com a andlise dos materiais.
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Face a existéncia de um conjunto de assinaturas auténticas e assinaturas falsificadas
do pintor em andlise, surgiu a necessidade de desenvolver uma técnica para verificacdo
de pinturas em termos de autenticidade e atribuicdo de autor que pudesse ser integrada
com a andlise da textura j& implementada de modo a construir um classificador mais
robusto. Além disso, os historiadores envolvidos no projecto tinham ainda o interesse
de identificar periodos de assinaturas de forma automaética, podendo efectuar um estudo
mais aprofundado sobre determinados periodos da vida artistica po pintor.

O classificador de pinturas baseado em caracteristicas de pincelada ja havia sido im-
plementado anteriormente no projecto, todavia de modo a atingir o objectivo principal
desta dissertacdo foi necessario reconstrui-lo e adapta-lo de modo a ser integrado com
outros tipos de informagédo. Os resultados obtidos com este classificador podem ser con-
sultados no trabalho descrito em [MJCT12].

A anélise de imagens hiperespectrais permite uma analise mais aprofundada de uma
pintura recorrendo a vdrios tipos de informacdo. Através da luz reflectida por cada
um dos pigmentos utilizados pelo pintor, é possivel identificar regides pintadas com o
mesmo material numa pintura. Normalmente este processo era efectuado de forma pon-
tual, havendo assim um desaproveitamento da restante informacao contida na imagem
hiperespectral. Esta componente da dissertagdo surge deste modo com o objectivo de
construir um método de andlise mais automatico, assim como um método de classifica-
¢do de autenticidade e atribuicdo de pinturas baseado na andlise dos materiais.

A construgdo de um classificador combinado de pinturas que possa ser utilizado pelos
museus para validagdo de autenticidade e atribuigdo do autor de pinturas consiste num
dos objectivos principais da dissertagdo, assim como se trata também do objectivo final
do projecto em que a dissertacdo se insere. Cada um dos objectivos anteriores contribui
directamente para a realizagdo deste objectivo, tendo surgido varios objectivos secundé-

rios ao longo do desenvolvimento da dissertacéo.

1.3 Solucao Apresentada

No ambito da dissertacdo foram desenvolvidas um conjunto de técnicas com vista a au-
xiliar os historiadores e conservadores no processo de andlise de obras de arte. Essas
técnicas foram desenvolvidas de forma isolada, contudo o seu conjunto constitui um sis-
tema para andlise de obras de arte com varios médulos. No futuro, espera-se ser possivel
desenvolver um sistema de verificacdo de pinturas em termos de autenticidade e atri-
buicdo de autor que possa ser utilizado por cada um dos museus nas suas colec¢des e
também pela policia judicidria em pinturas apreendidas. O desenvolvimento dividiu-se
em quatro fases, cada uma delas com um ambito distinto, mas com o objectivo comum
de ajudarem o historiador de arte no processo de anélise de um determinado pintor.

A primeira fase englobou a andlise das assinaturas em duas vertentes, verificagdo
de autenticidade e atribui¢do de autor a obra e numa segunda vertente o agrupamento

de assinaturas com caracteristicas visuais semelhantes. O pintor em andlise, Amadeo
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de Souza-Cardoso, utilizou um conjunto de assinaturas para autenticar as suas obras. O
primeiro objectivo foi a construgdo de um classificador que permitisse distinguir entre as-
sinaturas auténticas do pintor e assinaturas falsificadas ou pertencentes a outros pintores.
Outro dos objectivos foi a construgdo de um algoritmo de agrupamento de assinaturas
visualmente semelhantes, de modo a identificar possiveis periodos na vida artistica do
pintor.

Numa segunda fase efectuou-se a reconstrug¢do do classificador de autenticidade e
atribuicdo de pinturas baseado nas caracteristicas da pincelada. Como ja foi afirmado,
este ja tinha sido construido anteriormente no ambito do projecto mas havia a necessi-
dade de o adaptar aos objectivos pretendidos.

A terceira fase foi direccionada para a andlise das imagens hiperespectrais. Tal como
foi relatado anteriormente, havia a necessidade de tornar a anélise de uma imagem hi-
perespectral um processo mais automaético. Tendo como base as imagens hiperespectrais
captadas em quadros do pintor em analise, procedeu-se ao desenvolvimento de um con-
junto de técnicas para auxiliar os historiadores no processo de identificagdo de zonas da
pintura pintadas com o mesmo material. A identificagdo de zonas com materiais seme-
lhantes ao longo de uma ou vérias pinturas foi a principal prioridade, contudo era desejo
dos historiadores poder perceber se existiam zonas da pintura que ndo tinham sido feitas
pela méao do artista ou se constituiam misturas de pigmentos puros.

Por fim, a dltima fase consistiu no desenvolvimento de um sistema integrado de clas-
sificagdo de pinturas baseado em vérias evidéncias, quer seja através das caracteristicas
de pincelada presentes na pintura, através das caracteristicas das assinaturas ou da ana-
lise dos materiais utilizados pelo artista. Este sistema é um dos principais desafios que se
pretende resolver com o desenvolvimento da dissertagdo, englobando assim a verificagdo
de autenticidade e a atribuicdo de autor de pinturas.

1.4 Principais Contribuic¢des

Este trabalho ndo se restringiu ao desenvolvimento de uma aplicagdo ou plataforma mas
sim ao desenvolvimento de um conjunto de técnicas que podem ser aplicadas a varios
contetidos e adaptadas de acordo com o caso de estudo que se pretende analisar. As

principais contribui¢des da dissertagao sdo:

1. Um sistema para verificacdo de autenticidade e atribuicdo de autor de pinturas
baseado nas caracteristicas das assinaturas de pintores. Este engloba o desenvol-
vimento de um algoritmo de classificacdo de imagens baseado em reconhecimento
de padrdes, cujo resultado permite afirmar com um determinado grau de certeza se
uma assinatura foi feita pela mao do pintor ou pertence a um outro pintor, podendo

também ser uma falsificagao.

2. Uma ferramenta para agrupamento de assinaturas de acordo com caracteristicas

visuais semelhantes.
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3. Reconstrucado do classificador de pinturas com base nas caracteristicas de pincelada

1.5

de modo a ser integrado no classificador combinado de pinturas.

. Um método para agrupamento de pixels semelhantes numa imagem hiperespectral

através de semelhancas entre os espectros. Este método pretende auxiliar o histo-
riador na identificagdo visual de zonas da pintura com pigmentos semelhantes. A
partir da identificacdo de zonas semelhantes serd também possivel encontrar zonas
da pintura que nao tenham sido feitas pelo pintor em estudo ou zonas com misturas
de pigmentos.

. Um sistema para validag¢do de autenticidade e atribuigdo de autor de pinturas ba-

seado em caracteristicas da pincelada do artista, em caracteristicas das assinaturas
do artista e com base na andlise dos materiais presentes numa pintura. Assim, cada
pintura é classificada com um maior grau de certeza devido a utilizagdo de varios
tipos de evidéncias.

Estrutura do Documento

A estrutura do documento € a seguinte:

1.

Introducio: Neste capitulo apresenta-se uma visdo geral da dissertagdo, realgando
a motivagdo, o contexto em que se insere, a solu¢do proposta e as principais contri-

buigdes previstas.

. Trabalho Relacionado: Apresenta uma visdo geral e resumida de alguns trabalhos

jé realizados e que se relacionam com a solugdo apresentada.

. Andlise de Obras de Arte: Este capitulo relata o desenvolvimento das técnicas de

reconhecimento de padrdes relatadas anteriormente de acordo com o conjunto de
objectivos definidos.

Resultados: Este capitulo descreve a forma como as diferentes técnicas foram avali-
adas e os respectivos resultados da avaliagdo de cada uma delas de modo a mostrar
a sua robustez e efic4cia.

. Conclusdes e Trabalho Futuro: Por fim, apresentam-se as conclusdes resultantes de

todo o trabalho desenvolvido e um conjunto de indica¢des para o trabalho futuro

no seguimento do respectivo desenvolvimento.
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Trabalho Relacionado

Este capitulo descreve alguns trabalhos de investigacdo que se relacionam directamente
com o ambito da dissertacdo, sendo apenas focados os pormenores mais relevantes.

2.1 Introdugdo

Este capitulo apresenta trabalhos realizados na andlise de obras de arte que utilizam téc-
nicas de reconhecimento de padrdes. O desenvolvimento da dissertacdo incidiu numa
primeira fase sobre reconhecimento de padrdes em imagens digitais, processo que é efec-
tuado em duas fases principais. Primeiro é feita a extraccdo de informacédo a partir da
imagem digital RGB. Essa informacado pode ser baseada na cor ou na textura da imagem.
A secgdo "Extraccdo de Caracteristicas" descreve algumas das técnicas computacionais
que permitem tanto a extrac¢do de caracteristicas em imagens como a organizac¢do das
mesmas para futura classificagdo baseada em padrdes semelhantes. Em segundo lugar,
surge a classificagdo com vista ao reconhecimento de padrdes semelhantes ao longo das
imagens. Assim, a cada imagem de entrada do algoritmo é atribuida uma etiqueta de
acordo com a construgdo do classificador. A secgdo "Andlise Computacional de Obras
de Arte" descreve alguns dos métodos de classificacao existentes aplicados na drea da
andlise de obras de arte. A sec¢do "Analise de Assinaturas Digitais" foca algumas das ca-
racteristicas especificas extraidas para a andlise de assinaturas incidindo principalmente
nos métodos de classificagdo de assinaturas.

Além da anélise de imagens digitais RGB, o desenvolvimento da dissertacdo incidiu
também sobre a andlise de imagens hiperespectrais. A quarta sec¢do designada "Aquisi-
cdo e Andlise de Imagens Hiperespectrais" aborda a andlise de imagens hipersespectrais,

descrevendo como estas sdo adquiridas. A seccdo "Analise de Imagens Hiperespectrais

7



2. TRABALHO RELACIONADO 2.2. Extracgao de Caracteristicas

em Obras de Arte" apresenta alguns dos trabalhos de investigacdo que efectuaram ané-
lise de materiais em obras de arte a partir de imagens hiperespectrais, tentando utilizar
vérios tipos de informagao.

Por fim, a dltima sec¢do apresenta uma discussdo sobre os trabalhos analisados, fa-
zendo a respectiva ligacdo com os problemas que se pretendem resolver com o desenvol-

vimento da dissertacao.

2.2 Extracc¢ao de Caracteristicas

Esta seccdo apresenta de forma resumida algumas das técnicas para extracgdo e organi-
zagdo de caracteristicas de textura em imagens digitais.

2.2.1 SIFT - Scale Invariant Feature Transform

Este método foi proposto por David Lowe! [Low04], sendo um dos mais utilizados ac-
tualmente por varios sistemas de reconhecimento de objectos a partir de um conjunto
de caracteristicas (features). O método detecta um conjunto de pontos de interesse numa
imagem, sendo esses pontos de interesse organizados em vectores de caracteristicas.

As localizagdes dos pontos de interesse candidatos sdo obtidas como maximos e mi-
nimos do resultado de aplicagdo de fungdes Gaussian em varias escalas. Ap6s obtidas as
localizagdes, é aplicado um modelo a cada ponto de interesse de modo a seleccionar os
pontos de interesse de acordo com a sua estabilidade, por exemplo, pontos com pouco
contraste devem ser rejeitados (sdo mais sensiveis ao ruido). Baseado nos gradientes lo-
cais atribui-se uma ou mais orientagdes a cada ponto de interesse (ver figura 2.1). Estes
pontos de interesse sdo representados sob a forma de um descritor e agrupados no con-

junto de descritores de uma imagem.

Figura 2.1: SIFT Keypoints [Low04].

O parégrafo anterior apresenta um resumo do método, contudo a identificacdo dos
pontos de interesse é um processo que envolve vérias técnicas sendo interessante reter

principalmente as suas capacidades. Cada um dos pontos de interesse identificados pelo

'http:/ /www.cs.ubc.ca/ lowe/keypoints/
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método é invariante a translagdo da imagem, a mudanga de escala, a rotagao, parcial-
mente invariante as mudangas de iluminagdo e invariante a distor¢do geométrica local.
As caracterfsticas sdo distintivas sendo que uma tnica caracteristica pode ser identificada
eficazmente numa base de dados com uma elevada quantidade de caracteristicas.

Além das vantagens enunciadas, existe também a vantagem de ser possivel efectuar
uma comparacao (matching) eficaz entre os descritores, permitindo a identificagdo e reco-
nhecimento de objectos. Além de propor uma técnica para extraccdo de caracteristicas,
David Lowe prop6s também um método para matching de caracteristicas baseado no mé-
todo Best-Bin-First (BBF) [BL97] . Em resumo, o matching s6 serd considerado se o ponto
de interesse com a menor distancia for maior do que uma percentagem da distancia do
segundo ponto de interesse mais proximo. Assim, garante-se que o matching s6 ocorre
quando ndo héa dois pontos de interesse muito parecidos com o ponto de interesse em

teste, o que elimina falsos matches.

2.2.2 Gabor Filter

Este método foi proposto em 1946 por Dennis Gabor [Gab46] quando este propds a repre-
sentagdo de sinais complexos como a combinacdo de fun¢des elementares. Em geral, este
método traduz-se num filtro linear utilizado para detecgdo de padrdes. As fungdes ele-
mentares de Gabor, principalmente as representagdes de frequéncia e orientagdo, sdo se-
melhantes as fung¢des do sistema visual humano, sendo particularmente adequadas para
representacdo e discriminacdo de textura. As caracteristicas extraidas de imagens utili-
zando o Gabor Filter tém sido utilizadas para segmentacdo de textura, reconhecimento
de escrita ou de impressdes digitais [SBFO7].

(b)

Figura 2.2: Visualizacdo de caracteristicas extraidas utilizando o Gabor Filter [PD05] (a)
imagem digital, (b) Aplicacdo de um filtro de Gabor.

Mais especificamente, o Gabor Filter é definido como o produto de um kernel gaussi-
ano com uma sinusoéide. Esta técnica de extrac¢do de caracteristicas consiste na aplicacdo
de um banco de filtros com vérias escalas e orientagdes a uma imagem. Estes filtros pro-
curam detectar na imagem diversos padrdes. Estes padrdes, podem ser, por exemplo,
curvas capturadas através da textura da imagem (ver figura 2.2). Por vezes os filtros de

Gabor confundem-se com as Gabor Wavelets, na medida em que as fun¢des de Gabor,
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normalizadas de certa forma, podem ser usadas como uma wavelet "mae" para gerar
uma familia de Gabor Wavelets ndo ortogonais. Estas surgiram pelo facto de alguns neu-
rologistas sugerirem que a estrutura espacial das células receptivas do cértex visual com
diferentes tamanhos sdo virtualmente invariantes. Assim, Tai Sing Lee [Lee96] propds
que estas células eram melhor modeladas como uma familia de Gabor Wavelets 2D amos-
trando no dominio da frequéncia na forma log-polar. Os autores de [FRDF01] utilizam
como representacdo para as Gabor Wavelets um banco de filtros de Gabor normalizados
para se obter respostas iguais a 0 e desenhados para diminuir a redundéncia na repre-
sentacao.

Ao longo dos anos este método tem sido muito utilizado para extrac¢do de caracterfs-
ticas, sendo um dos principais métodos utilizados na andlise de obras de arte. A utiliza-
¢do do banco de filtros de Gabor e das Gabor Wavelets pretende capturar as orienta¢des
principais da pincelada, identificando assim a pincelada caracteristica de cada pintor. O
trabalho apresentado em [BPvdHO09] utiliza um banco de filtros de Gabor circular com
o intuito de captar a orientagdo dominante da pincelada. A extrac¢do de caracteristicas
neste caso traduz-se nos contornos captados, sendo depois estes processados de modo
a encontrar a pincelada dominante. Outro dos casos onde surgem os filtros de Gabor é
no trabalho apresentado em [She09]. Neste trabalho sdo extraidos varios conjuntos de
caracteristicas, incluindo caracteristicas de textura que sdo obtidas através da aplicagdo
de um filtro de Gabor. Num dos principais trabalhos realizados sobre a obra de Van
Gogh, a extracgdo de caracteristicas foi efectuada utilizando Gabor Wavelets de modo a
captar as pinceladas mais hesitantes, sugerindo que este tipo de caracteristicas poderia
ser representativo de falsificagdes. Além da utilizagdo de Gabor Wavelets, foram também
utilizadas Complex Wavelets, uma aproximacdo mais simplificada das Gabor Wavelets,
de modo a captar as diversas escalas onde determinados pormenores da pintura se des-
tacam [JHB'08].

2.2.3 Bag-of-Features

A técnica Bag-of-Features surgiu a partir do método Bag-of-Words utilizado no processa-
mento de documentos [BYRN99]. O método Bag-of-Words caracteriza-se pelo processa-
mento de um documento e a construcado de histogramas de ocorréncias de cada uma das
palavras diferentes existentes no documento. Alguns investigadores [NJT06], na drea da
computacdo multimédia, verificaram que este conceito poderia ser aplicado a imagens,
sendo estas tratadas de forma andloga a documentos e as caracteristicas extraidas efectu-
ando a analogia com as palavras do documento.

Este método é principalmente utilizado para organizacdo de caracteristicas extraidas
de imagens digitais com vista a futura classificagdo. Ao longo dos anos este método tem-
se tornado cada vez mais popular na classificagdo de imagens de acordo com o contetido
de cada uma delas, tendo obtido resultados positivos em trabalhos anteriores [NJT06]. O

método divide-se em quatro fases: (1) extracgdo de caracteristicas das imagens, através
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da utilizacdo, por exemplo, da técnica SIFT; (2) aprendizagem do "vocabuldrio visual”,
isto é, constru¢do do diciondrio de palavras visuais possiveis; (3) quantificagdo das ca-
racteristicas utilizando o vocabuldrio de palavras construido, ou seja, atribuir um grau
de importancia a cada uma das palavras do vocabuldrio; (4) por fim, cada imagem é re-
presentada por um histograma de ocorréncias de "palavras visuais", o que se traduz na
frequéncia com que cada palavra ocorre nessa determinada imagem (ver figura 2.3). Face
as fases do método descritas, é possivel afirmar que este permite construir um descritor
global para uma imagem a partir de um conjunto de descritores locais, como é o caso do
conjunto de caracteristicas extraidas utilizando a técnica SIFT.

histogram

=

1
LML N ILECENXNY

Universal texton dictionary

Figura 2.3: Exemplo de construgdo do histograma que representa uma imagem [FFLT].

2.3 Anadlise Computacional de Obras de Arte

Esta seccdo descreve alguns trabalhos de investigagdo em que a andlise de obras de arte
foi efectuada recorrendo a técnicas computacionais, abordando sobretudo metodologias
para reconhecimento de padroes.

2.3.1 Técnica de Extrac¢ao da Orientagio Dominante

Quando os peritos analisam obras de arte, as caracteristicas espaciais sdo um dos prin-
cipais focos de atengdo na anélise, isto porque o padrdo da pincelada é como a impres-
sdo digital do artista. A orientagdo, a forma e a distribuicdo das pinceladas sdo pistas
muito importantes para andlise e nas quais esta técnica é baseada. Assim, a técnica POET
[BPvdHO09] é baseada na aplicagdo de um banco de filtros circular para detecgdo de con-
tornos paralelos e numa fase de extraccdo dedicada apenas a orientagdo da pincelada.
Esta técnica foi inspirada na observagdo e andlise do desempenho humano na tarefa de
andlise de obras de arte, complementando essa andlise com o poder computacional que
os humanos nédo tém. Assim, esta técnica divide-se numa fase de filtragem e uma fase de
extrac¢do da orientacdo, ambas aplicadas a fragmentos de uma imagem.

A fase de filtragem (ver figura 2.4) caracteriza-se pela aplicacdo de um filtro circular
a um fragmento, construido de modo a satisfazer dois critérios: (1) invaridncia a orienta-
¢do, ou seja, o filtro deve captar todos os contornos orientados em todas as direcgdes; (2)

captagdo de contornos dentro de uma determinada gama de frequéncias espaciais.
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A fase de extracgdo da orientacdo (ver figura 2.4) transforma o fragmento resultante
da filtragem num conjunto de objectos bindrios orientados que correspondem as pince-
ladas mais brilhantes. Para se obter uma imagem bindria, aplica-se um simples método
de threshold multi-nivel, onde todos os valores obtidos da filtragem sdo mapeados num
intervalo entre 0 e 1. O objectivo neste patamar é maximizar o ntimero de objectos orien-
tados numa imagem bindria. Define-se assim como objecto orientado um grupo de pelo
menos oito pixels diferentes de 0 e em que a elipse envolvente tem 0 maior comprimento
de eixo que excede 70% o comprimento do seu menor eixo. Depois de seleccionado o
valor do threshold que maximiza o ntimero de objectos orientados, ordenaram-se esses
mesmos objectos de acordo com o maior comprimento de eixo da elipse envolvente. O
objecto com o maior valor de excentricidade da elipse envolvente é escolhido como ori-

entacdo predominante do respectivo fragmento.

e e I
b SR

b c d e

Figura 2.4: Fase de filtragem (a, b). Fase de extrac¢do da orientacéo (c, d, e) [BPvdHO09].

Esta técnica foi validada através de duas abordagens: comparagdo com os resulta-
dos obtidos por humanos e comparagdo com outras técnicas existentes no estado da arte.
Através da comparagdo cruzada entre a POET e os vdrios peritos, concluiu-se que os
resultados obtidos computacionalmente estdo de acordo com a maioria dos resultados
apresentados pelos peritos. Esta técnica foi também comparada com outras duas técni-
cas: os filtros adaptéveis de escala tinica (single-scale steerable filters [FA91], SF, designacao
inglesa) e a anélise dos componentes principais multi-escala (multi-scale principal compo-
nents analysis [FM02], MS-PCA). Os resultados obtidos com a POET foram significativa-
mente melhores do que os resultados obtidos com as restantes técnicas, concluindo-se
assim é uma técnica atractiva e eficaz para estimar a orientagdo predominante da pince-

lada em imagens digitais.

2.3.2 Classificagdo de Pinturas utilizando Caracteristicas Locais e Globais

O processo de classificagdo de imagens tem, em geral, duas fases: extrac¢do de caracte-
risticas e classificagdo em classes. As caracteristicas de uma imagem podem ser locais ou
globais, diferindo em vérios aspectos. No trabalho apresentado em [She(09] sdo testadas
vérias configuragdes de caracteristicas de modo a identificar qual o tipo de caracteristicas

que permite um melhor desempenho.
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2.3.2.1 Extrac¢ao de Caracteristicas Locais e Globais

As caracteristicas extraidas podem ser locais ou globais. No trabalho descrito em [She(09],
entre as caracteristicas globais extraidas destacam-se: (1) Histogramas de Cor, (2) Textura
(filtros de Gabor), (3) Forma (histograma normalizado com as direc¢des dos contornos
para cada imagem) e (4) Momentos de cor. As caracteristicas locais aplicam-se a frag-
mentos de uma imagem tratados de forma individual. Uma imagem é fragmentada em
16 blocos e para cada um desses blocos constroem-se vectores de caracteristicas baseados
no céalculo das 2D Gabor Wavelets.

2.3.2.2 C(Classifica¢do de Pinturas

Para classificar as pinturas em [She09], foi construida uma infraestrutura com duas gran-
des camadas: uma contendo os classificadores de caracteristicas locais e globais, sendo
estes baseados numa rede neuronal com uma funcdo de base radial (radial basis function,
RBF) e outra camada contendo uma fusdo de esquemas de classificagdo de pontuacdo
(score) baseados em regressdo linear.

O classificador (ver figura 2.5) baseado na rede neuronal RBF foi criado, contendo trés
camadas: a camada de entrada de dados, a camada oculta e a camada de saida de dados.
As caracteristicas individuais sdo extraidas e o classificador é construido com base em
cada caracteristica. Para cada vector de caracteristicas que entra na rede neuronal, uma

pontuagéo é calculada.

Score C

@

=

Classifier Classifier Classifier Classifier
with Local with Local withGlobal | .euu.. with Global
Feature 1 Feature L Feature 1 Feature G

', Local Feature 1 Local Featre L/ '\ Global Feature 1 Global Feature G /

Classification Scheme

based on Local Features Classification Scheme

based on Giobal Features

Figura 2.5: Arquitectura da infraestrutura construida [She(9].

Na camada de classificagdo de pontuagdo, entram as pontuagdes calculadas na ca-
mada anterior, sendo este um processo incremental. De modo a melhorar a eficiéncia
do modelo de classificacdo, foi construido um esquema cuja designagado é Binary Output
Codes with Penalty. Nesta camada, os dados passam por duas fases: a fase de treino
onde é construida a palavra c6digo tinica de cada pintor; e a fase de teste onde é calcu-
lada a distancia de Hamming entre cada vector de saida da rede neuronal (obtido através

dos vectores de caracteristicas de entrada) e a palavra de cédigo para cada pintor. Com
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este esquema obtém-se uma medida de verosimilhanca entre a palavra de cédigo que
representa cada artista e um vector de caracteristicas.

Diferentes conjuntos de caracteristicas tém diferentes graus de importancia no calculo
da pontuagdo de uma determinada imagem. O esquema de fusdo das pontuagdes é di-
vidido em duas camadas: uma camada de propagacdo das redes, combinando os dados
de saida de cada um dos classificadores; e uma camada com uma fungdo de propagacao
(neste caso utilizou-se regressado linear) para combinar as pontuagdes mais relevantes ob-
tidas na camada anterior e produzir a etiqueta final de uma pintura, indicando o artista

que a pintou.

2.3.2.3 Validagdo da Técnica

Este trabalho foi validado através da comparagdo do seu desempenho com o desempe-
nho de outras técnicas. Resultados dessas comparagdes relatados em [She09] mostram
que a taxa de acerto para a técnica construida foi de 69.7%, corroborando assim a efici-
éncia da técnica face as taxas de acerto obtidas com outras técnicas j4 implementadas e
que revelaram percentagens obtidas inferiores a 55%. Outro dos aspectos importantes na
validagdo da técnica foi identificar quais os tipos de caracteristicas que conduziam a um
melhor desempenho do sistema, verificando-se que uma combinagdo das caracteristicas
globais com as caracteristicas locais (taxa de acerto obtida de 69.7%) era a melhor con-
figuracdo do sistema invés de uma configuracdo com apenas um tipo de caracteristicas
(taxas de acerto de 60.3% e 58.7% para a configuracdo apenas com caracteristicas locais
ou globais, respectivamente).

2.3.3 Autenticidade de Pinturas Baseada na Utilizacao de Wavelets

A andlise de autenticacdo de obras de arte é feita através da combinacdo de intimeras
técnicas, sendo uma delas a andlise da presenca da "assinatura" do artista, ou seja, a pin-
celada que o caracteriza exclusivamente. Isto sugeriu que a andlise de imagens digitais
de pinturas poderia ajudar os peritos em arte no processo de autenticagdo.

Para construir um modelo computacional suficientemente robusto de modo a classi-
ficar as pinturas quanto a sua autenticidade, primeiro é necessario perceber que critérios
sdo tidos em conta na andlise da pincelada efectuada por peritos em arte. Essa andlise
segue geralmente um conjunto de passos, tendo em conta os varios factores que afectam
a qualidade da pincelada, sendo esses passos descritos em [JHB08].

Em primeiro lugar, deve estabelecer-se que partes de uma pintura devem ser elimi-
nadas da anélise, ou seja, que ndo foram feitas pela mao do artista, como por exemplo a
deterioragdo da cor ou o surgimento de rachas na pintura. No passo seguinte, descreve-
se a pincelada original observada ao longo do quadro, isto é, procura-se o uso recorrente
de determinados padrdes de pincelada, envolvendo pinceladas rapidas e efectuadas de
forma ritmica dispostas numa orientagdo em particular.

Por vezes, os analistas tentam também identificar o tamanho especifico e a forma dos
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pincéis utilizados em cada pintura através das marcas que estes deixaram na mesma.
A fluidez da tinta é também um dos passos tidos em conta na andlise pois é de facto
importante analisar o impacto visual dos materiais de pintura utilizados.

Na sequéncia dos passos anteriores, é também realizada a andlise da qualidade do
6leo e das tintas utilizadas na pintura de modo a identificar por exemplo de onde sao
provenientes os materiais ou onde foram fabricados. Por fim, o Gltimo passo a ter em
conta na andlise é a analise da superficie onde a pintura se encontra, mais propriamente
a tela em si. Isto porque por vezes as pinceladas sdo efectuadas sobre uma tela seca,
outras sobre um tela humedecida ou até sobre figuras ja pintadas na mesma tela.

Em [JHB"08] é descrito o trabalho de trés grupos de investigadores com vista a veri-
ficagdo de autenticidade de obras de arte tendo em conta o conjunto de indica¢des apre-
sentado anteriormente. Ambos os grupos desenvolveram técnicas utilizando o mesmo
conjunto de dados, 101 imagens de pinturas de Van Gogh e possiveis falsificagdes. Cada

grupo incidiu a sua investigacdo num tipo de wavelets diferente (ver figura 2.6).

PS: D4 Pr: Complex Wavelet Ma: Gabor Wavelet
(a) (b) (c)

Figura 2.6: Wavelet Templates utilizados por cada grupo de investigagao [JHB08].

2.3.3.1 Anadlise da Modelacao Geométrica da Pincelada

Inicialmente, este grupo de investigadores oriundos de Penn State extraiu do conjunto de
dados 23 pinturas que eram, sem qualquer davida, pertencentes a Van Gogh e que repre-
sentavam diferentes periodos na sua vida artistica, sendo estas utilizadas como conjunto
de treino [JHBT08].

Cada pintura foi dividida em patches de aproximadamente 512 x 512 pixels e dois tipos
de caracteristicas foram extraidas. O primeiro tipo era baseado na textura, sendo extrai-
das da transformada de wavelet ortonormal D-4 (ver figura 2.6, (a)). Os coeficientes extrai-
dos reflectem as diferentes orienta¢des e variagdes bruscas na imagem, restringindo-se a
sua utilizagdo apenas aos coeficientes com a escala mais pequena. O segundo tipo de
caracteristicas incluia as caracteristicas geométricas da pincelada, sendo estas caracte-
risticas de mais alto-nivel e mais perceptiveis pelo olho humano do que a textura (ver
figura 2.7). Entre as caracteristicas geométricas calculadas destacam-se o comprimento, a
orientacdo e a curvatura média de cada contorno da pincelada.

Para comparar as caracteristicas extraidas, construiram-se modelos estatisticos para
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ambos os tipos de caracteristicas. No caso das caracteristicas baseadas na textura, construiu-
se um modelo espacial, mais especificamente, uma variagdo do 2-D HMM (Hidden Mar-
kov Model)[CRB00], isto porque neste caso a relacdo espacial entre as caracteristicas era
um factor importante. No caso das caracteristicas baseadas na geometria da pincelada,
construiram-se modelos independentes e identicamente distribuidos, sendo que a relacao
espacial das caracteristicas era menos importante. Este modelo era baseado numa distri-
buicdo discreta pois o ndmero de linhas de contorno da pincelada varia abruptamente ao
longo dos vérios patches.

(a) (b)

Figura 2.7: Extraccdo das caracteristicas geométricas da pincelada [JHB"08].

Depois de removidas as 23 pinturas para o conjunto de treino, foi calculada a distancia
entre as restantes imagens (78) e o conjunto de treino. Posteriormente, as 78 imagens
foram ordenadas de acordo com as distancias calculadas. Por exemplo, tendo apenas em
conta a modelagdo das caracteristicas da textura, nas cinco imagens mais semelhantes do
conjunto de treino, quatro pertencem a Van Gogh enquanto uma pertence a Gauguin.
Quanto as menos semelhantes ao conjunto de treino, trés delas ndo pertencem mesmo
a Van Gogh enquanto duas sdo sem duvida auténticas de Van Gogh. Isto acontece pois
o conjunto de treino que serve de base de conhecimento ao processo de aprendizagem
pode ndo ser suficientemente representativo para cobrir todos os estilos de pincelada de
Van Gogh.

2.3.3.2 Analise da Pincelada em Diferentes Escalas

Este grupo (oriundo de Princeton) decidiu utilizar apenas 76 imagens do total disponibi-
lizadas, sendo 65 de Van Gogh, seis de outros artistas e cinco atribuidas a Van Gogh, mas
que ndo foram definitivamente confirmadas [JHB08].

Extrac¢ao das Caracteristicas Também neste caso as imagens foram divididas em pat-
ches de 512 x 512 pixels. Para cada patch, os coeficientes de wavelet (ver figura 2.6, (b))
sdao modulados por uma Hidden Markov Tree (HMT). Neste modelo, cada coeficiente é
associado a um estado oculto, tendo um de dois valores, contorno ou ndo contorno, in-
dicando se o coeficiente do wavelet template se sobrepde a um contorno na imagem. Isto

permitiu definir uma matriz de transigdes entre os estados ocultos, obtendo-se depois um
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conjunto de vectores designados por vectores m-similaridade sobre os quais sera possi-
vel calcular a semelhanga entre duas imagens. As 108 caracteristicas extraidas segundo
o modelo anterior foram ordenadas e numeradas de acordo com a sua eficdcia em dis-
tinguir patches provenientes das obras de Van Gogh e ndo Van Gogh. Verificou-se que
as caracteristicas que dominavam a ordenagdo permitiam identificar as escalas a que a
informacdo detalhada se realga. Estas escalas caracteristicas acabam por ser diferentes

para diferentes orienta¢des, parecendo ser uma caracteristica do estilo de Van Gogh.

Classificagdo das Pinturas Para efectuar a classificacdo de pinturas em [JHB"08], um
algoritmo de escala multidimensional foi construido para dispor os 76 pontos (um ponto
por imagem) num espaco 3-D, de modo a mostrar as similaridades entre as 76 imagens.
Nesta representagdo o centro C,4 do cluster de imagens pertencentes a Van Gogh foi deter-
minado. A separacdo das imagens é feita usando um classificador: para um determinado
raio r, os pontos mais perto de C,, do que r representavam pinturas de Van Gogh, en-
quanto que as mais distantes de r sdo classificadas como ndo sendo de Van Gogh. Para
teste do classificador efectuou-se uma validagdo cruzada leave-one-out, ou seja, cada ima-

gem é classificada de acordo com o C,, e o r das restantes 75 imagens do conjunto.

Identificar Pinturas Falsificadas O algoritmo anterior permitiu classificar as pinturas
referentes a van Gogh ou nao referentes, mas em termos de pinturas falsificadas nao foi
possivel obter uma separagdo evidente, pois tratam-se de quadros semelhantes mas ndo
auténticos. De modo a efectuar esta classificagdo, procedeu-se a uma analise mais deta-
lhada, utilizando-se patches de 128 x 128 pixels. O objectivo era assim captar zonas onde
existiam pinceladas hesitantes, causadas por uma reducéo na fluidez da tinta aquando da
copia de uma pintura para outra. Observou-se entdo que as pinturas falsificadas tinham
coeficientes de wavelet com valores muito altos, o que sugeria um excesso de coeficien-
tes com valores muito elevados nas escalas mais finas que o algoritmo utilizava. Assim
calculou-se a mediana dos coeficientes de wavelet nas duas melhores escalas e isso per-
mitiu separar as pinturas falsificadas das verdadeiras, pois as que ndo sdo auténticas
possuiam um excesso de caracteristicas de tamanho 0.25 - 0.5 mm principalmente prove-

nientes de pinceladas mais hesitantes.

2.3.3.3 Anilise de Pinturas Inspirada em Processos Biolégicos

Este grupo, designado por Maastricht Group, guiou-se por trés principios bésicos: (1) os
contornos sdo importantes, (2) as imagens devem ser analisadas a vérias escalas, e (3)
as semelhangas entre as imagens sdo reflectidas na textura local (padrdo da pincelada)
[JHB*08].

Anilise de Pinturas através de Gabor wavelets Os principios definidos foram imple-

mentados aplicando filtros de Gabor wavelet (ver figura 2.6, (c)) orientados em vérias
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escalas e organizando os coeficientes obtidos em histogramas. Estes histogramas repre-
sentam a decomposi¢do da imagem em "valores de energia" (ver figura 2.8 ), um valor
de energia para cada pixel, orientacdo e escala. Neste caso, os filtros sdo aplicados a pat-
ches, sendo que a energia total de uma imagem é calculada simplesmente somando os
valores de energia de cada patch que a constitui, o que significa contar os contornos na
pintura. A partir de uma escala escolhida para anélise, a escala mais fina onde melhor as
Gabor wavelets realcam as pinceladas, procedeu-se a andlise dos valores de energia das
varias pinturas. Verificou-se que, por exemplo, para uma das pinturas falsificadas fo-
ram obtidos maiores valores de energia do que para as pinturas verdadeiras, sugerindo
a existéncia de pinceladas hesitantes.

=~z / I \ x

-

l
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=z / N\

Gabor Wavelet Coefficients

Figura 2.8: Extracc¢do dos valores de energia [JHB'08].

Para tornar este processo (descrito em [JHB"08]) mais rigoroso, construiu-se uma re-
presentacdo mais detalhada das imagens através da criagdo de um histograma multi-
dimensional que captura a informacado de configuracdo das frequéncias espaciais e ori-
entagdes num unico patch. Utilizando estes histogramas para as pinturas, este grupo
incluiu na sua andlise um modelo para efectuar classificagdo automatica com auxilio de
Support Vector Machines (SVM) [MMR"01]. Este requeria um conjunto de vectores de
entrada e as respectivas labels representando as suas classes. Os vectores de entrada sao
assim os vectores multi-dimensionais enquanto que as labels representam a autenticidade
dos quadros, Van Gogh e ndo Van Gogh. A seguir, foi efectuada uma validacdo cruzada
leaving-one-out para treinar o desempenho geral da SVM construida com as 101 pinturas
disponibilizadas.

Com a combinagdo de vectores multi-dimensionais, quatro das seis pinturas ndo Van
Gogh foram identificadas, enquanto que as outras duas foram classificadas de forma

errada como pertencentes a Van Gogh.
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2.4 Analise de Assinaturas Digitais

Esta secgdo apresenta alguns dos trabalhos existentes no estado da arte sobre andlise de
assinaturas, mais especificamente para validacdo de autenticidade de assinaturas. No
estado da arte existe um conjunto de trabalhos nesta drea com resultados significativos,
existindo diferentes tipos de caracteristicas a extrair de assinaturas, e também diferen-
tes tipos de classificadores. Em [LP94] é feita uma abordagem sobre o estado da arte na
andlise de assinaturas, enunciando alguns dos principais métodos aplicados nesta drea
de investigagdo. De referir a existéncia de dois tipos de métodos para verificagdo de
autenticidade de assinaturas, sendo um designado online e outro offline. Um sistema on-
line captura as caracteristicas dinamicas da assinatura como tempo, pressdo e velocidade
de escrita enquanto que um sistema offline analisa as imagens estdticas das assinaturas,

sendo um processo mais complicado de realizar do que a verificacdo online.

24.1 Autenticacao Baseada nas Caracteristicas Geométricas das Assinaturas

A autenticagdo de assinaturas de forma automdtica continua a ser um dos grandes de-
safios devido as caracteristicas proprias das assinaturas [DIL*04]. Determinados pontos
nas assinaturas, tal como os pontos de comego e os pontos de fim da caneta ou pontos
onde a trajectéria muda transportam informagdes importantes. No trabalho apresentado
em [jai02] estes pontos sdo considerados criticos, incidindo a investigacdo sobre as ca-
racteristicas geométricas da assinaturas. Os autores de [jai02] sugerem um método que
segue varias fases de modo a efectuar a classificagdo de autenticidade.

Na fase de pré-processamento, aplica-se um Gaussian Filter de modo a tornar a assi-
natura mais uniforme, eliminando grande parte do ruido. Todos os elementos da escrita
sdo combinados num s¢, isto é, se uma assinatura tiver varias palavras, elas ficam todas

ligadas ap6s este passo.

Figura 2.9: Extraccdo de Caracteristicas Espaciais [jai02]

Segue-se depois a fase de extrac¢do de caracteristicas, onde se extraem caracteristicas
globais e locais. As caracteristicas globais incidem sobre o niimero de palavras diferentes
na assinatura. As caracteristicas locais dividem-se em temporais e espaciais. As carac-
teristicas espaciais sdo extraidas da forma da assinatura (ver figura 2.9), sendo elas as
seguintes: a diferenca entre coordenada z e y de dois pontos consecutivos; a coordenada

y absoluta em relagdo ao centro da assinatura; o seno e o coseno do angulo com o eixo
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do z; a curvatura da assinatura; os valores em escala de cinzentos para cada pixel numa
vizinhanga 9x9. Em termos de caracteristicas temporais, extrairam-se duas variantes, a

velocidade absoluta e a velocidade relativa da escrita.

Ap6s extraidas as caracteristicas para cada uma das assinaturas, foi realizada a com-
paracdo de assinaturas. Para comparar as caracteristicas extraidas entre duas assinaturas
foi construido um método designado String Matching (método proposto em [OKMO00]).
Cada assinatura é assim representada por uma string, englobando todos os seus vectores
de caracteristicas e é aplicado o método String Matching. String Matching é um método
para comparar strings de diferentes tamanhos. Este encontra pontos de alinhamento en-
tre as duas strings de tal modo que a soma das diferencas entre cada par de pontos é
minima. Depois de aplicado o método, a diferenga entre o nimero de palavras das as-
sinaturas é calculada e incorporada numa medida de dissimilaridade. Um threshold foi
posteriormente definido sobre esta medida de modo a separar entre assinaturas auténti-

cas e falsificacoes.

De forma semelhante ao trabalho apresentado anteriormente apresenta-se também o
trabalho realizado em [MRB06], onde as caracteristicas extraidas incidem também sobre
as caracteristicas geométricas da assinatura. Cada assinatura é representada por dois con-
juntos de pontos que representam a distribuigdo dos pixels da escrita na imagem. Os pon-
tos sdo calculados por dois métodos, um designado Vertical Splitting e outro Horizontal
Splitting (ver figura 2.10). Antes de aplicados os dois métodos anteriores, a assinatura
deve ser centrada na imagem de modo a optimizar o calculo dos pontos.

a b

Figura 2.10: (a) Vertical Splitting, (b) Horizontal Splitting [MRBO06].

Ap0s extracgdo de caracteristicas, a classificagdo é efectuada com base na distancia
Euclidiana sobre os vectores de caracteristicas extraidos, sendo definido um threshold so-

bre a distancia calculada para definir uma assinatura como falsificagdo ou auténtica.

Por fim, de realcar ainda um trabalho de investigacdo descrito em [ABMO06] com vista
a autenticacdo de assinaturas no qual foram extraidas um conjunto de caracteristicas
como as direcg¢des e as transi¢des presentes numa assinatura. Foi também extraida uma
caracteristica designada "centroid feature". Esta tiltima consistia no angulo dominante da
assinatura. A classificagio foi efectuada com recurso a dois classificadores de redes neu-
ronais, um designado Resilient Backpropagation (RBP) e outro designado Radial Basis
Function (RBF).
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24.2 Autenticacdao de Texto Utilizando Caracteristicas de Textura

Além da autenticagdo de assinaturas, existe também a questdo da autenticacao de texto
que surge um pouco no seguimento da questdo anterior. Na seccdo anterior foram apre-
sentados alguns dos trabalhos de investigacdo que efectuam classificagdo a partir das ca-
racteristicas geométricas da assinatura, contudo é também possivel efectuar esse processo
através de caracteristicas de textura. O trabalho de investigacdo relatado em [SBT98] é
a prova disso mesmo. Este apresenta um método de validagdo que segue trés etapas
(ver figura 2.11): normalizagdo dos dados, extracgdo de caracteristicas e identificagdo do

escritor.

lnput 1l ' 21 [dantifiad
—P Normalisation Feature Extraction Identification >

lhaye ritar

h 4

Figura 2.11: Diagrama de blocos da técnica apresentada em [SBT98].

A andlise de textura ndo pode ser aplicada directamente sobre as imagens de escrita
pois o espagamento entre palavras e o espacamento entre linhas afectam a textura. Para
contornar estes factores, os autores deste trabalho aplicaram uma normalizac¢do, onde sdo

efectuadas vdrias operagoes, destacando-se a fixagdo do espacamento entre as palavras.

Ap6s a normalizagdo dos dados segue-se a fase de extrac¢do de caracteristicas. No
trabalho proposto em [SBT98] utilizaram-se dois tipos de caracteristicas, os filtros de Ga-

bor multi-canal (MGF) e a matriz de co-ocorréncias de tons de cinzento (GSCM).

Segue-se entdo a fase de identificacdo do escritor tendo como base as caracteristi-
cas extraidas. Dois classificadores foram considerados, o Weighted Euclidean distance
(WED) e o K Nearest-Neighbour (K-NN). Para treino dos classificadores, foram extraidas
um conjunto de caracteristicas representativas de cada um dos escritores. No classifica-
dor WED, as caracteristicas extraidas para um determinado bloco de texto sdo compa-
radas com as caracteristicas representativas dos escritores, tendo em conta que determi-
nadas caracteristicas irdo ter mais peso na distancia final. O texto é atribuido ao escritor
para o qual a distancia euclidiana entre as caracteristicas for menor. No caso do classi-
ficador do vizinho mais préximo (K-NN), um bloco de texto é comparado com todas as
classes de caracteristicas para cada escritor existente na base de dados. A distancia Eucli-
diana é utilizada para medir as semelhancas entre as caracteristicas, sendo que o escritor
que tiver a distancia minima é considerado o autor do bloco de texto.

Os resultados relatados em [SBT98] verificaram que as caracteristicas de Gabor (MGF)
permitiram uma taxa de acerto significativamente mais elevada do que a matriz de co-
ocorréncias de tons de cinzento (GSCM). A nivel de classificadores, o classificador WED

revelou-se bem mais eficaz na classificagdo do que o classificador K-NN.
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2.4.3 Identificacao de Assinaturas Utilizando Pontos de Interesse

Muitos dos métodos de andlise de assinaturas sdo baseados em caracteristicas como a
forma ou a andlise de determinados pontos criticos na assinatura. Contudo, nos tltimos
anos tem-se desenvolvido algum trabalho no sentido de identificar assinaturas através
da textura. O trabalho apresentado em [rui08] comprovou, mais uma vez, ser possivel
efectuar autenticacdo de assinaturas através de caracteristicas de textura como o caso da
técnica SIFT.

Os autores da proposta descrita em [rui08] defendem que as SIFT tém uma boa perfor-
mance na extrac¢do de caracteristicas e no reconhecimento de objectos, contudo afirmam
que o método de matching apresentado por Lowe é ineficiente a eliminar falsos matches.
Baseiam a sua afirmacdo no facto do método apresentado por Lowe possuir a limitagdo
de usar apenas uma simples fase de rejeicdo baseada em hipodteses probablisticas, o que
ndo é suficiente para reduzir os falsos positivos. Face a esta conclusdo decidiram utilizar
um método de matching apresentado por Loncomilla e Ruiz-del-Solar (L&R) no trabalho
descrito em [LdS06]. Esse método engloba uma fase de rejeicdo rdpida baseada em hipé-
teses probablisticas, uma fase de verificagdo da correlagdo linear, uma fase de verificacao
da distor¢do geométrica, uma fase de verificagdo da correlagdo entre os pixels, um proce-
dimento de transformacédo de fusdo, o uso do algoritmo RANSAC [FB81] e um teste de

restri¢cdes semi-local para eliminar os falsos matches.

Figura 2.12: Pontos de interesse extraidos nas assinaturas [rui08].

Depois de extraidos os descritores utilizando o método SIFT (ver figura 2.12), procede-
se a aplicagdo do método L&R referido anteriormente para matching de pares de assina-
turas. Um dos problemas na autenticagdo de assinaturas é a distor¢do ndo linear nas
imagens das assinaturas, o que afecta razoavelmente o processo de matching. Contudo
este método é suficientemente robusto quanto a isso, podendo verificar-se isso pela ima-

gem 2.13 que apresenta o matching entre pares de assinaturas.

Figura 2.13: (a)-(d) Matches entre pares de assinaturas [rui08].
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Ap6s aplicagdo do matching a assinaturas em que a qualidade se alterava significati-
vamente (por exemplo, através de mudangas na posi¢do ou orienta¢do), verificou-se que
o numero de falsos matches era elevado. Para colmatar este problema os autores deste
trabalho utilizaram um classificador estatistico Naive Bayes [Zha04] ap6s o processo de
matching. Este classificador foi treinado utilizando um conjunto de 12 caracteristicas,
destacando-se de entre elas o nimero de matches entre as assinaturas e o tempo de pro-

cessamento do matching como medida da complexidade do matching.

Os resultados relatados em [rui08] revelam potencial para validagdo de autenticidade
utilizando caracteristicas de textura como é o caso das SIFT. Contudo, entre as assinaturas
verdadeiras e falsificagdes feitas por profissionais ndo foi possivel retirar ainda resultados

positivos, sendo um dos grandes desafios ainda em aberto.

De forma semelhante foi também aplicado um classificador Naive Bayes no trabalho
descrito em [KSX04], sendo este baseado em caracteristicas geométricas da assinatura e

tendo revelado resultados significativos na autenticagao de assinaturas.

2.4.4 Classificacdo de Assinaturas através de SVMs

Os métodos de andlise de assinaturas apresentados anteriormente diferem principal-
mente nas caracteristicas extraidas das assinaturas, algo que foi importante realgar. Con-
tudo, a nivel da classificagdo de assinaturas é possivel enunciar alguns métodos cujo
algoritmo de classificagdo importa referir. Em [BC97] é apresentado um trabalho onde
a andlise de assinaturas segue o processo habitual de um algoritmo de classificagdo. A
extraccdo de caracteristicas tem em conta as caracteristicas geométricas da escrita, sendo
extraidos um conjunto de pontos da assinatura. Em termos de classificagdo, é utilizado
um conjunto de classificadores conjugados sendo estes classificadores representados por
varias redes neuronais feed-forward. De forma semelhante no trabalho apresentado em

[HY97] é também efectuada classificacdo utilizando redes neuronais.

Além de um sistema de classificacdo organizado em redes neuronais, é também pos-
sivel efectuar a classificacdo utilizando Support Vector Machines (SVMs). No trabalho
apresentado em [OSK05], as SVMs sdo utilizadas para efectuar a classificagdo de assina-
turas em trés grupos: random, falsificagdes geradas sem qualquer conhecimento da forma
ou contetddo da assinatura original; simple, falsificagdes construidas conhecendo o nome
do detentor da assinatura, mas ndo a forma; e por fim skilled, geradas por pessoas ten-

tando copiar o melhor possivel a assinatura original.

O sistema apresentado em [OSK05] segue vdrias fases: pré-processamento dos dados,
extracgdo de caracteristicas e classificacdo das assinaturas. A fase de pré-processamento
engloba eliminacdo do fundo da imagem, redugdo do ruido, normaliza¢do da largura e

uma fase de thinning da mesma.
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24.4.1 Extraccao de Caracteristicas

As caracteristicas extraidas sdo caracteristicas globais, mdascara e grelha (ver figura 2.14).
As caracteristicas globais fornecem informacdo acerca de casos especificos da forma da
assinatura. Sao elas as seguintes: drea da assinatura, relagdo altura-largura, histograma
horizontal maximo e histograma vertical maximo, centro horizontal e vertical da assi-
natura, niimero local maximo da assinatura e os pontos de contorno da assinatura. As
caracteristicas mdascara fornecem informacgdo acerca das direc¢des das linhas da assina-
tura. As caracteristicas de grelha fornecem uma informagdo geral acerca da aparéncia da

assinatura.
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Figura 2.14: Extracgdo de caracteristicas: (a) pré-processamento (b) altura (c) histograma
vertical maximo (d) histograma horizontal maximo (e) centro horizontal (f) centro verti-
cal (g) nimero local horizontal méximo (h) ntimero local vertical méximo (i) pontos de
contorno (j) caracteristicas de grelha [OSKO05].

2.4.4.2 Treino e Teste do Classificador

A classificacdo pretendida é um problema multi-classe, contudo devido ao facto das SVM
suportarem apenas duas classes foi necessdrio combinar varias SVMs de duas classes (ver
figura 2.15) através de uma técnica designada one-against-all [GGL'03]. Para treino do
classificador utilizou-se varias assinaturas pertencentes a cada uma das classes, sendo
que foram também testadas varias fungdes kernel (linear, polinomial, fun¢do de base ra-
dial e sigmoide). Os testes com as vdrias configura¢des do classificador revelaram que os
melhores resultados foram obtidos utilizando a funcao de base radial.

O classificador foi testado tendo como entrada um conjunto de assinaturas verda-
deiras e falsas, calculando-se depois a taxa de acerto do classificador em distinguir as
duas classes. Para comprovar a eficicia deste classificador comparou-se ainda este mé-
todo com um classificador utilizando redes neuronais (ANN). Os resultados relatados
em [OSKO05] mostram a eficicia deste classificador, sendo isso visivel pela imagem 2.16.

Continuando a temaética da classificacdo de assinaturas utilizando SVMs, de referir
um trabalho de investigagdo no qual sdo comparadas duas técnicas de classificagdo com
vista a verificacdo de autenticidade de assinaturas [JBS05]. Nesse trabalho é efectuada
uma comparagdo entre um método de classificagdo utilizando SVMs e outro utilizando
Hidden Markov Models (HMM), uma técnica estatistica. Em todos os testes efectuados

sobre vérias assinaturas utilizadas (quer para treino quer para teste), a classificagdo com

24



2. TRABALHO RELACIONADO

2.5. Aquisicao e Anadlise de Imagens Hiperespectrais
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Figura 2.15: Estrutura da SVM cons-

truida [OSKO05].

método [OSKO05].

Figura 2.16: Resultados de aplicagdo do

SVMs permitiu obter melhores resultados do que a classificagdo com HMM, revelando
assim que esta poderd ser uma técnica promissora para revolver alguns dos problemas
de autenticacdo de assinaturas.

Por fim, importa ainda real¢ar um outro trabalho de investigacdo [KY05] onde a ve-
rificagdo de autenticidade de assinaturas é efectuada ndo s6 recorrendo a SVMs, mas
combinando estas com um classificador Naive Bayes e um classificador linear usado em
conjungdo com o método Principal Component Analysis (PCA) [Pea01].

2.5 Agquisicdo e Andlise de Imagens Hiperespectrais

Nesta seccdo irdo ser abordados alguns trabalhos nos quais se aplicaram métodos de
andlise de imagens hiperespectrais com vista a mapeamento de materiais. E feita também

uma introducdo sobre aquisi¢cdo de imagens hiperespectrais.

2,51 Agquisicao de Imagens Hiperespectrais

A aquisigdo de imagens hiperespectrais consiste no registo de imagens em vérias bandas
espectrais estreitas e continuas. Este processo é tipicamente tridimensional: duas dimen-
sOes espaciais e uma dimensao espectral (comprimentos de onda). Os sensores da caAmara
registam, em cada frame, as duas dimensodes espaciais enquanto que a dimensao espectral
é obtida por um varrimento sequencial.

O sistema multiespectral utilizado é constituido por cdmara digital CCD monocro-
matica, controlada computacionalmente e integrada com um filtro sintonizével de cristal
liquido, LCTF (Liquid Crystal Tunable Filter), cuja transmitancia espectral pode ser con-
trolada electronicamente. Entre a cdmara e o filtro encontra-se uma objectiva fotografica.
A frente do LCTF encontra-se um filtro de interferéncia que bloqueia os infravermelhos
(IV). A cena que se pretende registar é colocada paralelamente ao CCD, iluminada por
trés lampadas Solux (ver figura 2.17) [dAeTdC04].
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Figura 2.17: Esquema do sistema de captagdo de dados. (c1) controlo digital do filtro, (c2)
controlo analégico do filtro (¢3) controlo do shutter e tempo de exposicao (c4) sinal digital
da imagem [dAeTdC04].

Um computador pessoal (PC), com placa de aquisi¢do digital de imagens, permite
a aquisi¢do dos dados, registando-os como ficheiros de imagem. O software utilizado
sintoniza o filtro e cria a matriz de tempos de exposigdo, isto é, determina o tempo de
exposi¢do para cada comprimento de onda; esta matriz é determinada de modo a que o

valor méximo do sinal do pixel seja inferior ao valor de saturacdo do sensor da camara.

2.5.2 Objectivos para Visualizacao de Imagens Hiperespectrais

A visualizagdo de imagens hiperespectrais tem sido um dos grandes desafios ao longo
dos ultimos anos. Uma pergunta se coloca: como pode a informagdo contida numa ima-
gem hiperespectral ser apresentada de forma a ser interpretada pelos humanos sem re-
querer treino especifico para tal? Existe um conjunto de trabalhos de investigacdo que
tentam resolver a questdo anterior, apresentando varios métodos para a andlise de ima-
gens hiperspectrais, contudo cada caso especifico requer um método adequado de acordo
com o dominio e os agentes do dominio a que se destina. Os autores de [JG05] apresen-
tam um conjunto de indicagdes para construg¢do de um método adequado para visualiza-

¢do de imagens hiperespectrais. Entre essas indica¢des destacam-se:

1. Visualizagdo consistente: um espectro é sempre representado pela mesma cor de
modo a ser facilmente identificado ao longo de vérias imagens, facilitando assim a

sua comparacao;

2. Preservac¢ao do contetido da imagem: o contetido da imagem original deve ser

representado fielmente ao original, mantendo os contornos dos varios objectos;

3. Eficiéncia computacional: a visualizacdo deve ser mostrada rapidamente, permi-

tindo interactividade real-time.
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4. Pequenas diferencas efectivas: a visualiza¢do deve realgar as pequenas diferencas
entre espectros semelhantes permitindo, por exemplo, identificar pigmentos seme-

lhantes;

5. Visualiza¢do sem caracteristicas distractivas: a visualizacao deve minimizar as ca-

racteristicas que distraem o utilizador sem razdo aparente;

6. Paleta natural: a visualizagdo deve usar um conjunto de cores que é consistente
com a visualizagdo de imagens naturais, tirando partido do facto do ser humano

estar bem preparado para analisar cenas naturais;

7. Igual peso dos comprimentos de onda: todos os comprimentos de onde devem ter
igual peso na visualizagdo, funcionando assim o método para qualquer ntimero de

bandas e sendo independente do intervalo de frequéncias.

As indicagbes enunciadas servirdo assim de objectivos de aceitagdo para os métodos
construidos ao longo do desenvolvimento, auxiliando no caminho a seguir ao longo do

mesmo.

2.5.3 Visualizacdo de Imagens Hiperespectrais Através do Mapeamento de
Trés Comprimentos de Onda

Um dos métodos de visualizagdo recorre ao mapeamento de trés comprimentos de onda
do cubo hiperespectral em cada um dos canais RGB. Em [TKDOO03] é apresentado um
trabalho de investigagdo onde se seleccionou trés bandas igualmente espacadas, sendo o
valor de reflectancia de cada pixel o valor de cada um dos canais RGB respectivamente.
As bandas escolhidas devem cobrir a maioria do espectro de cada pixel e devem ser mi-
nimamente correlacionadas devido a sua separagdo espectral.

As bandas escolhidas pretendiam realcar a absorgdo em particular do mineral kaoli-
nite. O mapeamento obtido (ver figura 2.18) destaca algumas caracteristicas da imagem
e segmenta a imagem em regides com diferentes materiais. Contudo existe um enorme
numero de possibilidades para mapear trés bandas especificas nos canais (R,G,B). O es-
quema de cores mudara para cada uma das configuragdes, ndo existindo a priori forma

de identificar qual a intensidade de cor em que um determinado material serd mapeado.

Figura 2.18: Mapeamento de dois conjuntos diferentes de comprimentos de onda nos
canais RGB [TKDOO03].
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2.5.4 Visualizacdo de Imagens Hiperespectrais Principal-Components-Based

Apesar do método anteriormente descrito ser utilizado em situa¢des pontuais para iden-
tificar a presenca de determinados elementos numa imagem hiperespectral, existem al-
guns métodos mais complexos para efectuar uma andlise visual do contetido de uma
imagem hiperespectral. O método Principal Components Analysis (PCA) [Pea01] tem
sido aplicado ao longo dos anos na andlise de imagens hiperespectrais. O PCA é efec-
tivo a comprimir informagdo em conjuntos de dados multivariados através do calculo
das projec¢des ortogonais que maximizam a quantidade de variancia dos dados. E tipi-
camente efectuado através da decomposicdo dos vectores préprios da matriz de covari-
ancia da dimensao espectral no cubo hiperespectral. No caso de imagens hiperespectrais,
este método é utilizado para condensar a informagdo de um espectro num conjunto mais

pequeno de varidveis.

2.5.4.1 Principal Components Analysis (PCA)

Quando aplicado na decomposi¢do de imagens hiperespectrais, este método pode ser
também designado por Multiway-PCA [JAMBO08]. Antes da aplicagdo do método é ne-
cessdrio efectuar o unfold do cubo hiperespectral de modo obter-se uma matriz, em que o
nimero de linhas da matriz é o nimero de pixels da imagem e o ntiimero de colunas é a

dimensao do espectro. A figura 2.19 mostra os passos até a aplicacdo do método.

(a) PCA, CLS and MCR-ALS image treatment for two components

o A

=1 X(MNxA)

X MxNx Y ———
PCA CLS and MCR-ALS
A A
Z% — _H B
= =

X=TPT X=CSsT

Re-fold Re-fold

PC1 and PC2 SCORES surfaces Relative concentration surfaces for
component 1 and 2

Figura 2.19: Aplicacdo de diferentes algoritmos a imagens hiperespectrais (a) PCA, CLS
and MCR-ALS [JAMBO8].
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O PCA decompde a matriz X da seguinte forma:

X =TPT +E 2.1)

onde T (MN x F) é a matriz de scores, P (A x F) é a matriz de loadings e E (MN x \)
representa a matriz de residuos para os F componentes principais.

Uma abordagem tipica é a apresentacdo de alguns dos scores em imagens pseudo-
cor através do mapeamento dos trés primeiros scores nos canais RGB. As escolha dos
primeiros scores prende-se com o facto de que estes estdo organizados em termos de re-
presentagdo da variabilidade dos dados decrescente. Isto é, por exemplo, os primeiros
trés scores produzidos representam aproximadamente 95% da variabilidade dos dados.

No estado da arte existe uma quantidade significativa de trabalhos que recorrem a
aplicagdo do PCA para andlise de imagens hiperespectrais. Normalmente as imagens
hiperespectrais sdo obtidas através de imagens de satélite, sendo depois feita uma ané-
lise do contetido da imagem. Em [JAMBOS] sdo apresentados alguns dos métodos para
andlise de imagens multivariadas, destacando-se o PCA e alguns algoritmos de clustering
como o K-Means. Em [TKDOO03] descreve-se a aplicagdo do PCA com vista ao mapea-

mento de materiais semelhantes (ver figura 2.20).

Figura 2.20: Imagens pseudo-cor obtidas através do mapeamento directo dos scores nos
canais (R, G, B). (a) (P1, P2, P3) (b) (P2, P2, P3)[TKDOO3].

Na proposta descrita em [TKDOO03] a destacar ainda a utilizagdo de scatter-plots para
identificar pixels com materiais semelhantes, tal como a construcdo de imagens pseudo-
cor com o mesmo fim. No artigo [JG05] sdo analisadas as vantagens e desvantagens da
aplicacdo do PCA para fins de visualizagdo. Além disso, os autores deste dltimo traba-
lho apresentam também um novo método de visualiza¢do (Spectral Weighted Envelopes)
baseado na percepgdo da cor pelo olho humano. No trabalho descrito em [ZMMO06] os
autores optaram por fazer uma comparagdo entre a aplicagdo do PCA e um método se-
melhante designado por Independent Component Analysis (ICA) [CS93] para efeitos de
visualizagdo. Também efectuaram o mapeamento em diversos espagos de cor, ndo se
restringindo apenas ao espaco RGB. Outro dos trabalhos onde se pode encontrar uma
comparagdo semelhante é em [ZVC11].
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2.5.5 Visualizacdao de Imagens Hiperespectrais Através de Classificacio Su-
pervisionada

Os dois métodos apresentados constituem alternativas para efectuar o mapeamento de
materiais ou para identificar de regides de cor semelhantes. Contudo, devido ao facto de
ndo se conhecer a priori a cor com que determinado material ird ser representado é dificil
a interpretacdo e andlise visual. Face a esta desvantagem, surgiram intimeros trabalhos
onde o mapeamento de materiais é feito através de um algoritmo de classificacdo. A clas-
sificacdo supervisionada Spectral Angle Mapper (SAM) [YGB92] tem-se afirmado como
um dos principais métodos de classificagdo nesta area. Além do SAM, existem ainda ou-
tras técnicas utilizadas em alguns trabalhos de investigacdo com vista a classificagdo que
se verificaram ndo ser tdo eficazes, destacando-se o uso da distdncia Euclidiana [HR04]

ou da Spectral Correlation Similarity [HR04] como métricas de deciséo.

2.5.5.1 Spectral Angle Mapper (SAM)

O SAM é um método para comparacado rapida entre um espectro de teste e um espectro
de referéncia. Normalmente descreve-se como uma técnica para classificagdo espectral
que usa um angulo n-dimensional para efectuar o match entre o espectro de um pixel e
os espectros de referéncia. Este método determina a similaridade espectral através do
angulo entre os espectros, tratando-os como vectores n-dimensionais num espago com
dimensionalidade igual ao nidmero de bandas. Os espectros de referéncia sdo normal-
mente adquiridos a partir do cubo hiperespectral em estudo, contudo podem também
ser obtidos em laboratério ou através de medi¢des no contetido da prépria cena. Angu-
los pequenos entre dois espectros indicam alto grau de similaridade. O angulo calculado
é invariante a mudangas de iluminagdo pois ignora o facto de um espectro ser o resultado
de um outro multiplicado por uma constante, assim como ndo tem em conta os compri-

mentos de cada um dos vectores. Este é obtido através da seguinte férmula:

[ az
@ = cos <ua|ua|> 22)

2.5.5.2 Classificacdo Supervisionada

Diversos trabalhos recorreram a utilizagdo do SAM devido ao seu elevado desempenho
em identificar espectros de materiais desejados. Todavia, a constru¢gdo de uma base de

dados de referéncia é um dos passos mais importantes no processo de classificagdo.

Construc¢do da Base de Dados A construgdo da base de dados é muito importante pois
o resultado da classificagdo vai depender directamente da qualidade dos espectros de
referéncia. Estes podem ser obtidos em laboratério ou em amostras da cena contida na
imagem hiperespectral, mas na maioria dos casos sdo obtidos através de amostragem

da imagem hiperespectral em estudo. Assim garante-se que os espectros de referéncia
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possuem as mesmas condi¢des de ruido e iluminagdo que os espectros de teste, sendo o
ruido um factor importante quando se compara espectros captados por instrumentos di-
ferentes. No trabalho descrito em [PWLS07] pretendia-se identificar zonas contaminadas
em carcagas de frangos. A base de dados foi construida a partir de regides de interesse de
aproximadamente 50 pixels, identificando-se uma regido para cada um dos contaminan-
tes. Depois o espectro médio foi calculado para cada regido obtendo-se assim o espectro
de referéncia para cada contaminante. A necessidade de calculo do espectro médio surge
pelo facto de ao longo de uma superficie com o mesmo material existir uma variabili-
dade significativa no espectro, sendo isso eliminado pelo espectro médio [MMS03]. A
semelhanga do método anterior, também nos trabalhos [GBHDO04, 22604, SR02] a base
de dados é construida através de amostragem de pequenos pontos ou zonas na propria
imagem hiperespectral em estudo.

Construcdo do Classificador A classificagao descrita em [GBHDO04] é efectuada seguindo

0s seguintes passos:

1. Para cada pixel da imagem hiperespectral, calculou-se o angulo entre o espectro
desse pixel e cada um dos espectros de referéncia contidos na base de dados;

2. Atribuiu-se ao pixel a label correspondente ao material com o menor dngulo espec-
tral de entre os presentes na base de dados. Por vezes define-se um threshold como
medida para um pixel pertencer a um determinado material. Isto é, se o dngulo es-
pectral minimo for abaixo do threshold, entdo o pixel pertence a esse material. Caso

contrério é lhe atribuida a etiqueta de unclassified por exemplo.

231000 234000 237000

it o 2
23000 231000 234000 237000

D - Output Legend

HMUnclassified

M Basic intrusions Mlron caps

Sandy loams Carbonates
M Acidic intrusions M Vegetation
Quaternary deposits Schist

Figura 2.21: Classificagdo de uma imagem hiperspectral com a respectiva legenda de
cores [GBHDO04].
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Para construir uma representacgdo visual consistente basta apenas associar uma cor a
cada um dos espectros de referéncia, sendo depois cada pixel representado pela cor do

material a que foi atribuido. Um exemplo disso € a figura 2.21.

2.5.6 Visualizacdo de Imagens Hiperespectrais Através de Classificacio Nao-
Supervisionada

O mapeamento de materiais numa determinada cena pode ser efectuado de uma forma
mais automatica face ao método anterior, designando-se assim por classificagdo nao-
supervisionada. No método anterior, o utilizador deve fornecer um conjunto de espectros
de referéncia de modo a construir uma base de dados para treino do classificador. Neste
caso, a classificagdo segue um processo mais automatico, ndo sendo necessario construir
uma base de dados para treino. O agrupamento de pixels com o mesmo material é feito
recorrendo a alguns dos métodos de clustering como o caso do K-Means. O K-Means é
um método para agrupamento de dados, sendo normalmente a distancia Euclidiana a
principal métrica utilizada para agrupar dados semelhantes. Nos trabalhos descritos em
[SMG99, SR02], o K-Means foi combinado com o Spectral Angle Mapper devido ao seu
elevado desempenho em identificar espectros com caracteristicas semelhantes.

O K-Means associado ao SAM tem revelado resultados positivos, contudo existem
dois problemas inerentes ao mesmo. Em primeiro lugar, surge o problema da defini¢do
do nuimero de clusters para a andlise de uma determinada cena, sendo o namero de clus-
ters fundamental pois representa o niimero de materiais a mapear. Em segundo lugar, ndo
existe forma a priori de identificar que material ird ser mapeado em cada um dos clusters.
Para resolver este problema, o trabalho descrito em [SMG99] efectuou uma projecgdo de
cada cluster num conjunto de espectros de referéncia. Ou seja, definiu-se um conjunto
de espectros de referéncia, efectuou-se o clustering com um determinado ntimero de clus-
ters (nimero de clusters elevado permite uma melhor eficiéncia) e por fim, para cada um
dos clusters, identificou-se o espectro de referéncia mais semelhante (utilizando o SAM),
sendo esse o material que o cluster representa. Este método pode ser utilizado com vista
a mapeamento automédtico de materiais, contudo devido aos problemas decorrentes do

método para fins de visualizagdo este acaba por se tornar menos automatico.

2.6 Analise de Imagens Hiperespectrais em Obras de Arte

Esta secgdo aborda alguns dos trabalhos de investigagdo onde se efectuaram andlises de
obras de arte a partir do processamento de imagens hiperespectrais adquiridas sobre
pinturas.

2.6.1 Identificacao de Materiais em Obras de Arte

Identificar os materiais de uma determinada pintura é um passo crucial no processo de

conservac¢do. Quando o objectivo é preparar um plano de intervencdo, é fundamental
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saber que problemas o restaurador vai encontrar, aplicando-se a mesma ideia a validacdo
de autenticidade. Para identificacdo dos materiais numa pintura o método mais popular
¢ a andlise de micro-amostras da camada da pintura. Contudo existe o problema deste
ser um método invasivo e da andlise ser apenas num ponto especifico, ndo sendo gene-
ralizada para a sua vizinhanga. Para colmatar estes problemas existe um conjunto de
alternativas nao invasivas, tal como a anélise com raios-X de fluorescéncia (XRF), as ca-
maras hiperespectrais ou a espectroscopia Raman. A ideia base destes métodos é o facto
de inferirem dados da imagem explorando o facto dos materiais reflectirem, absorve-
rem e emitirem radiagdo electromagnética que depende directamente da sua composicao
molecular.

O trabalho apresentado em [PDMDRPO08] tira partido de alguns dos métodos ndo
invasivos. O objectivo principal do trabalho era efectuar o clustering de pixels que apre-
sentassem semelhancas a nivel da reflectancia, da absorc¢do e da emissdo de radiacao elec-
tromagnética. Na prdtica, o pretendido seria distinguir pixels com a mesma informacao
espectral, o que significa materiais semelhantes. Destacando assim materiais semelhan-
tes poderia realgar dreas onde houve um retoque da pintura ou areas com o material
original. Um dos pontos a destacar no trabalho referenciado é o facto do algoritmo cons-
truido aceitar trés tipos de dados captados com instrumentos diferentes: (1) reflectancia
visual, adquirida entre 400 e 750 nm com espagamento de 50 nm (VIS), (2) reflectancia
por infravermelhos (IR), captada entre 800 e 1100 nm com espagamento 50 nm , (3) Ban-
das visiveis UV captadas com um filtro UV entre 400 e 750 nm com espagamento de 50
nm (UV).

2.6.1.1 Métricas para Comparacio de Informacao Espectral

Os autores de [PDMDRPO08] utilizaram vérias técnicas para comparacdo de informacao
associada a cada pixel: Spectral Angle Mapper (SAM) e a distancia Euclidiana (ED), am-
bas métricas deterministicas; distdncia de Kolmogorov-Smirnov (KSD) e a Spectral Infor-
mation Divergence (SID), ambas medidas probabilisticas. Tanto o Spectral Angle Mapper
como a distancia Euclidiana ja foram abordados no capitulo anterior.

2.6.1.2 Classificacio Baseada em Informacao Espectral

O método apresentado em [PDMDRPO08] baseia-se na metodologia de classificagdo efec-
tuada de forma supervisionada. Isto é, também neste caso se definiu uma base de dados
com espectros de referéncia construida por alguns peritos em arte, contendo assim vérias
amostras de materiais identificdveis nas pinturas em andlise. O classificador foi cons-
truido em duas fases: uma fase de testes e uma fase de aplicacdo do algoritmo a obras de
arte.

Os testes relatados em [PDMDRP08] permitiram tirar duas conclusées. Em primeiro
lugar, as técnicas SAM e SID permitiram obter resultados mais consistentes do que as

restantes duas técnicas, existindo também a vantagem que a defini¢do de um threshold
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sobre uma destas métricas é independente do material analisado. A segunda conclusao
surge pelo facto de que o desempenho alcangado é mais elevado quando se combina
a informacgdo no esquema VIS + UV, sendo o desempenho mais baixo sempre que se
considera a informagdo IR. Isto é facilmente explicdvel pelo facto de cada amostra ser
proveniente de uma pintura que por norma possui uma estrutura em camadas, havendo
a camada de prepara¢do, a camada dos materiais e a camada dos 6leos por exemplo,

sendo as caracteristicas dessas camadas captadas pela anélise IR.

Ap0s as conclusoes retiradas dos testes anteriores procedeu-se a aplicagdo do método
numa obra de arte com o objectivo de identificar por exemplo o material lapis lazuli (ver
figura 2.22). Na imagem pode ver-se que uma zona que deveria ter sido classificada
como lapis lazulli ndo foi identificada como tal. Isto acontece porque a zona em questdo
(na parte inferior da imagem) foi restaurada e devido a esse factor a sua reflectancia ndo
se assemelha a do material original lapis lazulli. Confirmou-se assim a potencialidade do
método para extensdo da andlise pontual para uma andlise na vizinhanga de um determi-
nado ponto com o intuito de efectuar um mapeamento dos materiais efectivo. Portanto,
a semelhanca da imagem apresentada, serd possivel efectuar a segmentacdo pretendida
para cada um dos materiais presentes na pintura e com a respectiva amostra.

(a) (b)

Visible Reflectance Near Infrared Reflectance UV Induced Visible Band Fluorescence
0.3 0.3 0.3
0.2 0.2 0.2
0.1 0.1 T_,T_T__I_T_T_T 0.1
q W 0 Q 4/1/*/}\*\*\«——;
_0'1400 500 600 700 ol 800 900 1,000 1,100 _0'1400 500 600 700

(c)

Figura 2.22: (a) A vermelho os pixels classificados como lapis lazuli (configuragdo VIS +
UV). (b) A vermelho os pixels classificados como lead-tin yellow e lead white. (c) Exemplo
de espectros adquiridos com cada um dos instrumentos [PDMDRP08].
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2.6.2 Mapeamento e Identificacdo de Materiais Utilizados por Picasso

O trabalho apresentado em [DZT+10] descreve cada um dos métodos de aquisigéo da re-
flectancia dos materiais existentes numa cena. Entre os métodos enumere-se: Hyperspec-
tral Cameras, Luminescence Imaging Spectroscopy, Fiber-Optic Reflection Spectrometer
(FORS), Polarized Light Microscopy, X-ray Fluorescence Spectrometry (XRF) e Scanning
Electron Microscopy—Energy Dispersive Spectrometry. Os métodos enunciados foram
utilizados para adquirir o conjunto de dados necessério para andlise. Esses dados con-
sistiam em duas imagens, uma hiperespectral e outra de infravermelhos, adquiridas na
pintura Harlequin Musician do pintor Pablo Picasso, sendo depois combinadas numa tinica
imagem contendo 260 comprimentos de onda (entre 441 e 1680 nm) e posteriormente
processadas por algoritmos geométricos convexos.

Apbs a construgdo do cubo da pintura procedeu-se a uma redugdo do ruido atra-
vés de um conjunto de normas. O processamento do cubo ja tratado foi efectuado utili-
zando um programa de processamento de imagens espectrais designado ENVI?. Na ca-
deia de processamento do cubo espectral, um conjunto de passos foram tidos em conta.
Em primeiro lugar calcularam-se as imagens préprias usando o método Minimum Noise
Fraction (MNF). Em seguida, calculou-se o indice de pureza do pixel e em tltimo lugar,
utilizou-se o ENVI Nd visualizer para encontrar a base de dados de espectros de referén-
cia através de clustering. Para garantir que os espectros de referéncia descrevem bem a
superficie da pintura, utilizou-se 0o SAM para mapeamento dos materiais de acordo com

os espectros de referéncia encontrados (ver figura 2.23).
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Figura 2.23: (Esquerda) Imagem da pintura Harlequin Musician. (Centro-Esquerda) Cubo
hiperespectral e clustering de pixels. (Centro-Direita) Espectro dos materiais que consti-
tuem a base de dados. (Direita) Mapeamento dos materiais. [DZT+10]

Apés o mapeamento anterior, utilizou-se o método Luminescence Imaging Spectros-
copy para adquirir um novo cubo espectral no intervalo de frequéncias entre 650 e 900
nm com espacamento 50 nm. Esta técnica permite identificar principalmente tons de

amarelo, laranja ou vermelho. O mesmo tipo de processamento do cubo anterior foi

Mttp://www.exelisvis.com/ProductsServices/ENVI.aspx
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também aplicado neste caso, revelando-se também uma eficcia generalizada no mapea-

mento dos diferentes materiais (ver figura 2.24).

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1F

I I 0.0E E
700 750 800 850 900 450 650 850 1050 1250 1450 1650
Wavelength (nm) Wavelength (nm)

150 + 1

100t 1

Intensity (A.U.)
(42}
o

Reflectance Factor

Figura 2.24: (A) Imagem de luminescéncia infravermelhos. (B) Mapeamento dos espec-
tros de emissdo primadrios. (C) Imagem da pintura Harlequin Musician. (D) Mapeamento
dos espectros de referéncia que sdo luminescentes no cubo hiperespectral. Em baixo, os
espectros obtidos utilizando Luminescence Imaging Spectroscopy e Hyperspectral Ca-
mera [DZT+10].

Por fim, efectuou-se a atribuicdo de cada um dos espectros encontrados de forma au-
tomatica através de clustering a cada um dos materiais puros utilizados pelo pintor. Esta
atribuicdo revelou vdrios aspectos. Em primeiro lugar, é possivel concluir que os mate-
riais puros utilizados na construgdo da pintura em andlise podem ser mapeados e iden-
tificados utilizando a andlise de imagens hiperespectrais. Complementando os dados de
reflectdncia com a Luminescence Imaging Spectroscopy e a andlise pontual XRF condu-
ziu a um desempenho significativo na atribui¢do dos materiais, a nivel de mapeamento e
identificacdo. Os resultados obtidos no trabalho descrito em [DZT*10] revelaram ser sig-
nificativos ao ponto de se considerar uma técnica para efectuar o mapeamento efectivo

de materiais.

2.7 Discussao

Os trabalhos descritos neste capitulo ilustram o estado da arte associado ao tema da dis-
sertagdo. Esta seccdo surge pela necessidade de efectuar uma comparagdo entre algumas
das técnicas ou métodos apresentados anteriormente. A dissertagdo divide-se em duas
partes que incidem sobre o mesmo dominio, anélise de obras de arte.

A primeira parte consiste na andlise das imagens digitais de assinaturas, sendo as
primeiras trés sec¢des focadas na andlise de alguns dos métodos para processamento e
andlise de imagem. A seccdo 2.2 apresenta uma visdo geral de duas técnicas utilizadas
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para extraccdo de caracteristicas, assim como um método para organizagdo das mesmas.
Apesar de uma grande quantidade de trabalhos de investigacdo utilizar os filtros de Ga-
bor para extrac¢do de caracteristicas, neste caso devido as caracteristicas muito incons-
tantes das assinaturas (constantes variagdes de escala, rotagdo, translagdo e da geometria)
optou-se como técnica principal para extraccao de caracteristicas a SIFT pois é invariante
aos problemas anteriores. O Gabor permite uma anélise global da imagem, sendo as ca-
racteristicas extraidas a nivel global enquanto que as SIFT extraem um conjunto de carac-
teristicas locais, obtendo-se para cada imagem um conjunto de vectores de caracteristicas

que poderdo ser organizadas utilizando a técnica Bag-of-Features.

A seccdo 2.3 enuncia alguns dos trabalhos de investigacdo com vista a andlise de obras
de arte, destacando-se principalmente a validagdo de autenticidade e atribui¢do de autor
nos trabalhos descritos. Esta seccdo tem como principal objectivo estabelecer um contexto
para a respectiva dissertagdo ao nivel do trabalho ja realizado no mesmo dominio. A
maioria dos métodos apresentados efectua uma andlise da pincelada caracteristica do
pintor, normalmente realizada através de filtros de Gabor ou Gabor Wavelets, contudo

devido as razdes apresentadas no pardgrafo anterior, o Gabor foi preterido face as SIFT.

Ainda no ambito da primeira parte da dissertacdo surge a seccdo 2.4, totalmente de-
dicada ao relato de vérios trabalhos de investigagdo com vista a verificagdo de autenti-
cidade de imagens de assinaturas digitais. Pode-se encontrar uma enorme diversidade
de caracteristicas extraidas das assinaturas e também de classificadores utilizados. Ap6s
andlise do estado da arte, verificou-se que ndo existia uma ferramenta para validagao de
assinaturas de pintores, nem existia nenhuma ferramenta que conjugasse as SIFT com as
Support Vector Machines para classificagdo de assinaturas. Assim, surge o interesse em
desenvolver uma ferramenta que permita efectuar verificagdo de autenticidade e atribui-

¢do de autor de pinturas baseada nas caracteristicas da assinatura do pintor em questao.

A segunda parte da dissertagdo consistia no mapeamento dos materiais de pinturas
através da andlise de imagens hiperespectrais. A nivel do trabalho relacionado destacam-
se duas seccOes, 2.5 e 2.6. A seccdo 2.5 pretende estabelecer um contexto para os da-
dos que se pretende analisar. Para contextualiza¢do, é descrita a forma como os dados
sdo captados e alguns dos métodos para andlise dos dados adquiridos. De real¢ar um
conjunto de objectivos para visualizagdo de imagens hiperespectrais descritos em 2.5.2,
sendo estes fundamentais no desenvolvimento da dissertagado. Inicialmente foram abor-
dados dois métodos em 2.5.3 e 2.5.4, sendo o segundo um método bastante utilizado
no estado da arte para andlise de imagens hiperespectrais. Contudo, devido ao facto
destes ndo permitirem atingir alguns dos objectivos considerados como indispensaveis
para constru¢do de um novo método foram preteridos. Caminhou-se assim no sentido
de alguns algoritmos de classificacdo, sendo que face aos resultados obtidos em varios
trabalhos de investigagdo com a técnica SAM, considerou-se que esta seria a principal

técnica a utilizar.

Por fim, a sec¢do 2.6 aborda a aplicagdo de imagens hiperespectrais na andlise de obras
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de arte, destacando-se a utiliza¢do de alguns dos métodos para andlise de cubos hiperes-
pectrais. Face aos trabalhos analisados verificam-se de facto mapeamentos de materiais
efectuados de forma efectiva, contudo pretende-se ir mais longe a nivel do mapeamento
de materiais através da constru¢do de um método mais robusto, para efectuar também
uma andlise ao nivel das misturas, algo em que o SAM é pouco vantajoso. Os métodos
anteriores revelaram algumas dificuldades a nivel da semelhanga de espectros de materi-
ais diferentes, ou seja, quando a curva espectral é semelhante em dois espectros mas estes
pertencem a materiais diferentes. O desenvolvimento da dissertagdo pretende resolver

este problema de forma a considerar estes casos no processo de mapeamento.

38



Analise de Obras de Arte

Este capitulo descreve o trabalho desenvolvido ao longo da dissertagdo com vista a reali-

zar a solugdo proposta.

3.1 Introducdo

Este capitulo encontra-se dividido em vdrias sec¢des de acordo com os objectivos defini-
dos. A figura 3.1 apresenta um diagrama estruturando todo o desenvolvimento da dis-
sertagdo. Neste diagrama é possivel visualizar as vdrias fases do desenvolvimento, assim
como o objectivo principal de todo o desenvolvimento, verificagdo de autenticidade e
atribuigdo de autor de pinturas. A primeira fase consiste na anélise das imagens digitais
de assinaturas, estando presente no diagrama no primeiro bloco, onde se pode destacar
a identificacdo de periodos de assinaturas e a construgdo de um sistema de classificacdo
de assinaturas em termos de atribuicdo e autenticidade. A segunda fase engloba a re-
construgdo parcial do classificador de pinturas baseado em caracteristicas de pincelada
com vista a integragao no sistema de classificagdo combinada de pinturas. A terceira fase,
representada pelo terceiro bloco engloba a andlise de imagens hiperespectrais, tendo sido
construidos vérios métodos para andlise de obras de arte. Construiu-se um método de
classificagdo recorrendo a uma base de dados interna, um método automaético de classifi-
cagdo, um método de classifica¢do recorrendo a uma base de dados externa e um método
para andlise de misturas e validagdo de autenticidade baseada na andlise dos materiais.
Por fim, surge o tltimo bloco onde se encontra o sistema combinado para verificagdo de
autenticidade e atribui¢do de pinturas baseado em vérios tipos de caracteristicas, quer se-
jam caracteristicas da pincelada do artista, quer caracteristicas das assinaturas do pintor

em andlise.
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3.2. Andlise de Assinaturas
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Figura 3.1: Diagrama do sistema desenvolvido para andlise de obras de arte.

3.2 Analise de Assinaturas

A andlise de assinaturas ndo consistiu no desenvolvimento de uma aplicagdo com uma
interface gréfica definida, mas sim no desenvolvimento de um conjunto de ferramentas
cujo maior interesse reside nos resultados produzidos. O pintor em estudo, Amadeo
de Souza Cardoso, utilizou um conjunto de assinaturas para autenticar alguns dos seus
quadros. O desenvolvimento foi efectuado sobre um conjunto de imagens digitais das

assinaturas existentes.

3.2.1 Pré-Processamento dos Dados

Inicialmente existiam 140 imagens de assinaturas pertencentes a Amadeo de Souza-Cardoso,
21 imagens pertencentes a outros pintores (entre eles, Almada Negreiros, Mario Eloy),
10 imagens de assinaturas falsificadas em meio laboratorial e 2 imagens de assinaturas
ainda por desvendar quanto a autenticidade. Verificou-se entdo uma escassez de dados
ao nivel de assinaturas de outros pintores, assim como também ao nivel das falsificagdes.
Para colmatar a falta de assinaturas de outros pintores, efectuou-se uma pesquisa online
de assinaturas de outros pintores. Deste modo foi possivel obter cerca de 56 assinaturas
de outros pintores, destacando-se Degas, Mir6, P. Cezanne, Magritte, entre outros. Ao
nivel das falsificagdes nao foi possivel obter mais dados.

Em primeiro lugar, redimensionaram-se todas as imagens de modo a que a compara-
¢do entre as mesmas fosse efectuada de forma equilibrada. Isto devido ao facto de existi-

rem imagens muito grandes com resolu¢ao 900x500 pixels e imagens muito pequenas em
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que a resolugdo era 150x100 pixels. Definiu-se um valor médio para a resolugdo (250x250
pixels) e converteram-se todas as imagens de acordo com esse valor sempre mantendo o
aspect ratio (relagdo entre a altura e a largura da imagem) da imagem.

Ao extrair as caracteristicas utilizando a SIFT, verificou-se que devido a textura bas-
tante irregular dos quadros onde as assinaturas estavam contidas, grande parte das ca-
racteristicas era proveniente do fundo da imagem e ndo do contetido da assinatura (ver
figura 3.2, (a)). Para colmatar esse aspecto, surgiram duas hipéteses: efectuar a extrac-
¢do das SIFT em pontos regulares; ou tentar extrair o background das imagens de alguma
forma de modo a eliminar as caracteristicas provenientes do mesmo. Devido a constante
rotacdo e translagdo nas imagens, seria praticamente impossivel definir um conjunto de
pontos que capturassem as caracteristicas de igual modo em todas as assinaturas. Assim

optou-se por se proceder a extrac¢do do fundo da imagem.
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Figura 3.2: Extraccdo dos pontos de interesse utilizando a SIFT. (a) Aplicadas & imagem
original. (b) Aplicadas a imagem ap6s aplicagdo da extracgdo do background.

A extracgdo automatica do fundo da imagem seguiu os seguintes passos:

1. A imagem da assinatura é convertida do espago de cor RGB para uma imagem
numa escala de cinzentos.

2. A imagem é convertida em valores bindrios 0 e 1, separando a assinatura do fundo.
Para converter uma imagem em tons de cinzento para uma imagem bindria, pri-
meiro é necessdrio definir um threshold para que todos os pixels sejam mapeados
nos valores 0 ou 1 de acordo com esse valor. Neste caso utilizou-se o0 método de
Otsu [Ots79] para encontrar o valor do threshold. Este método calcula o threshold
global para uma imagem que minimiza a variancia intra-classe entre os pixels pre-
tos e brancos. Apds a obtengdo do threshold, aplicou-se uma fungdo que substitui
todos os pixels da imagem com uma luminancia maior do que o threshold pelo valor
1 (branco) e substitui todos os outros pixels com o valor 0 (preto). Assim obteve-se
uma imagem apenas com valores de 0 e 1 (ver figura 3.3).

41



3. ANALISE DE OBRAS DE ARTE 3.2. Andlise de Assinaturas

Figura 3.3: Exemplos de imagens bindrias obtidas ap6s o processo de segmentacao.

3. Apo6s a obtencdo da imagem bindria surgiu o problema de identificar a codificacdo
que correspondia ao contetido da assinatura e do background de uma forma automa-
tica, se 0 ou 1. Face a dificuldade em encontrar uma condicéo eficaz, considerou-se
que o valor dominante representava o fundo pois na grande maioria das imagens o
fundo era o elemento mais presente. Assim, para cada imagem procedeu-se a iden-
tificacdo do valor dominante (0 ou 1), e selecciona-se todos os pixels com o valor
oposto que modelariam o contetido da assinatura. Ap6s a identificagdo dos pixels
pretendidos, seleccionou-se cada um desses pixels na respectiva imagem em tons
de cinzento. Esta condicdo nao foi eficaz em alguns casos pontuais onde a assina-
tura era o elemento dominante da imagem, sendo necessdrio forgar o algoritmo a
escolher um dos valores como dominantes para estes casos. O resultado pode ser
comprovado na figura 3.2, (b).

Figura 3.4: Extracgdo dos background da imagem. (a) Resultado da extrac¢do automadtica.
(b) Resultado da extraccdo manual.

Apesar da eficdcia do método anterior ter sido elevada, em casos onde a assinatura se
confundia com o fundo, teve de se recorrer a um método bem menos automatico, sendo
necessario utilizar uma ferramenta de edigdo de imagem para extrair o restante fundo
manualmente. Este foi um processo demorado de modo a que a extrac¢dao do fundo ndo

afectasse o contetido da assinatura. O resultado pode comprovar-se na figura 3.4, (b).
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De referir que devido a fraca qualidade das imagens e a ineficiente extracgdo do fundo
em alguns casos, tanto de forma automatica como de forma manual, algumas assinaturas
foram excluidas do estudo pois a natureza das mesmas iria afectar de forma negativa os
resultados. Resultou assim num total de 114 assinaturas de Amadeo de Souza-Cardoso e
67 pertencentes a outros pintores. Com as imagens das falsificacdes ndo houve qualquer
problema.

3.2.2 Extraccdo e Organizacdo de Caracteristicas

Apesar da eficacia dos filtros de Gabor em intimeros trabalhos de investigacdo anterio-
res, neste problema ndo foi a solugdo mais eficaz, como se pode constatar da experién-
cia realizada e descrita mais a frente. Isto porque o Gabor aplica um banco de filtros a
imagem, captando as direcgdes que se destacam. Devido ao facto das assinaturas apre-
sentarem uma translagdo, rotagdo, mudanca de escala e variagdo na geometria local em
todas as imagens, o Gabor ndo seria tdo eficaz a captar as caracteristicas das assinaturas
de Amadeo. Assim, devido a invaridncia das SIFT aos quatro factores apresentados an-
teriormente, optou-se por utilizar este tipo de caracteristicas. O método SIFT foi relatado
na secc¢do 2.2.1, podendo observar-se um exemplo do contetido extraido na figura 3.5, (a).

(b)

Figura 3.5: Extrac¢do de caracteristicas. (a) Pontos de interesse SIFT. (b) Aplicagdo dos
filtros de Gabor.

Contudo um problema surgiu ao optar por este tipo de caracteristicas. A utilizagdo do
Gabor permite obter um conjunto de caracteristicas globais para cada imagem, contudo
a utilizacdo das SIFT extrai um conjunto de caracteristicas locais a imagem, sendo cada
uma delas representada por um vector de 128 valores. Por norma, as imagens utilizadas
apresentam em média 600 pontos de interesse. Surgiu assim a necessidade de transfor-
mar o conjunto de medidas locais numa medida global para cada imagem de modo a
facilitar o processo de comparagdo de imagens. Optou-se assim por uma técnica ja refe-
rida anteriormente designada por Bag-of-Features, que indica o nimero de ocorréncias
de "palavras" visuais pertencendo a um vocabulério.

Considerando uma base de dados composta por K imagens Bp = {I1,...,Ix} e um
vocabuldrio V, = {p1,...,pn} de N "palavras" extraidas da base de dados, a Bag-of-
Features para uma imagem I; é representada pelo histograma que conta as ocorréncias,
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P, j de cada palavra p; na imagem [,

zi(t) = 3 Pigd(t—1) (3.1)

onde §(t) é a func¢do de impulso unitario.

O vocabulario de palavras visuais V,, é obtido da seguinte forma:

1. Extraem-se as caracteristicas utilizando a técnica SIFT, tendo resultado num con-

junto médio de 600 pontos de interesse por cada imagem.

2. Integra-se as caracteristicas de todas as imagens em estudo numa tnica estrutura
de dados, aplicando-se depois 0 método K-Means com um determinado nimero
de clusters que vai representar o ntimero de palavras visuais. O centréide de cada
um dos clusters constitui cada uma das "palavras" visuais (figura 3.6).
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Figura 3.6: Esquema de construcdo do vocabulario de "palavras" visuais [FFLT].

Ap06s a construgdo do vocabuldrio é necessario encontrar o histograma de ocorréncias
para cada imagem. Para cada imagem, a distancia Euclidiana entre cada vector de carac-
teristicas e o vocabuldrio V, é calculada. Se a distancia for menor do que um threshold
definido, entdo a ocorréncia de p; é incrementada para a imagem ;.

Ap6s calculado o histograma para cada uma das imagens, é necessario normalizar
o mesmo, utilizando a técnica Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)
[PS03]. Em resumo, esta técnica traduz-se num valor numérico que reflecte o quanto im-
portante uma "palavra" é para a base de dados. E baseada na contagem do ntimero de
documentos numa colec¢do que contém uma determinada "palavra" a pesquisar. Quando
uma determinada "palavra" a pesquisar ocorre em muitos documentos (neste caso ima-
gens) entdo ndo é um bom discriminador, e deve ser-lhe atribuida menos peso do que
uma "palavra" que aparece num conjunto pequeno de documentos.

Com a representacdo da Bag-of-Features cada imagem I é representada por um his-
tograma de ocorréncias de palavras:

hi = [Py, Pa, ..., PNt,z‘]T (3.2)
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e para normalizar os vectores, é aplicado o TF-IDF:

Nej K
Nej g B
> Nij Tne

onde n; representa o niimero de imagens onde a "palavra" visual ¢ esta presente e IV;

b= (3.3)

é o niamero de ocorréncias do termo ¢ na imagem j.

Apesar do Gabor ndo ter sido utilizado como caracteristica principal, utilizou-se o
Gabor para demonstrar o que foi referido no inicio desta secgdo, o facto de no caso em
estudo a técnica SIFT permitir obter resultados mais significativos do que o Gabor. O
Gabor foi utilizado recorrendo a um banco de 24 filtros, com 4 escalas diferentes e 6 rota-
¢Oes, sendo que as caracteristicas de textura representadas pelo Gabor traduzem-se num
vector de 48 valores. A utilizacdo deste tipo de caracteristicas pressupds uma aborda-
gem global, sendo os filtros utilizados com o mesmo tamanho das imagens. No capitulo
2.2.2, foi relatado o funcionamento deste tipo de caracteristicas, podendo observar-se um

exemplo do tipo de informagao extraida na imagem 3.5, (b).

3.2.3 Identificacdo de Periodos Artisticos

Esta seccdo relata um dos primeiros objectivos da dissertagdo, sendo este considerado um
objectivo secundario no &mbito da andlise de assinaturas. Com vista a desvendar ainda
mais pormenores sobre a vida de um pintor, seria vantajoso possuir uma ferramenta que
pudesse identificar periodos artisticos na vida de um pintor através da andlise das carac-
teristicas das assinaturas. A utilizacdo de determinado padrao de assinatura pode ser a
marca de um pintor aquando da estadia num determinado pais, a identificacdo de uma
fase com um determinado estilo de pintura ou uma marca para identificar determinadas
pinturas mais importantes.

Ao nivel do estado da arte ndo foi possivel identificar uma quantidade de trabalhos
significativa que efectuasse o agrupamento de imagens de acordo com as suas caracte-
risticas visuais. Contudo, o trabalho apresentado em [ANP07] efectua um agrupamento
baseado em caracteristicas de faces através de um conjunto de medidas aplicas as carac-
teristicas SIFT.

Assim, procedeu-se no sentido de desenvolver um método, independente do artista
em estudo, que permitisse efectuar um agrupamento de assinaturas baseado em carac-
teristicas visuais semelhantes. Este agrupamento poderia extender-se ao longo de varios
niveis de modo a encontrar sub-periodos, sendo assim o agrupamento hierdrquico efec-
tuado de uma forma menos automatica. A figura 3.7 contém um diagrama de blocos
demonstrando a estrutura da ferramenta.

Para que o agrupamento fosse efectuado de forma a agrupar caracteristicas visuais
semelhantes, procedeu-se em primeiro lugar ao pré-processamento dos dados tal como
ja foi explicado anteriormente e depois a extracgdo de caracteristicas. A técnica SIFT ti-
nha a limitagdo de extrair um conjunto de caracteristicas locais, havendo necessidade de

encontrar uma medida global para cada imagem, de modo a que o agrupamento fosse
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efectuado ao nivel da imagem. Recorreu-se assim a estratégia Bag-of-Features para cons-
truir um descritor global para cada imagem, sendo esses os dados de entrada do método
de clustering.

Agrupamento Nivel 1 Agrupamento Nivel 2

Pré-
Processamento | —
dos Dados

Extraccéo de
Caracteristicas Estratégia Método de Selecgao do Estratégia Método de
Bag-of-Features L Clustering Cluster Bag-of-Features Clustering

Figura 3.7: Diagrama de blocos do método de agrupamento de assinaturas.

O agrupamento pode ser efectuado de forma hierdrquica de modo a encontrar sub-
periodos dentro de periodos mais gerais. Assim no primeiro nivel de agrupamento, para
todas as imagens de entrada no algoritmo constréi-se a respectiva bag, seguindo-se um
método que efectua o agrupamento com base na informagdo de entrada. Para agrupa-
mento de padrdes, optou-se pela utilizacdo do método K-Means conjugado com a dis-
tancia Euclidiana devido a sua eficdcia no agrupamento de informag¢do com padrdes se-
melhantes. Assim, imagens com uma configuragdo semelhante da respectiva bag iriam

ser agrupadas no mesmo cluster.

O método K-Means é utilizado para agrupamento de padrdes, sendo um problema
computacional dificil. Dado um conjunto de observagdes (x1, z2, ..., z) onde cada ob-
servacdo é um vector de valores reais, este método agrupa as IV observac¢des em k con-
juntos (k < N) S = {51, 52, ..., Sk} de modo que em cada conjunto a soma da distancia

ao quadrado seja minimizada,

k
argmin 3, |l =l (3.4)

i=1 T €S;

onde z; representa cada um dos pontos presentes no cluster i e ji; representa o cen-
troide do cluster 1.

O inicio do algoritmo requer a definicdo de um conjunto de dados para formacao
inicial dos clusters. Em grande parte das implementac¢des do método, os clusters iniciais
sdo encontrados aleatoriamente, contudo o resultado do algoritmo dependeria sempre
da escolha aleatéria. Neste caso considerou-se que os primeiros dados até ao nimero
de clusters formariam os clusters iniciais, ndo havendo assim aleatoriedade. Em seguida
segue-se um conjunto de iteragdes, em que cada imagem é atribuida ao cluster com o
qual mais se assemelha, procedendo-se entdo a actualizagdo de cada um dos centréides
de cada cluster.

Contudo existe um problema relativamente a utilizacdo do K-Means que é o facto de
ser necessdrio indicar o nimero de clusters em que se pretende agrupar os dados. Na
solucdo implementada optou-se por ser o utilizador o principal responsével por definir o

numero de parti¢cdes que pretende. Uma das formas de avaliar a distribui¢do dos dados
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pelos varios clusters é a utilizacao do indice de Silhouette [KR05], sendo este cdlculo indi-
cativo se o ntimero de clusters é o mais adequado para a particdo dos dados encontrada.

Ap6s a aplicacdo do K-Means no primeiro nivel obtém-se entdo a distribui¢do mais
geral de assinaturas pelos varios clusters indicados. Terminado o primeiro nivel de agru-
pamento, o utilizador pode prosseguir a sua andlise tentando encontrar sub-periodos,
seguindo-se o segundo nivel de agrupamento. Ap6s a selecgdo de um dos clusters ante-
riormente obtidos, repete-se o processo de construcdo da Bag-of-Features apenas com as
imagens agrupadas nesse cluster no primeiro nivel. A reconstruc¢do da Bag-of-Features no
novo nivel de agrupamento surge devido ao facto do vocabulério de "palavras" visuais
para este subconjunto de imagens ser diferente do vocabulério inicialmente calculado.
Isto porque no primeiro nivel, o vocabulério de "palavras" visuais foi construido com
base em todas as imagens do conjunto de dados de entrada no algoritmo. Neste segundo
nivel, o vocabuldrio de "palavras" ndo devera ser o mesmo pois apenas se pretende agru-
par um conjunto restrito de imagens, dai o vocabuldrio e o peso de cada um das palavras
do vocabuldrio ndo ser o mesmo que no inicio do algoritmo. Por esta razdo procede-se
a aplicagao da estratégia Bag-of-Features apenas as imagens contidas no cluster que se
pretende analisar.

E entdo aplicado de novo o método K-Means para agrupamento dessas imagens,
obtendo-se um conjunto de sub-periodos. Este processo poderia continuar por varios
niveis, contudo na solugdo apresentada apenas foram contemplados 2 niveis de agrupa-
mento, estando preparado para ser extensivel a mais niveis no futuro.

A construgdo de um método de agrupamento hierdrquico menos automatico face as
implementagdes hierarquical clustering que ja existem prende-se com a maior liberdade
do utilizador, ficando a seu cargo decidir quando a andlise deve prosseguir para um
determinado cluster ou ndo, algo que nao é controlado no método hierarquical clustering
ja existente. No capitulo seguinte serdo apresentados alguns resultados decorrentes da

aplicacdo da ferramenta.

3.2.4 Classificacao de Pinturas Baseada em Caracteristicas das Assinaturas

Um dos objectivos principais da dissertacdo era construir um classificador que permitisse
classificar pinturas em termos da sua autoria de acordo com as caracteristicas visuais das
assinaturas contidas nas mesmas. Assim, o classificador construido deveria etiquetar
cada imagem de entrada com uma etiqueta indicando se pertence ao pintor em estudo,
podendo tratar-se de uma assinatura de outro pintor ou até mesmo de uma falsificagdo.
No futuro, ao surgirem novas assinaturas para estudo, poderdo entdo ser submetidas
ao classificador ja construido e ai este poderd ajudar a decidir com alguma certeza se
as assinaturas pertencem ao pintor em estudo para o qual classificador foi treinado. O
diagrama de blocos do método de classificagdo encontra-se na figura 3.8.

A classificagdo pode ser baseada em varios tipos de caracteristicas. Tal como refe-

rido, optou-se por utilizar a técnica SIFT devido a sua eficdcia face as caracteristicas das
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assinaturas, sendo estas organizadas utilizando a técnica Bag-of-Features.

Pre- = -
A aeS. Caspose Extracgédo de Estratégia
Processamento o —— RLS
@ 2dey dos Dados Cracateristicas Bag-of-Features
desswsa
c ardeve T l
Conjunto de Trei
Treino Kl

Figura 3.8: Diagrama de blocos do método de classificagdo de assinaturas.

Como algoritmo de classificacdo utilizou-se um classificador binario designado por
Regularized Least Squares Classifier (RLSC) [PS03], uma versao simplificada das Support
Vector Machines (SVM) [Wah99] e cujos resultados sdo equivalentes [RYP03]. Descreve-
se em seguida o processo de classificagdo. Dado um conjunto de treino 7}, = {(v;, ;)1 }
onde as etiquetas z; tomam os valores {—1, 1} e v; é o vector de caracteristicas da imagem.
O RLSC encontra uma fronteira de decisao entre duas classes, por norma uma positiva e

uma negativa, sendo esta obtida pela fun¢do discriminante,

flv) = ZciK(vi, v) (3.5)
i=1

[[o=vs|”
onde K (v;,v) representa o Kernel Gaussiano K (v;,v) = e 202 , n é o numero de

pontos no treino e ¢ = [cy, ..., c,]T é 0 vector de coeficientes estimado pelo método dos

minimos quadrados [PS03],

(nyI + M)c==x (3.6)

onde [ é a matriz identidade, M é uma matriz quadrada definida positiva com os
elementos K; ; = K (v;,v;), x € um vector com as coordenadas z; e v é um pardmetro de
regularizacdo. Os valores 6ptimos de o e  foram obtidos através de validac¢do cruzada.

Por fim, para cada imagem contida no conjunto de teste, representada pela histo-
grama de palavras visuais (Bag-of-Features) v;, se f(v;) < 0 entdo a assinatura é etique-
tada como pertencente a classe negativa, ou seja, por exemplo "Nao Amadeo" (z; = —1).
Caso contrario se f(v;) > 0, entdo a assinatura é etiquetada como pertencente a classe
positiva, ou seja, pertencente a classe "Amadeo" por exemplo (z; = 1).

A construgdo deste classificador recebe como entrada um conjunto de imagens de as-
sinaturas, sendo uma parte pertencente ao pintor sobre o qual se pretende construir o
classificador e outra ndo pertencendo ao pintor. Selecciona-se um conjunto de imagens
para treinar o classificador, sendo obrigatoriamente uma parte dessas imagens pertencen-
tes ao pintor e outra parte ndo pertencente. As restantes imagens que nao estdo incluidas
no treino sdo entdo utilizadas para teste de classificador e avaliacdo do seu desempenho.

Com o classificador construido, é possivel introduzir novas imagens de assinaturas
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no classificador de modo a obter a sua classificagdo com um determinado grau de cer-
teza. Este classificador pode ser utilizado para verificagdo de autenticidade em que as
assinaturas positivas pertencem a um pintor em estudo e as assinaturas negativas cons-
tituem falsificagdes de assinaturas do pintor. Pode também ser utilizado para atribuicdo
do artista, em que as assinaturas positivas sdo assinaturas pertencentes ao pintor em es-
tudo e as assinaturas negativas pertencem a outros pintores, designando o classificador
se uma determinada assinatura pertence ao pintor em estudo ou ndo. Isto constitui assim
um ferramenta importante para verificacdo de autenticidade e atribuigdo do artista base-
ada nas caracteristicas existentes nas assinaturas. Os resultados obtidos utilizando este
classificador, mas com diversas configuragdes de imagens de entrada, serdo descritas no
capitulo seguinte.

3.3 Classificagao de Pinturas Baseada em Caracteristicas de Pin-
celada

Anteriormente no ambito do projecto em que a dissertacdo se realiza ja havia sido cons-
truido um classificador que resolvia o problema da atribui¢do de pinturas baseada nas
caracteristicas da pincelada do artista. Esse trabalho encontra-se relatado em [MJC*12],
tendo sido obtido resultados significativos.

A forma, a orientagdo e a distribuigdo das pinceladas sdo marcas distintivas deixa-
das pelo artista na superficie da pintura. O classificador construido capta isso mesmo,
as caracteristicas da pincelada, sendo a atribuicdo do artista feita a partir dai. Com o ob-
jectivo da constru¢do de um classificador combinado de pinturas, foi necessario voltar a

construir este classificador a fim de integracao final com o classificador de assinaturas.

Figura 3.9: Pontos de interesse extraidos utilizando a técnica SIFT numa pintura de Ama-
deo.

A estrutura deste classificador segue a mesma estrutura do classificador de assina-

turas (ver figura 3.8). As caracteristicas das pinturas sdo extraidas utilizando a técnica
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SIFT (ver figura 3.9), sendo depois organizadas utilizando a estratégia Bag-of-Features,
resultando assim num vector de caracteristicas para cada imagem. Esses vectores de
caracteristicas constituem os dados de entrada do classificador, tendo sido neste caso
também utilizado o Regularized Least Squares Classifier (RLSC), a semelhanga do caso
anterior. No trabalho descrito testaram-se varias configuragdes para o niimero de ima-
gens no treino e no teste, assim como também varios tipos de caracteristicas extraidas.
No ambito da dissertacdo esse estudo nado era relevante, tendo sido dada especial aten-
¢do apenas aos resultados finais do classificador com vista a construgdo do classificador

combinado.

3.4 Mapeamento de Materiais

Esta seccdo relata todo o trabalho realizado no ambito do mapeamento de materiais. O
objectivo era construir uma ou mais ferramentas que permitissem mapear os materiais
existentes numa pintura recorrendo a andlise de uma imagem hiperespectral. Aplicaram-
se varios métodos para efectuar o respectivo mapeamento, contudo devido ao facto de
ndo ser possivel atingir alguns dos objectivos considerados como fundamentais (ver sec-
¢do 2.5.2) acabaram por ser preteridos. A visualizagdo de imagens hiperespectrais utili-
zando o PCA tem sido utilizada em intiimeros trabalhos anteriores, mas devido ao facto
de ndo permitir uma visualizagdo consistente ao analisar varias imagens ndo se consi-
derou a aplicacdo deste método. Descrevem-se em seguida quatro métodos construidos
para efectuar o respectivo mapeamento.

3.4.1 Organizacdo e Pré-Processamento dos Dados

Inicialmente os dados consistiam em quatro imagens hiperespectrais: duas de quadros
auténticos de Amadeo de Souza-Cardoso e duas de pinturas falsificadas do mesmo pin-
tor. Os métodos desenvolvidos incidiram principalmente sobre estas quatro pinturas em-
bora tenham surgido, na parte final da dissertagdo, mais cinco imagens hiperespectrais
de pinturas auténticas do pintor.

A imagem hiperespectral é constituida por uma sequéncia de 33 imagens de uma
dada cena (neste caso, uma cena é constituida por um quadro auténtico de Amadeo de
Souza-Cardoso ou por uma pintura falsificada do mesmo pintor), correspondentes a di-
ferentes bandas espectrais, de 10 nm de intervalo, na gama de frequéncias entre 400 nm e
720 nm (ver figura 3.10). A camara utilizada possui uma resolugao de 1344 x 1024 pixels,
existindo para cada pixel um espectro de reflectancia, constituido pela amostragem na
cena de uma zona em 33 comprimentos de onda.

Antes de iniciar o processo de mapeamento dos materiais foi necessério efectuar um
tratamento da imagem para eliminar a moldura e a estrutura onde esta estava colocada
a pintura. Isto devido ao facto do contetido das imagens hiperespectrais ndo se cingir

apenas ao contetido da pintura, mas conter também elementos pertencentes a estrutura
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onde a pintura estava colocada.

Figura 3.10: Organizacdo da imagem hiperespectral.

Para que a andlise se cingisse apenas ao contetido da pintura procedeu-se ao corte da
imagem hiperespectral de modo a eliminar as zonas que pertenciam a estrutura onde a

pintura estava alojada (exemplo na figura 3.11).

Figura 3.11: Pré-Processamento das imagens hiperespectrais. (a) Imagem original. (b)
Imagem recortada.

3.4.2 Mapeamento de Materiais Através de Classificacio Supervisionada

O mapeamento de materiais através de classificagdo supervisionada assenta na defini¢cao
de uma base de dados de referéncia construida a partir da imagem hiperespectral em
analise, sendo a classificagdo directamente dependente do contetido dessa base de dados
(ver seccdo 2.5.5). Este processo consiste em trés fases: construcdo da base de dados,

algoritmo de classificagdo e visualizagdo dos resultados.
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3.4.2.1 Construc¢do da Base de Dados de Referéncia

A classificagdo supervisionada surge quando a base de dados de espectros de referéncia
é construida através de amostragem da imagem hiperespectral em estudo (figura 3.12).

Por norma a defini¢do da base de dados é efectuada por peritos.

Figura 3.12: Processo de construcdo da base de dados de referéncia

No caso da ferramenta construida, o utilizador deve seleccionar um conjunto de pon-
tos na imagem hiperespectral sobre os quais irdo ser recolhidas as amostras. A escolha
destes pontos deve garantir que numa drea quadrada de 13x13 pixels ndo existe outro

material diferente.
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Figura 3.13: Exemplo de variabilidade de um material ao longo de uma mesma superfi-
cie. A preto o espectro médio calculado.

Para cada ponto escolhido, define-se uma 4rea quadrada de 13x13 pixels a sua volta
de modo a captar um conjunto de amostras mais significativas para um mesmo mate-
rial. Devido a variabilidade do mesmo material ao longo da mesma superficie (ver figura
3.13), a captagdo de uma tinica amostra poderia conter demasiado ruido e nao ser sufici-

entemente representativa do material em questdo. Assim, define-se uma 4rea contendo
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169 amostras, sendo o espectro de referéncia para um dado material calculado através da
média de todos os espectros da mesma area. Repete-se este processo para todos os pontos
seleccionados de modo a construir a base de dados de espectros de referéncia para cada
um dos materiais seleccionados.

Para efeitos de visualizagdo, atribui-se um valor (R,G,B) a cada um dos espectros de
referéncia de modo a ser possivel construir um output visual onde cada zona da pintura é

colorida com a cor do material que lhe foi atribuido através do algoritmo de classificagdo.

3.4.2.2 Algoritmo de Classificacao

Com a base de dados de espectros de referéncia construida, procede-se a classificagdo.
Em termos de classificagdo, muitos dos trabalhos de investigacdo na drea da andlise de
imagens hiperespectrais recorreram ao Spectral Angle Mapper (SAM, ver sec¢do 2.5.5.1)
devido a sua eficicia em comparar espectros. Este método é invariante a mudancas de
iluminagdo e ndo tem em conta os comprimentos de cada um dos espectros. Contudo, por
vezes, determinados problemas podem surgir com a sua utilizacdo. De uma forma sim-
plificada pode afirmar-se que o SAM efectua comparagdes considerando principalmente
a forma dos espectros, ignorando as mudangas de iluminacdo. A distancia Euclidiana,
uma das métricas também utilizadas na comparacdo de espectros é, contrariamente ao
SAM, sensivel a mudangas na intensidade dos espectros, isto é, varias tonalidades de um

mesmo pigmento podem ser consideradas como pertencentes a pigmentos diferentes.
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Figura 3.14: Espectros com forma semelhante mas pertencentes a materiais diferentes (a)
Base de suporte de uma pintura (b) Pigmento cinzento.

Porém, em alguns casos acontece que dois espectros tém a mesma forma, mas um
deles pode ter uma reflectdncia maior que o outro, pertencendo a pigmentos diferentes
(ver figura 3.14). No caso do SAM, iria considerar os espectros como pertencendo ao
mesmo material, influenciando negativamente o resultado da classificagdo. Para colma-
tar este aspecto, construiu-se um método que combina 0 SAM com a distancia Euclidiana,
suportando-se no método de matching proposto por David Lowe em [Low04] para mat-

ching de keypoints ou pontos de interesse. O algoritmo segue os seguintes passos:
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1. Calcular o angulo «,, entre o pixel p da imagem hiperespectral e cada espectro de
referéncia r contido na base de dados:

- i Ry
apr = cos™ 1 iz By B , (3.7)

IR S R,

onde oy, é 0 angulo espectral entre o pixel p e o espectro de referéncia r, n é o
nimero de comprimentos de onda (neste caso, 33), R,,; é o valor de reflectancia do
pixel p no comprimento de onda i e R,.; é o valor de reflectancia para o espectro de

referéncia r no comprimento de onda i.

2. Ordenar os varios angulos «;,, para cada um dos materiais da base de dados por
ordem crescente do angulo obtido. Se o menor angulo o, ,, calculado for menor
do que uma percentagem (d,) do segundo menor angulo o, ., (método de matching
proposto por David Lowe, ver equagédo 3.8), entdo o pixel p é atribuido ao material
de referéncia com menor dngulo (). No caso da ferramenta construida é permitida
alguma flexibilidade neste passo de tal modo que se pode definir um threshold sobre
o angulo espectral. Se o dngulo minimo calculado for maior ou igual do que o
threshold, entdo o pixel contém um material que nao esta presente na base de dados
e é etiquetado como "Unclassified", enquanto que nos restantes casos é etiquetado

com o material de referéncia para o qual o angulo espectral é minimo.

apry < dgQipry (3.8)

3. Caso a condicdo anterior ndo se verifique, procede-se ao cdlculo da distancia Eucli-

diana Ed,, para o pixel p e cada um dos espectros de referéncia 7:

n

Ed,, = Z(RW- — R,;)? (3.9)

=1

Atribui-se ao pixel p a etiqueta do material de referéncia  para o qual se obteve a
menor distancia Euclidiana de entre os presentes na base de dados de espectro de

referéncia.

O método de classificacdo construido pretende sobretudo eliminar alguns dos casos
onde existem dois angulos espectrais muito préximos, sugerindo o facto dos espectros
terem formas semelhantes mas um deles ter mais intensidade que outro, algo que pode

ndo se dever apenas a mudangas de iluminagao.

3.4.2.3 Visualizac¢dao dos Resultados

A visualiza¢do permite apresentar os resultados num ecra para anélise visual. Aquando

da defini¢do da base de dados de espectros de referéncia, o utilizador deve introduzir um
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valor de RGB para cada um dos espectros de referéncia. Para cada pixel teste de entrada
no algoritmo de classificagdo, este é classificado como pertencente ao material com o
espectro de referéncia mais préoximo de acordo com a técnica utilizada. Esta classificacdo
pressupde também que a cada pixel é atribuido o valor RGB correspondente ao material
com que este foi classificado. O utilizador pode optar pode visualizar todos os pixels de
uma imagem hiperespectral, podendo facilmente identificar zonas com 0 mesmo material
e pode também visualizar apenas todos os pixels classificados como pertencentes a um

determinado material contido na base de dados.

3.4.3 Mapeamento de Materiais Através de Classificacio Nao Supervisionada

O método anterior requer a amostragem de um conjunto de pontos para construir a base
de dados de referéncia. A amostragem dos pontos influenciard sempre o resultado da
classificacdo, ficando a cargo do utilizador a escolha dos mesmos. Apesar da eficdcia
do método anterior, o factor descrito pode consistir uma limitacdo para os utilizadores.
Para colmatar esta limitagdo procedeu-se no sentido de desenvolver um método mais
automaético de classificacdo nado supervisionada. Esta classificacdo apresenta duas fases:
algoritmo de clustering (que por si acaba por efectuar também a respectiva classificagdo)

e visualizagdo dos resultados.

3.4.3.1 Algoritmo de Clustering

A classificacdo é efectuada de forma automaética através da utilizagdo de um algoritmo de
clustering, neste caso o K-Means combinado com o Spectral Angle Mapper. O algoritmo

de classificagdo segue os seguintes passos:

1. Seleccdo de k pixels da imagem hiperespectral que irdo ser utilizados como centréi-
des iniciais dos k clusters.

2. Calcular o angulo espectral «, . entre o pixel p e a média de cada cluster ji. :

—1 E?:l Rp,z' He,i (310)
\/Z?:l Rg%,i Z?:1 Mg,i

Qp,c = COS

3. Para cada pixel p, encontra-se o cluster c de tal modo que «, . € minimo e atribui-se

o pixel a esse cluster.

4. Recalcular o centréide (ou média) do cluster,

N
> =1 Tjic

c,i — A1
e s (3.11)

onde . ; € o valor médio do cluster ¢ no comprimento de onda i, N é o nimero de

pixels no cluster c e x;; . é o valor do pixel j no comprimento de onda i no cluster c.
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5. Repetir os 3 passos anteriores até as iteragdes atingirem um threshold de convergén-

cia. Quando esse threshold for atingido, a classificagdo termina.

Mais um vez, com a utilizagdo do K-Means surge a desvantagem de se ter de indicar o

numero de clusters, ficando a sua indicacdo a cargo do utilizador.

3.4.3.2 Visualiza¢io dos Resultados

A classificacdo agrupa conjuntos de pixels semelhantes, contudo com esta abordagem
surge um problema. Nao existe forma a priori de identificar o que modela cada um dos
clusters encontrados, sendo dificil atribuir uma cor a cada um dos clusters que permita vi-
sualizar os materiais de uma forma apropriada. Existem duas alternativas para construir

uma visualiza¢do consistente a partir desta abordagem:

e A primeira consiste em projectar cada um dos centréides de cada cluster numa base
de dados de espectros de referéncia. Utilizando o Spectral Angle Mapper, calcula-
se o0 angulo espectral entre cada cluster e cada um dos espectros da base de dados
de referéncia. O espectro mais préximo é atribuido ao cluster em teste. Esta técnica
foi utilizada em dois trabalhados anteriores (em [SMG99, SR02]), contudo torna
todo o processo menos automatico pois é necessario definir uma base de dados de

espectros de referéncia.

e A segunda alternativa consiste em calcular a cor de um conjunto de pixels a partir do
centréide de cada cluster e atribui-se essa mesma cor a todos os pixels desse mesmo
cluster. Isto é possivel através da escolha de um iluminante (D65), retirando-se
primeiramente do espectro as componentes no espaco XYZ e depois convertendo-
se essas componentes para RGB!. Esta foi a opgdo utilizada, permitindo assim ter
um método automadtico para mapeamento de materiais, podendo até efectuar-se
um estudo de quais os materiais que se realcam a medida que o ntimero de clusters

aumenta.

3.4.4 Mapeamento de Materiais Através de Classificacio com Base de Dados
Externa

Os dois métodos anteriores efectuam o mapeamento recorrendo apenas ao contetido da
imagem hiperespectral. No entanto, o mapeamento de materiais pode também ser efec-
tuado recorrendo a informagédo externa, como o caso do Fiber-Optic Reflection Spectro-
meter (FORS)?, pois este fornece informagéo com um sinal semelhante & cAmara hiperes-

pectral e que pode ser integrada. Construiram-se assim dois métodos que incorporavam

'http:/ /personalpages.manchester.ac.uk/staff/david.foster/ Tutorial HSI2RGB/Tutorial HSI2RGB.html

*Trata-se de uma técnica ndo-invasiva que permite efectuar medigdes em objectos. Cada medigdo pon-
tual resulta na espectroscopia reflectida na regido do visivel, isto é, tomando a utiliza¢gdo mais usual, nor-
malmente pinturas, o resultado é um espectro de reflectancia que fornece informagéo acerca do pigmento
utilizado ou da andlise colorimétrica (http:/ /fors.ifac.cnr.it).
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a informagdo obtida com esta técnica, sendo que o segundo efectua uma analise mais

aprofundada recorrendo a outros tipos de informagéo.

3.4.4.1 Mapeamento de Materiais Através de Informacao FORS

No estudo de obras de arte por peritos com recursos na area da andlise quimica, estes
recorrem normalmente a uma andlise utilizando a técnica FORS a fim de analisar com
mais detalhe determinadas zonas da pintura. Todavia esta andlise é feita pontualmente
em determinados pontos do quadro, o que néo resulta numa andlise global do mesmo.
Esta informacao pontual pode assim ser utilizada para efectuar o mapeamento de materi-
ais, a semelhanca do trabalho descrito em [DZT"10]. O método construido assemelha-se
ao mapeamento de materiais através de classificagdo supervisionada descrito anterior-
mente em 3.4.2, apenas com a tnica diferenca ao nivel da construgdo de base de dados

de espectros de referéncia.

Construgdo da Base de Dados e Classificacio Neste caso, a base de dados é definida
a partir de amostras do préprio quadro mas a informacao é adquirida com uma técnica
diferente, a FORS. A andlise FORS ¢ efectuada por peritos, sendo efectuada em pontos
especificos da pintura, ndo eliminando a variabilidade de um material ao longo de uma
mesma superficie. Esta andlise é dependente de cada pintura pois cada pintura possui a
sua andlise FORS tnica. No ambito da dissertagdo, existia a analise FORS apenas para
as duas pinturas falsificadas, existindo em alguns casos varias andlises pontuais para um
mesmo material. Nesses casos, com a ajuda de um perito para construir a base de dados,
para cada material calculou-se o espectro médio das andlises pontuais existentes para
esse mesmo material, tentando assim eliminar a variabilidade de um mesmo material ao
longo da pintura.

Ap6s a defini¢do da base de dados, procedeu-se a classificagdo e a visualiza¢do dos
resultados, sendo ambos os processos idénticos a classificagdo supervisionada (ver seccao
34.2).

3.4.4.2 Mapeamento de Materiais com Andlise de Misturas e Validacao de Autentici-
dade

Para as pinturas verdadeiras de Amadeo de Souza-Cardoso para as quais havia sido
construida uma imagem hiperespectral ndo havia qualquer analise FORS sobre estas pin-
turas. Isto levou a um obstdculo, o método anterior ndo poderia ser aplicado pois ndo
havia uma base de dados externa de espectros de referéncia. Porém, a fim de ultrapassar
este obstdculo obteve-se uma base de dados de espectros amostrada a partir da paleta
do pintor (figura 3.15), ou seja, dos materiais puros que este utilizou. Na pintura os
materiais ndo aparecem apenas no seu estado puro devido a varios factores: mistura de
pigmentos, sobreposicdo de camadas pictdricas, presenca da camada de preparagao, en-

tre outros factores. Esta base de dados poderia ser uma base de dados geral a todas as
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pinturas deste pintor, contudo a presenca apenas de materiais puros iria condicionar os

resultados, esperando-se uma classificagdo pouco assertiva.

Figura 3.15: Paleta de tintas do pintor Amadeo de Souza-Cardoso.

Face aos factos anteriores caminhou-se no sentido de se efectuar um mapeamento de
materiais complementando com uma andlise de misturas de pigmentos a partir da base
de dados de materiais puros, tentando também efectuar a verificagdo de autenticidade de
zonas da pintura. Varios trabalhos de investigagao incidiram sobre um método de analise
de misturas designado por Spectral Mixture Analysis [DHR04], contudo este método
incide principalmente sobre a resolugdo dos pixels contidos na imagem hiperespectral e
o facto de um pixel poder conter varios materiais com espectros diferentes, o que resulta
num espectro anormal para esse pixel. Este método obriga também que todos os pixels
sejam automaticamente considerados uma mistura de materiais, o que neste caso nao
seria correcto afirmar pois existem zonas das pinturas onde se podem encontrar apenas

materiais puros.

Dados de Suporte ao Algoritmo Apds vérios testes efectuados com as métricas anteri-
ores verificou-se ndo ser possivel identificar correctamente grande parte dos pigmentos
puros presentes nas pinturas. Isto devido a diferenca apresentada entre os espectros
puros da base de dados de referéncia e os espectros presentes na pintura, algo que era
consideravel tendo em conta as condi¢des de ruido e iluminagdo, assim como a presenca
de vernizes aplicados sobre as pinturas. Este facto condicionou a abordagem do pro-
blema pois era expectavel que fosse possivel efectuar a andlise de pinturas de Amadeo
de Souza-Cardoso a partir desta base de dados de referéncia. Face aos obstaculos encon-
trados foi necessario combinar vérios tipos de informagdo num esquema de classificacao
combinada semelhante a um fluxograma de decisao (ver figura 3.16).

Para dar suporte ao fluxograma de decisdo construido, teve de ser fornecido um
conjunto de informagdo complementar além da imagem hiperespectral de uma pintura.
Apresenta-se em seguida os varios dados necessdrios e respectiva notagdo matematica
definida para cada tipo de modo a descrever o algoritmo matematicamente:

e Em primeiro lugar foi necessario calcular a cor na norma CIELab para cada um dos
pixels da imagem hiperespectral. Para um determinado pixel i da imagem hiperes-

pectral considere-se a notagdo Lab; a sua cor na norma CIELab.
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Figura 3.16: Fluxograma de decisdo construido para classificacdo.

e Além da cor de cada pixel foi também necessario fornecer a base de dados de espec-
tros puros adquiridos com a técnica FORS num conjunto de amostras dos tubos de
tinta pertencentes ao pintor (figura 3.15), sendo esta constituida por 17 pigmentos
(cuja designagdo habitual é a seguinte: Red Vermillion, Red Carmine, Raw Sienna,
Terra Rossa, Orange Cd, Yellow Ochre, Yellow Cr, Violet, Cerulean Blue, Cobalt
Blue, Prussian Blue, Green Cd, Viridian, Ultramarine, White, Black e Esmerald).

Essa base dados é representada pela notagao

P.s = {esy,es9,...,esn} (3.12)

onde esy representa o espectro de cada um dos materiais puros contidos na base
de dados, N é o nimero de materiais puros na base de dados e P, representa a
base de dados ou conjunto de espectros contidos na mesma. Para complementar a
informacao dos espectros puros, forneceu-se também para cada material puro uma

lista dos elementos quimicos presentes (ver 6.1) sendo designada por,

P, = {ely,ela,...;eln} (3.13)

onde ely = {sq1,sq2, ..., Sqi } representa a lista de K elementos quimicos de cada
um dos materiais puros contidos na base de dados, N é o nimero de materiais
puros na base de dados e FP,; representa a base de dados ou conjunto de listas de

elementos quimicos contidos na mesma.
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e Por fim, de modo a colmatar as fragilidades da técnica FORS e tirando partido
das vantagens de uma outra técnica, utilizou-se um conjunto de amostras pontuais
EDXRF (Energy Dispersive X-Ray Fluorescence)® captadas na superficie da pintura
e para cada amostra, a cor respectiva na norma CIELab do ponto onde a amostra foi
adquirida (ver figura 3.17). Normalmente uma amostra EDXRF caracteriza-se por
um espectro que indica os elementos presentes através de uma andlise mais com-
pleta, contudo o facto de se trabalhar com o préprio espectro apresentaria algumas
limitagdes quando uma pintura possui uma camada de preparagdo, o que adici-
ona a cada amostra elementos estranhos aos pigmentos em estudo. Assim, invés
de se utilizar o préprio espectro, utilizou-se apenas a lista de elementos quimicos

presentes para cada amostra, o que permite integrar vdrios tipos de informacao.

Figura 3.17: Analise pontual EDXRF efectuada na pintura Mucha

Considere-se a seguinte notacdo para representar este tipo de dados,

XRFel = {ell,elg,...,elM} (314)

onde elys = {sq1, 52, ..., sqi } representa a lista de K elementos quimicos para cada
uma das amostras EDXRF efectuadas na pintura, M é o namero total de amostras
EDXRF e X RF,; representa a base de dados de amostras. Além da lista de elemen-
tos quimicos para cada amostra, forneceu-se também a cor na norma CIELab para

cada amostra. Considere-se a seguinte notagéo,

XRE}q, = {zlaby, xlaby, ..., xlabys } (3.15)

onde zlab; representa a cor na norma CIELab para cada uma das amostras EDXRF

efectuadas na pintura, M é o namero total de amostras EDXRF e X RFj,;, representa

*Trata-se de uma técnica analitica utilizada para analise elementar ou caracterizagio quimica de uma
amostra. Baseia-se na andlise da interacgdo entre algumas fontes de raios-X e uma amostra. Esta interaccdo
produz um espectro que através da andlise dos varios picos do mesmo permite identificar os elementos
quimicos que a amostra contém.
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a base de dados de cor das amostras. Neste ponto, e para evitar futuros erros de
classificacdo, é também necessério indicar as amostras de cor correspondentes ao

pigmentos branco Brny,, € as amostras correspondentes ao preto Prijp.

Metodologia de Classificacio A classificagcdo assenta no fluxograma de decisdo apre-
sentado na figura 3.16. Descreve-se em seguida cada um dos passos da classificagdo de
forma pormenorizada, recorrendo sempre que possivel a notacdo matematica para os

descrever:

1. Um dos primeiros problemas encontrados foi o facto da andlise EDXRF ser uma
andlise pontual na pintura, o que impossibilitava o facto de se ter uma analise por
pixel. Para tornar esta andlise global a toda a pintura, recorreu-se a algumas das
técnicas utilizadas por historiadores e conservadores para tornar a andlise global,
intervalos de tolerdncia de cor. Isto é, para cada amostra EDXRF existia também a
respectiva amostra de cor na norma CIELab. Definindo um intervalo em que a cor
podera ser a mesma que a cor dessa amostra, todos os pixels cuja cor esteja dentro
desse intervalo de tolerancia de cor sdo considerados como pertencentes a amostra

respectiva, generalizando assim cada amostra a conjuntos de pixels (ver figura 3.18).

(b)

Figura 3.18: Segmentacdo através de intervalos de tolerancia de cor. (a) Ponto na pintura
onde foi efectuada a amostra. (b) A branco todos os pixels identificados como pertencen-
tes a amostra.

Cada pixel da imagem hiperespectral é classificado individualmente, resultando
numa determinada designagdo para o mesmo. O algoritmo comega por identifi-
car para o pixel teste ¢ qual ou quais as amostras EDXRF correspondentes em que
a cor é a mesma segundo as condigdes anteriores. A condigdo simplificada, pois a

norma CIELab tem trés componentes, é a seguinte,

Jz € XRF4p : Lab; > (x — ¢) A Lab; < (x + ¢) (3.16)

onde a condi¢do se deve verificar para as trés componentes da norma CIELab e

onde c é uma constante definida como margem do intervalo de tolerancia de cor.
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Se existir uma ou mais amostras que verifiquem a condi¢do, entdo obtém-se um

conjunto de amostras sendo designado por M., (listas de elementos quimicos) e

Miqp (amostras de cor) que representam o subconjunto de amostras identificadas

com os intervalos de tolerancia de cor. Apos essa identificagdo, a classificagdo é

dividida nos seguintes passos:

(a)

(b)

(©

Se nao for encontrada nenhuma amostra dentro do intervalo de tolerdncia de
cor estabelecido, isto é, que ndo verifique a condi¢do descrita em 3.16, entdo o
pixel é imediatamente classificado como pertencente a uma zona onde néo foi
efectuada qualquer andlise EDXRF, sendo designado como "Zona Nao Anali-
sada" e terminando o processo de classificagdo para esse pixel (ver exemplo na

figura 3.19, c).

Out; =" ZonaNaoAnalisada” (3.17)

Caso ndo seja identificado como uma zona nédo analisada, através do conhe-
cimento das amostras de pigmento preto e branco efectuadas na pintura é
possivel identificar se o pixel pertence a algum destes materiais. A identifi-
cacdo destes dois materiais surge numa fase inicial da classificagdo pela razao
que na identificagdo dos pixels pertencentes aos materiais puros, essa serd feita
com recurso a primeira derivada aplicada a cada um dos espectros. Como
o0s espectros dos pigmentos preto e branco apresentam zonas horizontais, isto
seria um problema computacional pois iriam surgir divisdes por zero no cél-
culo das derivadas e muitos erros associados a classificacao, daf a identificagao
dos pixels pertencentes a estes dois materiais num passo inicial do algoritmo
(ver exemplo na figura 3.19, (a) e (b)). O resultado é descrito pelas condi¢oes
seguintes:

dx € My @ © € Brnyy = Out; =7 PigmentoBranco” (3.18)

dx € My : © € Prijg, = Out; =7 PigmentoPreto” (3.19)

Neste primeiro nivel de classificagdo surge ainda a condi¢do para verificagdo
de autenticidade, sendo esta efectuada com recurso a informagao fornecida
pela andlise EDXRF. A condigdo para que um pixel de uma pintura ndo per-
tenca a um material de Amadeo é determinada pela presenca de elementos
caracteristicos de Amadeo. Isto é, para o pixel em andlise identificam-se todas
as amostras correspondentes pelo intervalo de tolerdncia de cor M.e,. Para
cada lista de elementos de cada amostra, percorrem-se todos os pigmentos
puros da base de dados P, e procuram-se esses elementos em cada uma das

listas individuais dos materiais puros. Caso haja um elemento contido numa
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das amostras que ndo esteja contido em nenhuma das listagens de elementos
dos materiais puros, entdo o pixel é automaticamente classificado como "Nao
Amadeo". Por exemplo, considere que uma amostra contém o elemento "Ti-
tanio" (Ti) 4, comparando com as listagens de elementos dos materiais puros
(ver 6.1) verifica-se ndo existir o elemento Titdnio em nenhuma delas, logo

neste caso o pixel seria classificado como "Nao Amadeo",

Out; =” NaoAmadeo” (3.20)

(d) Caso o pixel ndo seja classificado nos passos anteriores, segue-se entdo a pos-
sibilidade de ser pertencente a um material puro ou de ser uma mistura de

materiais, sendo a classificacao efectuada noutro nivel.

=
3

= (C_) @

Figura 3.19: Exemplos de classificagdo. (a) Identificacdo do pigmento branco (A branco).
(b) Identificacdo do pigmento preto (A preto). (c) Identificagdo das zonas sem anélise
EDXREF (A roxo). (d) Identificacdo das zonas com pigmentos puros. (e) Identificacdo das
zonas com misturas de pigmentos (A preto).

2. No segundo nivel de classificacdo surgiram dois grandes desafios: identificar pixels
pertencentes a materiais puros, algo que nos testes ndo tinha sido possivel com as
métricas anteriores; e definir uma condigdo que permitisse identificar quando um
pixel pertence ou ndo pertence a um material puro. Para resolver o primeiro pro-
blema recorreu-se a uma técnica utilizada pelos quimicos na analise de espectros
muito semelhantes, a utilizagdo da primeira derivada. Esta técnica real¢a peque-
nas diferencas entre os materiais amplificando-as para uma anélise e diferenciacdo
mais eficaz, destacando principalmente os pontos de inflexdo de cada uma das cur-
vas dos espectros. Contudo ndo seria suficiente calcular a derivada do espectro de
cada pixel devido ao ruido presente na imagem hiperespectral, o que iria conduzir
a muita variacdo na derivada. Para reduzir a quantidade de ruido, antes de se apli-
car a derivada procedeu-se a aplicacdo do smooth ao espectro do pixel em andlise.
Para tal efeito utilizou-se o método Savitzky—Golay [SG64], sendo este baseado em

célculos polinomiais do método dos minimos quadrados. De referir ainda que em

*Elemento quimico que constitui o Branco de Titanio (Ti02), introduzido como tinta para artistas a partir
de 1920, data posterior a morte de Amadeo de Souza-Cardoso.
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vez de estimar uma curva de minimos quadrados para o comprimento do espec-
tro, este método estima o espectro pedago por pedago de acordo com um tamanho
definido pelo utilizador. Este método tem sido abordado em intimeros trabalhos
devido a sua eficiéncia, podendo destacar-se o trabalho descrito em [Vai06]. A fi-
gura 3.20 mostra um exemplo do resultado obtido da aplicagdo deste método. Por
fim calculou-se a primeira derivada do espectro do pixel em analise, tendo sido cal-
culada também para cada um dos espectros de materiais puros da base de dados

de espectros de referéncia.

Reflectance
Reflectance

i i i i i i i 1 H i H i
400 450 500 550 800 B50 700 750 400 450 500 550 600 B50 700 750
‘Wavelengths (hm) Wavelengths (nm)

(a) (b)

Figura 3.20: (a) Espectro original da imagem hiperespectral. (b) Espectro ap6s aplicacdo
de filtro Savitzky—Golay de ordem binomial e com tamanho do filtro 9.

Ap6s os passos anteriores procedeu-se ao calculo do angulo espectral (SAM) entre o
espectro com a primeira derivada do pixel teste i e cada um dos espectros da base de
dados de materiais puros (com a primeira derivada), técnica ja utilizada em outros
trabalhos de investigacdo [DHD06],

" D, D
oz”:cosf1 Zk:l Lk Tk , (3.21)

\/Zﬁzl DiQ,k D1 D?,k

onde «; , é 0 angulo espectral entre o pixel i e o espectro de referéncia r pertencente

a P.s, n é o nimero de comprimentos de onda (neste caso, 33), D; ;. é o valor da de-
rivada do espectro do pixel i no comprimento de onda k e D, ;, é o valor da derivada

do espectro de referéncia » no comprimento de onda k.

Ordenaram-se os angulos obtidos por ordem crescente e neste passo surgiu o se-
gundo desafio, definir uma condic¢do sobre este conjunto de dngulos para identificar
se o pixel teste pertence a um material puro ou a uma mistura de materiais. Optou-
se por utilizar uma condigdo ja definida anteriormente pela equagdo 3.8, baseada
na condicdo de matching proposta por David Lowe. Ou seja, se 0 menor angulo ob-
tido for menor do que uma percentagem do segundo menor angulo, entdo o pixel
é classificado como pertencente a um material puro, caso contrério trata-se de uma

mistura de materiais puros. Esta condi¢do apresenta vantagens sobre a defini¢do
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de um tnico threshold sobre a os angulos, pois neste caso irdo ocorrer menos falsas

atribui¢des de materiais puros. Esta condi¢do leva assim a duas opgdes:

(a) Caso o pixel i seja identificado como pertencente a um material puro, a classifi-
cacdo ndo termina, seguindo-se um processo de confirmagdo da classificagao.
Como sugestdo de alguns peritos envolvidos no projecto em que a dissertagao
se integra, decidiu-se construir um processo para confirmacao da classifica-
¢do efectuada. O processo de validagdo é baseado na andlise dos elementos
quimicos, a semelhanca da condi¢do de verificacdo de autenticidade. Para o
pixel i em andlise, identificou-se no primeiro nivel a amostra EDXRF (ou va-
rias quando existem varias para a mesma zona) correspondente (representada
por Mcjer,). Essa amostra é representada por uma lista de elementos quimi-
cos a semelhanca de cada um dos materiais puros presentes na base de dados.
Compara-se assim a lista de elementos da amostra EDXRF para o pixel de teste
com a lista de elementos do material puro candidato (exemplos descritos em
3.1). Se as listas de elementos forem iguais, entdo a atribuicao foi efectuada
correctamente e o pixel é definitivamente classificado como sendo pertencente
ao material puro (ver 3.22) anteriormente definido como candidato (exemplo
figura 3.19, (d)).

Out; =" PigmentoPuro” (3.22)

Caso contrério, a atribuicao baseada na informacdo FORS foi efectuada de
forma incorrecta e surge a necessidade de corrigir essa mesma atribuigdo. As-
sim o que acontece é que o pixel pode eventualmente ter sido mal incluido
como pixel de um material puro através da condi¢do de defini¢do dos materi-
ais puros, partindo-se para uma anédlise das misturas para esse pixel especifico,
sendo esta definida no préximo passo.

Amostra EDXRF Pixel Teste | Material Puro Candidato Resultado
Cr, Hg Hg (Red Vermillion) Classificacdo incorrecta
Cd Cd (Orange Cd) Classificagao correcta

Tabela 3.1: Exemplo da metodologia de validagdo da classificacdo dos materiais puros.

(b) A analise das misturas de pigmentos para um determinado pixel é efectuada
quando este ndo é englobado na condicdo dos pixels puros ou quando a clas-
sificagdo dos puros foi efectuada de forma errada e surge a necessidade de
corrigir esse facto. Este tipo de andlise é efectuada em varios passos, conju-
gando a informagdo obtida com a técnica FORS com a informacao obtida com
EDXREF para aumentar a efic4cia de classificagdo. Partindo da amostra EDXRF
atribuida ao pixel teste de acordo com o intervalo de cor (Mejepm), obtém-se

a sua listagem de elementos. Uma mistura de pigmentos apenas pode ser
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constituida por pigmentos cujos todos os seus elementos estejam presentes na
mistura, ou seja, considerando uma mistura com Crémio (Cr) e Ferro (Fe), um
pigmento puro com os elementos Cobalto (Co) e Crémio (Cr) ndo podera fazer
parte da mistura pois esta ndo tem o elemento Cobalto (Co). Partindo da mis-
tura (formada pela amostra), percorre-se todas as listagens de elementos de
pigmentos puros (F,;) e procuram-se aqueles em que todos os seus elementos
estdo presentes na mistura. Resulta assim num conjunto de pigmentos puros

possiveis para a mistura final.

Veja-se um exemplo concreto da seleccdo de pigmentos que poderdo fazer
parte de uma mistura. Considere-se uma determinada amostra captada num
dos quadros de Amadeo contendo a seguinte listagem de elementos: Cr (Cré-
mio) e Hg (Merctrio). Percorrendo as listagens de elementos presentes nos
pigmentos puros (ver 6.1), obtém-se como possiveis hip6teses para integrar a

mistura:

e Red Vermillion (Hg)
e Yellow Cr (Cr)
e Viridian (Cr)

De modo a tornar o mais claro possivel, enuncia-se outro exemplo. Considere-
se uma amostra cuja listagem de elementos presentes é: Cr (Crémio), Fe (Ferro).

Os pigmentos puros que poderdo fazer parte desta mistura sdo:

e Yellow Ochre (Fe)
e Yellow Cr (Cr)

e Prussian Blue (Fe)
e Viridian (Cr)

Ap6s a identificagdo de todos os pigmentos puros possiveis, procede-se a cons-
trugdo dos espectros da misturas através do célculo de todas as combinagdes
possiveis de pigmentos puros seleccionados e, para cada combinagéo, calcula-
se o espectro FORS da combinagdo através de uma soma linear dos espectros
dos pigmentos puros presentes na combinagdo. Apenas se constroem combi-
nagdes admissiveis de modo a ndo introduzir erro na classificagdo. Considere-
se o dltimo exemplo apresentado em que se tratava de uma mistura de Cr
(Crémio) e Fe (Ferro) e os elementos puros identificados. Nao faria sentido cal-
cular a combinagio entre Yellow Ochre (Fe) e Prussian Blue (Fe), assim como
entre Yellow Cr (Cr) e Viridian (Cr) pois os elementos presentes nestas mistu-
ras seriam diferentes da mistura real. Assim podem combinar-se Yellow Ochre
(Fe) com Viridian (Cr), Yellow Ochre (Fe) com Viridian (Cr) e Yellow Cr (Cr),

exemplificando assim o comportamento do método.

Para incrementar o desempenho do algoritmo, calcula-se a soma linear de es-

pectros dos pigmentos puros individuais multiplicados por uma percentagem,
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incidindo sobre todas as combinagdes de percentagem em passos de 10 em 10
pontos percentuais. Assim, garantia-se que existia um espectro com 90% de
um pigmento verde e 10% de um pigmento amarelo, um espectro com 80%
de pigmento verde e 20% de pigmento amarelo e assim sucessivamente (ver
exemplo figura 3.21). De realcar que as combinagdes de pigmentos foram res-
tringidas apenas a misturas de 3 pigmentos pelo facto de nao se saber que
existam misturas de quatro pigmentos. Este passo consiste numa aproxima-
¢do bastante alargada do que se pode considerar uma mistura de pigmentos
ou colorantes. Isto porque ainda que se possa considerar esta soma linear ao
nivel de curva espectral. Em termos colorimétricos esta ¢ uma aproximagao

algo grosseira conduzindo por vezes a uma cor diferente do que se esperaria

obter.
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Figura 3.21: Exemplo de soma linear de dois espectros. (a) Espectro Red Vermillion. (b)
Espectro Yellow Ochre. (c) Espectro soma 60% Red Vermillion e 40% Yellow Ochre.

Calculados os espectros para todas as combinag¢des possiveis, procede-se a
identificacdo da mistura respectiva, atribuicdo que é efectuada pela informa-
¢do FORS. Procede-se ao cédlculo do angulo espectral (SAM) entre o espectro
do pixel teste 7 directamente extraido da imagem hiperespectral e sem recurso
a qualquer derivada, e todas as misturas calculadas. A mistura para qual o
angulo calculado for menor é atribuida ao pixel em questdo (ver 3.23), ter-
minando a classificagdo neste ponto (exemplo figura 3.19, (e)). Neste tltimo
passo nao se utilizou a derivada pois a sua utilizagdo anterior deveu-se a difi-
culdade em identificar os pigmentos puros, sendo o0 SAM neste caso a alterna-

tiva mais eficiente em termos de classificacao.

Out; = ” MisturadePigmentos” (3.23)

Independentemente do ramo escolhido, seja andlise dos pigmentos puros ou ana-
lise das misturas, o resultado poderd ser sempre uma mistura de pigmentos. Sem-
pre que o resultado é uma mistura, o utilizador pode visualizar a percentagem de

cada um dos elementos presentes na mistura, sendo esta sempre uma percentagem
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aproximada da realidade, algo que é impossivel de identificar, mesmo em laboraté-
rio com os recursos mais sofisticados. No capitulo seguinte apresentam-se alguns

dos resultados experimentais obtidos com o método de classificagdo relatado.

Visualizacdo dos Resultados Tal como sera referido no capitulo de conclusdes e traba-
lho futuro, nao foi ainda construido um método de visualizagdo eficaz para esta andlise
por varias razdes. Para testes utilizou-se a mesma légica dos métodos anteriores, atribuir
uma cor a cada um dos espectros presentes na base de dados de pigmentos puros e para
as misturas procedeu-se ao cdlculo da cor a partir do espectro da mistura seleccionada tal
como foi efectuado no método de classificagdo nado supervisionada.

3.5 Classificacao de Pinturas Baseada em Diferentes Tipos de
Andlise

Importa referir que o classificador de pinturas baseado nas caracteristicas das assinaturas
surgiu no ambito do projecto com o intuito de uma integracdo posterior com o classifica-
dor baseado nas caracteristicas de pincelada de modo a construir um classificador com-
binado. Assim apés a construcdo do classificador de assinaturas que revelou resultados
significativos, procedeu-se a reconstrugao do classificador com base nas caracteristicas de
pincelada e combinou-se a informacdo produzida por ambos os RLSC (ver figura 3.22).
De realcar que a verificagdo de autenticidade e atribui¢do de autor de pinturas utilizando
a andlise de materiais deveria ter sido incluida no classificador mas no capitulo das con-
clusdes serdao enunciadas as razdes que levaram a que tal ndo fosse concluido.

Classificagao

Baseada nas
Assinaturas

Classificagao
Baseada na
Pincelada

Classificagdo
Combinada de
Pinturas

| Classificaggo |

Baseada na |
Anélise dos

Materiais |

Figura 3.22: Diagrama de blocos do método de classificacdo combinada de pinturas con-
jugando vdrios tipos de informacao.

Para converter a saida do classificador (RLSC) num valor de probabilidade, varias es-
tratégias tém sido propostas em trabalhos anteriores. Em [Wah99] é proposto um método
baseado em regressado logistica para produzir valores probabilisticos a partir de valores
de classificagdo obtidos por métodos baseados em Kernel. Contudo esta parece ndo ser a
melhor alternativa, sendo proposto em [Pla99] um modelo paramétrico para estimar di-
rectamente o valor de probabilidade a posteriori. Em ambos os classificadores anteriores

foi aplicada a segunda estratégia enunciada, respectivamente adaptada ao RLSC.
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Consideram-se duas varidveis: w representando a classe positiva (por exemplo "Ama-
deo") e z representando a pertenca a classe negativa (por exemplo "Nao Amadeo"). A
probabilidade de cada uma das varidveis anteriores dada uma determinada imagem re-
presentada por v, (vector de caracteristicas) pode ser obtida utilizando o resultado da
classifica¢do obtido por f(v;) e a fun¢do sigmobide de forma semelhante ao efectuado em
[Pla99]. A saida da classe positiva (por exemplo "Amadeo") do classificador pode ser
obtida,

1
p(wlvg) = 14 c—Af(wa)+B’ (3.24)
enquanto que a saida negativa (por exemplo "Nao Amadeo") é obtida,
e~ Af(vz)+B
p(zlvg) = (3.25)

1+ e Af(wa)+B’

onde A e B sdo parametros para ajuste da fun¢do sigméide, obtidos de forma em-
pirica, embora possam ser estimados a partir de um conjunto de métodos existentes. A

fungdo f(v,) representa o discriminante do classificador RLS, sendo enunciada em 3.5.

Para combinar a informagado produzida por ambos os classificadores, um modelo con-
junto foi construido baseado apenas na probabilidade da classe positiva (por exemplo,

"Amadeo") do classificador em ambos os casos. O modelo é obtido da seguinte forma,

A('Um) = ap(wp‘va:) +(1-a) p(ws’vz)7 (3.26)

em que « é um factor de peso associado a cada um dos classificadores, p(w;|v,) é o
valor de probabilidade da classe positiva para uma dada imagem utilizando o classifica-
dor de assinaturas, p(w,|v,) é o valor de probabilidade da classe positiva para uma dada
imagem utilizando o classificador de pincelada e por fim, A(v;) é a percentagem de per-
tenca a classe positiva para um dada imagem conjugando a informagdo pesada de ambos
os classificadores. Para o classificador combinado construido atribuiu-se o0 mesmo peso

a cada um dos classificadores individuais, o = 0.5.

Para cada valor obtido de A(v;), se A(v,) < 0.5 entdo a pintura é classificada como
negativa, ou seja, ndo pertencente ao pintor para qual o classificador foi treinado. Caso
contrdrio, se A(v;) > 0.5 entdo a pintura é considerada positiva (por exemplo pertencente
a classe "Amadeo"). Este processo é repetido para cada imagem do conjunto de teste,
obtendo-se entdo uma etiqueta para cada imagem baseada na conjugacdo da informacao

dos dois classificadores.

Este classificador pode ser utilizado tanto para verificagdo de autenticidade (entre um
pintor e respectivas falsificagdes), como para classificagdo de atribui¢do de autor (entre
um pintor e outros pintores) ou para ambas as classificagdes conjuntas (entre um pintor e
ndo pertencendo ao pintor). Os resultados da aplicagdo do classificador construido serdao

relatados no préximo capitulo.
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3.6 Ambiente de Desenvolvimento

Esta secgdo descreve as ferramentas utilizadas na construgdo dos métodos relatados ante-
riormente. Todo o desenvolvimento foi efectuado no ambiente MATLAB 7.12.0 (R2011a),
sendo a dltima versdo estavel aquando do inicio do desenvolvimento. A maquina uti-
lizada no desenvolvimento possuia 0 Windows 7 32 bits instalado, Intel Core 2 Duo 2.5
GHz e 3GB de memoéria RAM instalada. A linguagem de programacao utilizada foi o
MATLAB. Devido a complexidade de alguns algoritmos no processamento de dados foi
necessario recorrer a uma maquina com um sistema 64 bits pois a 32 bits ndo era possivel

enderecar todos os dados em memoria.

3.7 Discussao

Neste capitulo foram descritas as principais ferramentas construidas, embora se tenham
efectuado alguns testes com alguns métodos que acabaram por ser descartados face a
sua ineficdcia. Relatou-se a construgdo de um conjunto de métodos, ndo existindo qual-
quer interface grafica para interacgdo construida sobre os mesmos. A sua utilizagdo num
futuro préximo incide principalmente sobre os resultados produzidos, podendo o utiliza-
dor adaptar alguns dos métodos de acordo com as suas necessidades. Este é um aspecto
bastante interessante a referir, que de acordo com uma determinada andlise, o utilizador
pode aproveitar a flexibilidade dos métodos e direccionar a andlise num determinado

sentido de acordo com o problema que pretende resolver.
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Resultados

Neste capitulo sdo analisados alguns resultados experimentais resultantes da aplicacdo
dos métodos desenvolvidos ao longo da dissertacdo. De realgar a presenga de varios
peritos em andlise de obras de arte envolvidos no projecto para auxilio da construcao
dos métodos e validagdo dos mesmos. As técnicas construidas incidem sobre o pintor de

Amadeo de Souza-Cardoso, contudo sdo independentes do pintor em estudo.

4.1 Resultados da Andlise de Assinaturas

Esta secgdo apresenta os resultados obtidos na anélise de assinaturas, seja em termos de
identificacdo de periodos de assinatura ou verificagdo de autenticidade e atribuigdo de

autor.

4.1.1 Identificacdao de Periodos Artisticos

O objectivo deste método é descobrir periodos na vida do pintor através das caracteris-
ticas presentes nas assinaturas. Apoés o tratamento dos dados, existiam 114 assinaturas
pertencentes ao pintor. O método teve como entrada as imagens das assinaturas e com o
auxilio de um perito, definiu-se que no primeiro nivel o mais adequado seria apenas dois
clusters. Isto porque ao longo da sua vida Amadeo de Souza- Cardoso teve principal-
mente dois tipos de assinatura, um tipo em que a assinatura era feita com uma estampa
sendo designado pelos peritos por "pouchoir” (1914-1917) e no segundo tipo designado
por "mado livre", o autor autenticava as pinturas com uma representa¢do do seu nome,
variando de caso para caso (1908-1914).

A figura 4.1 mostra as imagens que apds o agrupamento ficaram inseridas no primeiro
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Figura 4.1: Imagens presentes no cluster 1

cluster, estando estas ordenadas por ordem crescente de distancia ao centréide do mesmo.
Apés alguma andlise com a ajuda de um perito em histéria de arte verificam-se dois
aspectos. Neste cluster ndo existe nenhuma assinatura correspondente ao "pouchoir" e
pela correspondéncia com as datas de cada uma das assinaturas conclui-se que este cluster
engloba as assinaturas do pintor no periodo de 1908-1914, uma das fases da sua carreira
artistica.

A figura 4.2 mostra as imagens inseridas no segundo cluster ordenadas de acordo
com a menor distdncia ao centréide, sendo este dominado pelas assinaturas do "pou-
choir". Além do "pouchoir", existe também um conjunto de assinaturas que em termos
de caracteristicas locais possuem caracteristicas muito semelhantes ao "pouchoir”, mas a
nivel global estas diferem significativamente das restantes imagens contidas no cluster.
Esperava-se que este cluster contivesse apenas as assinaturas do estilo "pouchoir” pois
diferem significativamente de todas as outras assinaturas do pintor. Salvo as excepg¢des
referidas, este cluster contém principalmente as assinaturas construidas pelo artista no
periodo 1914-1917, sendo esse periodo marcado pela utilizagdo do "pouchoir".

Apesar de se esperar obter apenas um cluster com a assinatura "pouchoir", isso nao foi
possivel. Foi feita a tentativa de identificar sub-periodos dentro dos dois super-periodos
encontrados. Tanto a nivel documental como a nivel visual nédo foi possivel tirar conclu-
sOes da identificagdo de sub-periodos. A nivel visual, independentemente das configura-
¢oes do algoritmo testadas (principalmente fazendo variar o nimero de palavras visuais
e o namero de clusters), ndo foi possivel separar as assinaturas que ndo se assemelhavam
ao "pouchoir”" num tinico sub-periodo. Isto sugere algo ja enunciado, o facto destas pos-
suirem caracteristicas locais semelhantes ao estilo "pouchoir”. Ao nivel do outro cluster
(figura 4.1), a identificagdo de sub-periodos também ndo revelou padrdes visuais signifi-

cativos, devendo-se principalmente ao facto das assinaturas apresentarem caracteristicas
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Figura 4.2: Imagens presentes no cluster 2

bastante distintas entre elas. Face a auséncia de um estudo sobre as assinaturas deste
pintor, ndo foi possivel retirar conclusdes mais robustas.

Para destacar a eficdcia do método construido, foi experimentado também o clustering
utilizando os filtros de Gabor mas estes ndo revelaram qualquer padrdo ao longo de um
mesmo cluster, ndo separando mesmo as assinaturas "pouchoir”" num tinico cluster. Nao
foi assim possivel obter uma separagdo evidente entre as assinaturas do pintor com este
tipo de caracteristicas.

O método construido carece sem duivida de validagdo com outro conjunto de dados.
Em determinado ponto do projecto procuraram-se assinaturas de outro pintor para vali-
dar este método de modo a permitir a construgdo de uma ferramenta com maior grau de
fiabilidade. Contudo até a data da escrita do documento da dissertagdo, ndo foi possivel
obter quaisquer dados.

4.1.2 Classificacao de Pinturas Baseada em Caracteristicas das Assinaturas

A classificacdo de assinaturas assentou em 3 classificadores construidos sobre o mesmo
método, apenas com a diferenga dos dados utilizados em cada um dos casos. O primeiro
efectuava apenas a atribuicdo do autor de assinatura, efectuando a separagao entre as
classes "Amadeo" e "Outros Artistas"; o segundo efectuava a verificagdo de autenticidade,
entre as classes "Amadeo" e "Falsificagdo"; e por fim, o tltimo classificador juntava os dois
conceitos anteriores, diferenciando entre "Amadeo" e "Ndo Amadeo", englobando esta
altima classe falsificagdes ou assinaturas pertencentes a outros pintores. Para demonstrar
a validade do método construido face a técnicas ja existente no estado da arte, efectuou-se
o mesmo tipo de classificacdo mas utilizando também os filtros de Gabor para extraccao
de caracteristicas.
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Para testar de facto a robustez dos classificadores construidos procedeu-se a uma
aproximagdo do método 10-fold cross validation. Em vez dos classificadores serem tes-
tados apenas uma vez, procedeu-se a validagdo num conjunto de 10 itera¢des em que em
cada iteragdo, um conjunto de imagens é seleccionado aleatoriamente para o conjunto
de treino, enquanto as restantes formam o conjunto de teste. A precisdo global do clas-
sificador é obtida através da média da precisdo obtida em cada uma das 10 iteragdes.
A classificagao utilizando os filtros de Gabor nao foi efectuada de forma aleatéria. De
forma a ser comparavel de forma equilibrada, a classificacdo utilizando os filtros de Ga-
bor utilizava 0os mesmos conjuntos de treino e teste que o método construido para as 10
iteracOes.

As tabelas para avaliacdo de cada um dos classificadores contém um conjunto de
medidas para a precisdo do classificador. Descreve-se de seguida como se procedeu ao
célculo de cada uma dessas medidas.

A medida Positivos Correctos ou acerto de imagens positivas reflecte a percentagem

de imagens positivas classificadas de forma correcta,

N,
PPositivosCm‘rectos = e X 1007 (41)

Tp

onde N,. é o nimero de imagens positivas classificadas de forma correcta, ou seja,
classificadas como positivas; T}, € o nimero total de imagens positivas no teste; e PpositivosCorrectos
é a percentagem de hits nas imagens positivas do teste. A percentagem de falsos nega-
tivos é dada pela percentagem de imagens positivas classificadas de forma errada como
negativas, podendo ser obtida da seguinte forma,

PF(zlsosNegativos = 100 — PpositivosCorrectoss (42)

A medida Falsos Positivos traduz-se na percentagem de imagens negativas classifica-

das de forma errada como sendo positivas,

N,
PFalsosPositivos = Tne X 1007 (43)

n

onde N,. é o nimero de imagens negativas classificadas de forma errada, ou seja,
classificadas como positivas; T3, é o nimero total de imagens negativas no teste; € Prisos Positivos
é a percentagem de falsos positivos nas imagens do conjunto de teste.

Por fim, a Accuracy ou desempenho geral do classificador é calculada de acordo com
o nimero de imagens correctamente classificadas no conjunto de teste. Esta pode ser
obtida da seguinte forma:

Npc + Nnc

PAccuracy = T + T X 1007 (44)
p n

onde N, é o numero de imagens positivas classificadas de forma correcta, ou seja,

classificadas como positivas; IV, é o niimero de imagens negativas classificadas de forma
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correcta, ou seja, classificadas como negativas; 7}, € o namero total de imagens positivas

no conjunto de teste e 7}, é o nimero total de imagens negativas no conjunto de teste.

4.1.2.1 Atribuicdo de Assinaturas

Este primeiro classificador foi construido com o intuito de resolver o problema de atribui-
¢do do autor de uma pintura baseando-se na assinatura, ou seja, se pertence a Amadeo
ou a outro artista. Como classe positiva do classificador definiu-se a classe "Amadeo" e
como classe negativa "Outros Pintores". A figura 4.3 contém alguns exemplos das ima-

gens utilizadas em cada uma das classes.
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Figura 4.3: Exemplos de imagens de entrada no classificador (a) Classe "Amadeo". (b)
Classe "Outros Artistas".

A tabela 4.1 mostra a distribui¢do dos dados para efeitos de classificagdo, havendo
114 imagens digitais de assinaturas de Amadeo e 67 de outros pintores, sendo cada um
dos conjuntos repartido pelo treino e pelo teste.

#) Treino | Teste | Total
Amadeo 60 54 114
Outros Pintores 34 33 67

Tabela 4.1: Distribui¢do dos dados para atribuicdo de assinaturas.

De acordo com a distribui¢do dos dados anteriores, obtiveram-se os resultados des-
critos na tabela 4.2.

o Positivos o .
(%) Correctos Falsos Positivos | Falsos Negativos | Accuracy
SIFT 99.3 12.4 0.7 94.8
Gabor 914 20.7 8.6 86.9

Tabela 4.2: Resultados obtidos na classificacao de atribuigao de assinaturas.

Como é possivel constatar pelos resultados observados, o classificador construido ba-
seado nas caracteristicas SIFT foi mais eficaz revelando uma taxa global de desempenho

mais elevado do que com os filtros de Gabor. Tanto a nivel dos falsos positivos como
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dos falsos negativos, existe uma diferenca percentual de aproximadamente 8%, sendo o

classificador com as caracteristicas SIFT o mais eficiente ao nivel da classificagao.

4.1.2.2 Autenticagio de Assinaturas

Ao nivel do estado da arte, os problemas mais dificeis de resolver ao nivel da verifica-
¢do de assinaturas prendem-se com a autenticagdo, ou seja, classificar assinaturas como
auténticas ou falsificagdes construidas a partir das auténticas. Este classificador pretende
resolver isso mesmo, isto é, diferenciar entre a classe positiva "Amadeo" e a classe ne-
gativa "Falsificagdes" de assinaturas do pintor. Neste caso, o classificador encontra-se
desequilibrado pois a quantidade de assinaturas da classe negativa é bastante reduzida.
Foram construidas algumas assinaturas da classe negativa em laboratério a partir das
auténticas mas o nimero continua a ser insuficiente para construir um classificador to-
talmente robusto. A figura 4.4 contém alguns exemplos das imagens utilizadas em cada
uma das classes.
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Figura 4.4: Exemplos de imagens de entrada no classificador (a) Classe "Amadeo". (b)
Classe "Falsificagoes".

A tabela 4.3 mostra a distribuigdo dos dados para efeitos de classificacdo, havendo
114 imagens digitais de assinaturas de Amadeo e 10 de assinaturas falsificadas, sendo
cada um dos conjuntos repartido pelo treino e pelo teste.

(#) Treino | Teste | Total
Amadeo 57 57 114
Falsifica¢des 5 5 10

Tabela 4.3: Distribuicdo dos dados para autenticidade de assinaturas.

De acordo com a distribuicdo dos dados anteriores, obtiveram-se os resultados des-
critos na tabela 4.4.

A andlise dos resultados sugere algo que havia j4 sido referido, o desequilibrio do
classificador. Isto pois os dados positivos sdo suficientes para treinar a classe positiva,

revelando-se uma taxa de acerto de 100% enquanto que a taxa de acerto para a classe
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o Positivos - .
(%) Correctos Falsos Positivos | Falsos Negativos | Accuracy
SIFT 100.0 27.8 0.0 97.7
Gabor 93.5 42.0 6.5 90.6

Tabela 4.4: Resultados obtidos na verificacdo de autenticidade de assinaturas.

negativa ndo vai além de 72.2%, revelando uma taxa alta de falsos positivos. Face ao con-
junto de teste reduzido, o classificador revela que em média 2 em 5 assinaturas negativas
sdo classificadas de forma errada como positivas. A escassez de dados foi um grande

obsticulo neste caso.

4.1.2.3 Atribuicdo e Autenticacdo de Assinaturas

Ambos os classificadores anteriores resolviam problemas distintos, sendo significativa-
mente precisos a fazer uma classificagdo correcta entre as duas classes. Todavia, optou-se
por juntar ambos os classificadores num tnico, tentando resolver ambos os problemas
numa Unica ferramenta. Assim qualquer assinatura, seja pertencente a Amadeo, falsi-
ficagdo ou pertencente a outro pintor pode ser submetida ao classificador de modo a
perceber a qual das classes pertence. A classe positiva designa-se a classe "Amadeo" e a
classe negativa é designada "Nao Amadeo", contemplando qualquer tipo de assinatura
que ndo tenha sido feita pela mao do artista. A figura 4.5 contém alguns exemplos das

imagens utilizadas em cada uma das classes.

&G‘il& Iisa&y k‘kmav)@mn&

Nol. Myas

{- ’:}w:» (ﬂo.s.‘ ‘.’:‘0*‘)

CTissavae
ISFO

ol

!AD"L’L“.‘M"_{ éﬂ (4

B 'ﬁ e ddce

aAmadees SO 2 dessusa

(\.‘Iﬁ @’IAD‘ o ‘C SOU!‘ e c a*d oo
‘ Ly , d za

@rﬁﬂ 3 drde 5o “523:? ° Npe9-(oadegn.

(a) (b)

(b)

Figura 4.5: Exemplos de imagens de entrada no classificador (a) Classe "Amadeo".
Classe "Ndo Amadeo".

A tabela 4.5 mostra a distribuicdo dos dados para efeitos de classificacdo, havendo
114 imagens digitais de assinaturas de Amadeo e 77 de outros pintores e falsifica¢des,
sendo cada um dos conjuntos repartido pelo treino e pelo teste.

De acordo com a distribuicdo dos dados anteriores, obtiveram-se os resultados des-
critos na tabela 4.6.

Novamente se verifica pelos dados a eficdcia significativa do classificador construido

com as caracteristicas SIFT face ao classificador com os filtros de Gabor. A semelhanca
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#) Treino | Teste | Total
Amadeo 60 54 114
Nio Amadeo 39 38 77

Tabela 4.5: Distribuicdo dos dados para atribuicdo e autenticidade de assinaturas.

o Positivos o .
(%) Correctos Falsos Positivos | Falsos Negativos | Accuracy
SIFT 98.3 11.9 1.7 94.1
Gabor 88.7 18.2 11.3 85.8

Tabela 4.6: Resultados obtidos na classificagdo de atribuigdo e autenticidade de assinatu-
ras.

dos casos anteriores, também neste caso é possivel verificar uma taxa de falsos negativos
relativamente baixa, o que indica que o classificador consegue distinguir bem as imagens

positivas.

4.2 C(Classificagao de Pinturas Baseada em Caracteristicas de Pin-

celada

Como ja havia sido referido no capitulo anterior, ja tinha sido construido no ambito do
projecto um classificador para verificagdo da atribuigdo de pinturas baseada em carac-
teristicas de pincelada. Apesar dos resultados positivos ja relatados no estado da arte
[MJC*12], foi necessério voltar a refazer o classificador com vista a construcdo de um
classificador combinado. No trabalho anterior tinham sido destacados alguns estudos
sobre o niimero de imagens no conjunto de treino e teste, assim como o desempenho do

classificador de acordo com o tipo de caracteristicas extraidas.

Figura 4.6: Exemplos de imagens de entrada no classificador (a) Classe "Amadeo", ima-
gens cedidas pelo Centro de Arte Moderna. (b) Classe "Ndo Amadeo", imagens retiradas
de http://www.guggenheim.org.

Na construcdo do classificador composto optou-se pela utilizacdo da técnica SIFT,

sendo este o tipo de caracteristicas extraidas, tanto para a classificagdo com base nas
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assinaturas como para a classificacdo com base na pincelada. A figura 4.6 contém alguns
exemplos das imagens utilizadas em cada uma das classes.

Devido a escassez de falsificagdes para construir um classificador dedicado exclusi-
vamente a autenticidade de pinturas com base nas caracteristicas de pincelada optou-se
por construir apenas um classificador para teste, resolvendo o problema da atribuigdo de
autor e autenticidade simultaneamente. O classificador foi testado de forma semelhante
ao classificador anterior com base nas assinaturas, sendo os resultados obtidos através da
média de 10 iteragdes do classificador. Na construcdo do classificador anterior a disserta-
¢do, o conjunto de treino e teste eram fixos, havendo apenas uma iteracdo do algoritmo.
Neste caso aplicou-se também a aproximagdo 10-fold cross validation de modo a explo-
rar a robustez da classificagdo independentemente dos conjuntos de treino escolhidos.
A tabela 4.7 mostra a distribuigdo dos dados para efeitos de classificagdo, existindo 200
imagens de pinturas de Amadeo e 110 de outros pintores e falsificagdes, optando-se por
uma jungdo de ambos os problemas.

(#) Treino | Teste | Total
Amadeo 125 75 200
Naio Amadeo 60 50 110

Tabela 4.7: Distribui¢do dos dados para atribuigdo e autenticidade de pinturas com base
nas caracteristicas de pincelada.

De acordo com a distribui¢ao dos dados anteriores, obtiveram-se os resultados des-
critos na tabela 4.8.

o Positivos - .
(%) Correctos Falsos Positivos | Falsos Negativos | Accuracy
SIFT 99.7 16.0 0.3 93.4
Gabor 84.9 52.2 15.1 70.0

Tabela 4.8: Resultados obtidos na classificagdo de pinturas com base nas caracteristicas
de pincelada.

Tal como ja tinha sido descrito na publicagdo [MJC*12], a SIFT a permitir obter resul-
tados bastante positivos, enquanto que os filtros de Gabor se revelaram menos eficientes.
A construgdo deste classificador revelou também alguma ineficacia ao nivel dos falsos
positivos, principalmente devido a escassez de dados da classe negativa. Contudo a re-
construgdo deste classificador ndo vale apenas pelos resultados individuais pois ja tinha
sido comprovada a sua eficdcia, vale sim pela integracdo num classificador combinado

de pinturas, integrando vérios tipos de informacao.

4.3 Resultados do Mapeamento de Materiais

Esta seccdo descreve os resultados obtidos na aplicagdo dos métodos desenvolvidos no

ambito da anélise de imagens hiperespectrais.
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4.3.1 Mapeamento de Materiais através de Classificacio Supervisionada

Este foi um dos primeiros métodos a ser construido para efectuar uma andlise de re-
gides de cor semelhantes numa mesma pintura a partir da reflectancia emitida pelos pig-
mentos. Por norma, a base de dados é construida individualmente para cada quadro,
contudo devido a flexibilidade do método pode construir-se a base de dados através da
amostragem de varios quadros, sendo essa uma base de dados comum a vdrias pinturas.
Apresenta-se em seguida um caso de estudo sobre o qual se aplicou o método construido,
sendo este processo auxiliado por um perito em andlise de obras de arte.

4.3.1.1 Caso de estudo: Mucha

A pintura Mucha é uma pintura bastante conhecida de Amadeo de Souza-Cardoso e sobre
a qual foi adquirida uma imagem hiperespectral. A base de dados de entrada para o
classificador foi construida com a ajuda de um perito, tentando captar pontos especificos
para cada um dos pigmentos existentes na pintura (ver figura 4.7). Para cada pigmento
seleccionado, seja puro ou uma mistura, calculou-se o espectro médio ao longo de uma
zona de 13x13 pixels definida em redor de cada ponto e atribuiu-se um valor de RGB a

cada pigmento seleccionado de modo a construir um output visual.

b — ! C
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Ll 12 13

Figura 4.7: Construcdo da base da base de dados a partir de amostras retiradas da ima-
gem hiperespectral e respectiva palete de cores atribuida a cada um dos pigmentos.

Depois de construida a base de dados procedeu-se a classificagdo individual de cada
um dos pixels de acordo com a base de dados de referéncia. Utilizou-se o valor de 0.85
para a percentagem d,, referida no capitulo anterior onde o método é descrito.

O resultado final da classificagdo pode ser obtido de vérias formas. Na figura 4.8 (a),
o resultado consiste na visualizacdo de todos os materiais da base de dados mapeados

numa tnica imagem. Esta é uma das formas de visualizagdo mais frequentes em alguns
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Figura 4.8: Resultado visual da classificagdo. (a) Todos os pigmentos mapeados. (b)
Apenas mapeado o pigmento 8. (c) Apenas mapeado o pigmento 3.

dos trabalhos de investigacdo analisados, permitindo uma anélise visual mais facil para
identificacdo de zonas com 0 mesmo material. Contudo duas variantes podem surgir de
modo a analisar um pigmento mais especifico. Em 4.8 (b) mapeou-se apenas o pigmento
8 da base de dados numa tinica imagem. Neste caso ndo se definiu nenhum threshold para
identificar quando um determinado espectro pertence a base de dados ou ndo pertence,
sendo classificado como "Unclassified". Por essa razdo, aparecem muitos pixels isolados
como atribuidos ao material mas que na realidade sdo pixels fronteira entre materiais e
que realmente nao pertencem ao pigmento 8. A figura 4.8 (c) pretende mostrar este factor.
Neste caso mapeou-se o pigmento 3 da base de dados, mas utilizando um threshold sobre
o angulo espectral de 10°, isto pois o angulo é calculado em graus. Todos os pixels cujo
angulo espectral minimo entre o pixel de teste e a base de dados seja acima de 10 graus
sdo classificados como "Unclassified", eliminando assim parte dos pixels fronteira.

A andlise visual revelou um método bastante efectivo em distinguir os materiais exis-
tentes na base de dados, classificando de uma forma geral correctamente todos os materi-
ais definidos. Todavia surgiu a necessidade de encontrar uma forma numérica de avaliar

o classificador construido.

Validagao do Classificador O classificador foi validado de forma semelhante aos traba-
lhos descritos em [PWLS07, Kuc07, MGW*05]. Recorrendo a ajuda de um perito neste
tipo de analise, seleccionou-se uma regido de interesse para validagdao de cada pigmento
contido na base de dados. A regido de tamanho 13x13 pixels definida para cada pigmento
apenas poderia conter pixels que se sabia a priori pertencerem ao pigmento em questéo,
ou seja, este passo pretendia encontrar as "ground truth" para cada pigmento. Para o caso
de estudo em anadlise seleccionaram-se as regides que se podem visualizar na figura 4.9.

Para avaliar o desempenho do classificador, analisou-se em primeiro lugar para cada

81



4. RESULTADOS 4.3. Resultados do Mapeamento de Materiais

Figura 4.9: Amostragem das regides de interesse para validagdo do classificador

pigmento o ntimero de pixels classificados correctamente, avaliando-se depois o desem-
penho geral do classificador tendo em conta todas as regides de interesse seleccionadas.
Além desta medida de desempenho do classificador (Accuracy), calculou-se também o co-
eficiente kappa. Este coeficiente é bastante utilizado ao nivel do estado da arte para com-
parar o desempenho de varios classificadores e para quantificar de forma sucinta a matriz
de confusdo produzida por cada classificador (por exemplo em [HR04, 22604, PWLS07]).
Este toma sempre valores menores ou iguais a 1, sendo que o valor 1 implica uma clas-
sificacdo perfeita ao longo de todas as classes enquanto que valores superiores a 0.8 sdo
considerados muito bons para uma classificagdo com vérias classes. Surge neste trabalho
com o intuito de tornar a validagdo do classificador mais robusta. O coeficiente kappa
pode ser obtido através de,

_ CY i dii— i dis2dy;
02 - Z?:l dl,zdzal

onde C' é o namero de regides de interesse presentes na classificagdo, > d;; é 0

k (4.5)

somatorio das diagonais da matriz de confuséo, d; 5~ € o namero de pixels em cada regido
de interesse e dy~ ; € 0 nimero de pixels classificados como pertencentes a cada uma das
regides de interesse.

Para uma andlise mais concisa, apresenta-se na tabela 4.9 os resultados obtidos na
avaliacdo deste classificador, sendo a matriz de confusdo resumida pelo calculo do coefi-
ciente kappa.

Segundo o método de avaliagdo definido, o classificador revelou uma classificagdo
eficaz com um desempenho geral de 98% para as regides de interesse seleccionadas. De
realgar que as regides de interesse para avaliacdo foram escolhidas ao mesmo tempo que
se definiu a base de dados de referéncia, numa fase anterior a classificagdo. Intimeras
localizagdes para as diferentes regides de interesse poderiam ter sido escolhidas, contudo

para avaliacdo do classificador optou-se pela defini¢do das regides apresentadas.
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R"fr‘,ao 1|2 |3|4|5|6/|7/|8]9/[10][11]|12]13 | Total
PC® | 169 168| 169 169| 169| 169 | 169 | 169 | 168| 169 | 153 | 169 | 144| 14
T® 1 169] 169| 169| 169| 169| 169| 169| 169| 169 | 169 | 169 | 169 | 169| 27
A (%) 1 100| 9.4/ 100| 100 100| 100| 100| 100 | 99.4/ 100| 90.0 100 | 85.2] 0

Tabela 4.9: Resultados obtidos na classificacdo supervisionada com base de dados in-
terna de acordo com as dreas definidas na figura 4.9. PC - Ntumero de pixels classificados
correctamente. T - Ntamero total de pixels. A - Accuracy da classificagdo.

O coeficiente kappa para a classificacdo em questao foi de 0.925, um valor considera-
velmente elevado, o que face ao que foi referido anteriormente mostra uma classificagdo
bastante precisa. Isto é possivel afirmar pelo facto de se ter obtido um valor bastante
proximo de 1, tendo em conta uma validagdo com 13 classes.

Este método pode assim auxiliar os historiadores, identificando grupos de pixels se-
melhantes numa mesma pintura com a definicdo de um ou mais espectros de referéncia.

4.3.2 Mapeamento de Materiais através de Classificacio Nao-Supervisionada

Este método é mais automatico do que o método anterior, ndo requerendo a definicdo de
uma base de dados de referéncia, sendo esse processo feito automaticamente. Este per-
mite, a semelhanca do método anterior, agrupar pixels pertencentes ao mesmo material,
facilitando a anadlise visual e a identificacdo de zonas com o mesmo material. Conside-
rando novamente como caso de estudo a pintura Mucha de Amadeo de Souza-Cardoso,

apresentam-se os resultados da classificagdo automatica utilizando este método.

4.3.2.1 Caso de estudo: Mucha

Tentando analisar o comportamento do método, optou-se por definir um ntimero de clus-
ters igual ao niimero de pigmentos amostrados para a classificacdo supervisionada, no
caso em questdo, 13 clusters. A semelhanca da classificagdo supervisionada, neste caso
também é possivel ver todos os clusters mapeados numa tinica imagem (figura 4.10, (a))
ou apenas um cluster mapeado de modo a analisar as zonas pertencentes a esse cluster
(figura 4.10, (a) e (b)).

A analise dos resultados indica que o método é bastante sensivel a pequenas diferen-
¢as no espectro de um mesmo material, muitas vezes existindo dois clusters para mo-
delar esse material. Neste caso é também possivel verificar a inexisténcia de qualquer
pigmento preto, por ser em termos espectrais, bastante semelhante ao pigmento branco,
tendo sido incorporado num dos restantes clusters obtidos. Devido a incerteza associada
ao que ird ser mapeado em cada um dos clusters, ndo é possivel construir um método de

avaliacdo para o classificador, sendo esta unicamente visual.
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Figura 4.10: Resultado visual da classificagao. (a) Todos os clusters mapeados. (b) Apenas
mapeado o cluster 6. (c) Apenas mapeado o cluster 1.

4.3.3 Resultados do Mapeamento de Materiais através de Classificagio com
Base de Dados Externa

A classificagdo com a base de dados externa conduziu a dois tipos de andlise, semelhan-
tes na forma como a base dados é adquirida e diferindo no processo de classificagdo.
Apresentam-se em seguida os dois métodos construidos onde se aplicou este tipo de
informacao, sendo o primeiro aplicado a uma pintura falsificada do pintor, enquanto o
segundo se aplica a algumas pinturas auténticas do pintor.

4.3.3.1 Mapeamento de Materiais através de Informacao FORS

Caso de estudo: Falsificacdo Das vérias imagens hiperespectrais existentes, duas delas
pertenciam a falsificagdes de pinturas do pintor Amadeo de Souza-Cardoso. Para ambas
as pinturas existia uma andlise FORS captada em vérias zonas do quadro. A figura 4.11
mostra os pontos onde foi efectuada a andlise FORS para a falsificagdo considerada neste
caso de estudo.

Com a ajuda de um perito neste tipo de andlises identificaram-se os pontos existentes
para cada um dos pigmentos respectivos. Para os pigmentos com véarios pontos associa-
dos, calculou-se o espectro médio dos vérios pontos. Nos restantes casos em que existia
apenas um ponto para um dado pigmento, o espectro de referéncia desse pigmento era
igual ao espectro do ponto.

Este método apenas difere do método de classificagdo supervisionada relatado em
3.4.2 na defini¢do da base de dados de espectros de referéncia, sendo o restante processo
efectuado da mesma forma, quer a nivel de classificagdo como a nivel de visualiza¢do dos

resultados. Procede-se entdo a atribui¢do de um valor RGB a cada um dos espectros de
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Figura 4.11: Pontos da pintura onde foi efectuada a anédlise FORS

referéncia na base de dados e procede-se a classificagdo através do método que conjuga
0 SAM com a distancia Euclidiana. O resultado da classificagdo pode ser visto na figura
4.12.

smaice
o fouth

EN N
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Figura 4.12: Resultado visual da classificagdo. (a) Todos os pigmentos de referéncia ma-
peados. (b) Apenas mapeado o pigmento 5. (c) Apenas mapeado o pigmento 2.

A semelhanca de alguns dos testes anteriores, o resultado final da classificagdo pode
ser obtido de vérias formas. Na figura 4.12 (a) sio mapeados simultaneamente todos os
pigmentos contidos na base de dados de referéncia. Na figura 4.12 (b), é apenas ma-
peado o pigmento ntimero 5 da base dados numa opgdo de visualizagdo de um tnico
pigmento. Por fim, na figura 4.12 (c) é mapeado o pigmento niimero 2 com a defini-
¢do de um threshold de 7° sobre o angulo espectral de modo a eliminar pixels fronteira

que tenham sido classificados de forma errada como pertencentes a este pigmento. Uma
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primeira andlise visual revela que a informacdo produzida pela caAmara hiperespectral é
compardvel com a informacado adquirida com o FORS.

De modo a avaliar os resultados obtidos no mapeamento das vérias regides de cor,
seguiu-se o processo de validacdo anteriormente utilizado para a classificacdo supervisi-
onada, definindo-se uma regido de interesse para cada um dos pigmentos presentes na
base de dados. Para avaliar o desempenho do classificador analisou-se em primeiro lugar
para cada pigmento o niimero de pixels classificados correctamente, avaliando-se depois
o desempenho geral do classificador tendo em conta todas as regides de interesse selecci-
onadas. De realcar que para a pintura em questdo nao foi possivel avaliar o desempenho
da classificagdo para alguns dos pigmentos da base de dados visto ndo ser possivel defi-
nir uma 4rea com 13x13 pixels que englobasse exclusivamente o respectivo pigmento na

pintura. Os resultados da avaliacdo encontram-se descritos na tabela 4.10.

Figura 4.13: Amostragem das regides de interesse para validagdo do classificador

RegidoN° | 1 2 3 4 5 6 7 9 14 | 15 | Total
PC (#) 150 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 64 | 1566
T (#) 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 169 | 1690
A (%) 88.8 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 37.9 | 92.7

Tabela 4.10: Resultados obtidos na classificagdao com recurso a base de dados externa. PC
- Ntamero de pixels classificados correctamente. T - Ntmero total de pixels. A - Accuracy
da classificacao.

Os resultados presentes na tabela permitem ter uma ideia geral do desempenho alcan-
¢ado pelo classificador. Este tipo de classificacdo revela que os sinais obtidos pelas duas
técnicas (camara hiperespectral e FORS) sdo aparentemente equivalentes e que podem
ser integrados de modo a construir métodos mais completos e robustos. Para este clas-
sificador, além do desempenho geral calculou-se também o coeficiente kappa, de modo
a ter uma medida complementar de desempenho de acordo com o nimero de classes e

amostras utilizadas. Neste caso de estudo, o valor deste coeficiente foi de 0.918, o que
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face aos dados anteriores revela uma eficacia de classificagdo elevada, pelo facto de ser

um valor acima de 0.8, um valor considerado muito bom.

4.3.3.2 Mapeamento de Materiais com Andlise de Misturas e Valida¢iao de Autentici-
dade

Para demonstrar alguns dos resultados obtidos com este método apresenta-se em seguida
a classificacdo efectuada sobre as algumas pinturas de Amadeo para as quais tinham sido
adquiridas imagens hiperespectrais. Nas figuras 4.14, 4.15 e 4.16 podem visualizar-se as
imagens RGB de trés das pinturas em andlise, assim como alguns dos resultados expe-
rimentais obtidos para esses trés casos. Utilizou-se o valor de 15 pontos para definir o
intervalo de tolerancia de cor CIELab para quando duas cores sdo semelhantes de modo a
identificar a amostra EDXRF respectiva para cada pixel. Em termos de condigdo de iden-
tificagdo dos pigmentos puros utilizou-se o valor de 0.75 para a percentagem da distancia
entre os dois angulos minimos. Estes dois valores foram gerais a todas as pinturas nas
quais foi aplicado o algoritmo.

Figura 4.14: (a) Imagem RGB da pintura Mucha. (b) Resultado geral da classificacdo para
teste. (¢) Visualizacdo individual de uma mistura de Red Vermillion e Yellow Cr, dois
pigmentos puros

Anilise dos Resultados Tal como foi referido no capitulo anterior, a visualizagdo é o
menos importante neste método, sendo o seu ponto forte a andlise de diferentes zonas da
pintura, incidindo essa anédlise na identificacdo de misturas e na valida¢do de autentici-
dade de zonas da pintura. Aos historiadores e conservadores, interessa extrair também
informac¢do em termos percentuais: a percentagem de pixels classificados como "Zona
Nao Analisada" (Pzy), ou seja, onde ndo houve uma andlise EDXRF; a percentagem de
pixels classificados como "Ndo Amadeo" (Py4), ou seja, ndo pertencentes a Amadeo; a
percentagem de pixels pertencentes a pigmentos puros (Ppp); e por fim a percentagem de

pixels pertencentes a misturas de pigmentos (Pysp). Em todos os casos, o que se pretendia
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Figura 4.15: (a) Imagem RGB da pintura Doutor. (b) Resultado geral da classificagdo para
teste. (c¢) Visualizac¢do individual de uma mistura de Red Vermillion e Yellow Ochre, dois
pigmentos puros

obter era o resultado da divisdo entre o ntimero de pixels classificados em cada caso e o

numero de pixels total da imagem hiperespectral.

As figuras 4.14 (b), 4.15 (b) e 4.16 (b) mostram o resultado geral da classificagdo com
todos os pixels mapeados para trés dos casos de estudo analisados. As zonas estranhas
podem identificar-se pela cor rosa em cada uma das pinturas. Contudo, a andlise pode
efectuar-se de outras formas, perspectivando ja a construgdo de uma interface gréfica que
englobe o resultado do método no futuro.

(@) (b) (@

Figura 4.16: (a) Imagem RGB da pintura Geometrico. (b) Resultado geral da classificacao
para teste. (c) Visualiza¢do individual de um pigmento puro, o Red Vermillion

O utilizador pode desejar visualizar apenas as dreas com um determinado pigmento
puro ou com uma mistura de pigmentos individualmente, surgindo mapeados apenas os

pixels pertencentes a essa escolha. As figuras 4.14 (c) e 4.15 (c) mostram a identificacdo de
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todos os pixels com uma dada mistura. No caso da pintura Mucha, trata-se de uma mis-
tura de Red Vermillion com Yellow Cr, enquanto que na pintura Doutor se trata de uma
mistura de pigmento Red Vermillion e Yellow Ochre, todos pigmentos existentes na base
de dados de Amadeo. Esta identificacdo efectuada revelou-se substancialmente correcta
pois na realidade a grande maioria das zonas identificadas correspondia uma mistura
real destes dois pigmentos. Na figura 4.16 (c), pode visualizar-se todas as zonas iden-
tificadas como pertencentes ao pigmento puro Red Vermillion, sendo um identificacdo
bastante eficaz.

Na pintura Doutor é de realgar, por exemplo, a identificacdo correcta de algumas
misturas de Viridian com Yellow Ochre, assim como a identificagdo de alguns pigmentos
puros como o caso do Esmerald (realcado por um verde mais carregado na figura 4.15
(b)) ou do Laranja de Caddmio, identificavel pela cor laranja na figura 4.15 (b). No caso
da pintura em questdo é possivel ainda realgar outro factor. A rosa estdo identificados
todos os pixels classificados como pertencentes a "Zona Nao Analisada" verificando-se de
facto vérias pequenas zonas onde a andlise elementar nao foi efectivamente efectuada. O
facto desta pintura apresentar uma enorme variabilidade de pigmentos e misturas torna
a andlise EDXRF mais restrita quando é efectuada num determinado ponto.

Outra das opgoes é o utilizador escolher um ponto para anélise e o programa retornar
quais os pigmentos ou misturas de pigmentos presentes naquele ponto, assim como a
respectiva percentagem dos pigmentos presentes na mistura quando tal é possivel. Por
exemplo, tomando como referéncia a figura 4.15 (a), é facilmente identificdvel a zona ime-
diatamente acima do ombro direito do doutor pintada com uma cor verde. Seleccionando
um ponto dessa zona o programa retorna como resultado uma mistura de Yellow Ochre
e Viridian, sendo esta mistura uma abordagem simplificada da mistura de pigmentos tal
como ja foi referido.

Em termos de percentagens requisitadas pelos historiadores, para os casos de estudo
em que o método foi aplicado apresentam-se na tabela 4.11. O método foi aplicado a cinco
pinturas auténticas, todavia para duas pinturas apresentam-se apenas as percentagens
calculadas.

(%) Pzn | Pya | Pep | Pup

Caso de Estudo: Mucha 4.8 0.0 | 514 | 43.8
Caso de Estudo: Doutor 116 | 0.0 | 51.5 | 36.9
Caso de Estudo: Guitarra 5.4 0.0 | 231 1] 715
Caso de Estudo: Janelas 2.8 0.0 | 282 | 69.0
Caso de Estudo: Geometrico | 3.7 0.0 | 314 | 649

Tabela 4.11: Resultados da classificagdo aplicada aos varios casos de estudo.

Analisando as percentagens obtidas para os cinco casos de estudo conclui-se que
existe uma quantidade de pequenas zonas onde a andlise EDXRF nao foi efectuada de
facto ou cujas amostras ndo englobam essas zonas em ambas as pinturas. Neste caso

destaca-se a pintura Doutor onde a percentagem de zonas ndo analisadas foi maior,
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devendo-se a sua enorme variabilidade de pigmentos e tonalidades.

Em termos de zonas "Ndo Amadeo" ndo foi identificada qualquer zona em qualquer
uma das pinturas pois todos os elementos presentes nas amostras EDXRF pertenciam a
Amadeo. Pode-se verificar que a condigdo implementada permite identificar zonas na
pintura que ndo tenham sido feitas pela mao do pintor. Contudo a nivel da solu¢do nédo
se pode afirmar que esta condi¢do permita classificar pinturas em termos de autentici-
dade de modo a ser integrada no classificador combinado de pinturas. Talvez no futuro,
através da definigdo de um threshold sobre a percentagem de zonas "Ndo Amadeo" numa
pintura, seja possivel construir um classificador de pinturas com base nesta condigdo.
Esse classificador ndo englobou parte da solugdo proposta na dissertacdo pelo facto de
existirem poucos dados para construir algo robusto e consistente, que pudesse ser sufici-
entemente fidvel. Assim, esta condicdo é apenas til para identificar pixels contidos numa
imagem hiperespectral que contenham materiais que nao coincidam com a base de dados
de Amadeo.

Em relagdo aos pigmentos puros, existem varias zonas identificadas em todas as pin-
turas, o que era de todo espectavel de encontrar, destacando-se a identificagdo do Laranja
de Cddmio e do Esmeralda na pintura Doutor. A pintura Geometrico contém vérias zo-
nas onde foram identificados pigmentos puros, como o caso do Esmerald, do Red Car-
mine e do Red Vermillion. De referir ainda a presenga de uma quantidade significativa de
pigmento branco em todos os casos de estudo, sendo essa identificagdo mais significativa
no caso de estudo da pintura Mucha e da pintura Guitarra.

Por fim, é possivel verificar a existéncia de grande parte das pinturas cobertas por
misturas de pigmentos. No caso da pintura Guitarra, além da identificagdo de algumas
zonas com o pigmento branco, todo o restante da pintura é coberta por misturas de pig-
mentos, 0 mesmo se passando praticamente com o caso de estudo das Janelas.

Porém, devido a diferenca ja referida entre os espectros dos pigmentos puros e os
espectros contidos na imagem hiperespectral, algumas misturas ndo foram identificadas
correctamente assim como alguns pigmentos puros que deveriam ter sido identificados
e foram atribuidos a misturas de pigmentos. Este tipo de erros ja era espectdvel, contudo
quando uma zona é dominada por um pigmento na ordem dos 90% para 10% do outro
pigmento presente na mistura, isto pode levar a conclusdo que a presenga do outro pig-
mento é muito reduzida ou quase inexistente. De referir ainda que os dados apresenta-
dos sdo dependentes do valor atribuido a cada um dos thresholds do algoritmo. Alterando
qualquer um dos thresholds a percentagem obtida serd certamente diferente em cada um
dos casos. Os valores escolhidos foram os mesmos para todas as pinturas onde o método
foi aplicado.
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4.4 C(lassificacao de Pinturas Baseada em Diferentes Tipos de

Andlise

Este classificador tinha como objectivo integrar dois tipos de andlise sobre uma pintura
com vista a verificacdo de autenticidade ou atribuicdo da mesma. Ambos os classificado-
res anteriores foram construidos de forma independente. Isto é, no caso da assinatura,
existiam assinaturas no treino que ndo se conhecia a pintura a que pertenciam. Tam-
bém no caso do classificador com base na pincelada, existia uma quantidade significativa
de pinturas que ndo possuia assinatura. Face aos resultados obtidos com cada um dos

classificadores procedeu-se a sua integragdo num tnico classificador.

Ao nivel do treino, devido a quantidade algo reduzida de quadros com assinatura,
assumiu-se que cada um dos classificadores poderia ser treinado de forma independente
com os respectivos dados para cada um dos casos. Para ser possivel integrar os dados
num classificador conjunto, o conjunto de teste deverd ser o mesmo para cada um dos
classificadores. Assim, invés do conjunto de teste ser escolhido aleatoriamente, um pe-
rito em arte seleccionou um conjunto de pinturas com assinatura para o conjunto de
teste, sendo este fixo. Ao contrario dos classificadores anteriores, neste caso o teste do
classificador consiste apenas numa iteragdo pois existe apenas um conjunto de teste fixo.
Tendo em conta as configuragdes referidas construiram-se dois classificadores, diferindo,
a semelhanga dos casos anteriores, nos dados de entrada do algoritmo. Cada tipo de ca-
racteristicas tem um peso ao nivel da classificacdo, todavia neste caso atribui-se o peso
de 50% a cada um dos tipos de caracteristicas, assim tanto a andlise de assinatura como a

andlise da pincelada contam de igual modo para a classificagdo final.

4.4.1 Atribuicao de Pinturas

A atribuigdo do autor de pinturas consiste no problema de classificacdo entre duas classes
"Amadeo" e "Outros Pintores". Isto é, dada uma determinada pintura, o classificador
deve identificar se pertence ao pintor em estudo, neste caso Amadeo, ou a um outro
pintor. A tabela 4.12 mostra a distribui¢do dos dados para efeitos de classificagdo. O
conjunto de treino no classificador de assinaturas é constituido por 111 imagens dividas
em duas classes, enquanto que no caso do classificador de pincelada sdo 248 imagens de
pinturas no total. Ao nivel do teste, este é 0 mesmo para ambos os classificadores, sendo

composto por um total de 67 imagens divididas em duas classes.

(#) Treino Assinaturas | Treino Pincelada | Teste Conjunto
Amadeo 55 144 56
Outros Pintores 56 104 11

Tabela 4.12: Distribuicao dos dados para atribuicao de pinturas com base no classificador
conjunto de pinturas.
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De acordo com a distribuicdo dos dados anteriores, obtiveram-se os resultados des-
critos na tabela 4.13.

o . . Classificador

(%) Assinatura Pincelada Combinado
Positivos Correctos 98.2 98.0 100
Falsos Positivos 0.0 9.0 0.0
Falsos Negativos 1.8 2.0 0.0
Accuracy 98.5 97.0 100

Tabela 4.13: Resultados obtidos na classificagdo de atribui¢do pinturas com base no clas-
sificador combinado utilizando a SIFT.

Os resultados revelam que ambos os classificadores se compensaram mutuamente,
conseguindo obter o nivel maximo de eficacia. De realcar que os classificadores nao er-
ram ao classificar as mesmas imagens, dai o facto de a accuracy de nenhum deles ser
100%, mas depois a nivel final ser de 100%, acabando cada um deles por corrigir o erro
do outro. Para demonstrar a eficacia deste método face a outros ja existentes apresenta-se
em seguida os resultados obtidos com os filtros de Gabor para a mesma configuracao de
treino e teste 4.14.

o . . Classificador

(%) Assinatura Pincelada Combinado
Positivos Correctos 87.5 83.9 89.3
Falsos Positivos 54.5 36.4 36.4
Falsos Negativos 12.5 16.1 10.7
Accuracy 80.6 80.6 85.1

Tabela 4.14: Resultados obtidos na classificagdo de atribui¢do pinturas com base no clas-
sificador combinado utilizando os filtros de Gabor.

Os resultados obtidos com os filtros de Gabor demonstram mais uma vez a menor
eficdcia em resolver o problema pretendido, sendo o desempenho geral do classificador
combinado significativamente inferior que o classificador combinado utilizando as carac-
teristicas SIFT.

4.4.2 Atribuicao e Autenticacao de Pinturas

Devido ao facto de s6 existirem cinco pinturas falsificadas com assinatura, nao foi pos-
sivel construir um classificador dedicado exclusivamente a autenticidade de pinturas.
Assim, a semelhanga da andlise de assinaturas, construiu-se um classificador que resolve
ambos os problemas, atribui¢do de autor e autenticidade de pinturas com base num clas-
sificador combinado. Ou seja, como classe positiva define-se a classe das pinturas per-
tencentes a "Amadeo" e como classe negativa define-se a classe de pinturas que nao per-
tencem a Amadeo ("Ndo Amadeo"), podendo ser falsificagdes ou pertencentes a outro
pintor. A tabela 4.15 mostra a distribuicdo dos dados para efeitos de classificagdo. O con-

junto de treino no classificador de assinaturas é constituido por 116 imagens divididas
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em duas classes, enquanto que no caso do classificador de pincelada sdo 256 imagens de
pinturas no total. Ao nivel do teste, este ¢ 0 mesmo para ambos os classificadores, sendo

composto por um total de 72 imagens divididas em duas classes.

#) Treino Assinaturas | Treino Pincelada | Teste Conjunto
Amadeo 55 144 56
Nao Amadeo 61 112 16

Tabela 4.15: Distribui¢do dos dados para atribui¢do e autenticagdo de pinturas com base
no classificador conjunto de pinturas.

De acordo com a distribuicdo dos dados anteriores, obtiveram-se os resultados des-
critos na tabela 4.16.

o . . Classificador

(%) Assinatura Pincelada Combinado
Positivos Correctos 96.4 98.2 100
Falsos Positivos 0.0 6.3 0.0
Falsos Negativos 3.6 1.8 0.0
Accuracy 97.2 97.2 100

Tabela 4.16: Resultados obtidos na classificagdo de atribui¢do e autenticidade pinturas
com base no classificador combinado utilizando a SIFT.

Tal como o caso anterior, também neste caso o classificador combinado permitiu ob-
ter a eficiéncia maxima possivel em distinguir as assinaturas de cada uma das classes.
A quantidade de dados de teste da classe negativa é reduzida pela dificuldade em en-
contrar pinturas de outros pintores com a respectiva assinatura. A semelhanga dos casos
anteriores, também neste caso se efectuou a mesma classificacdo mas utilizando os filtros
de Gabor como caracteristicas de entrada no classificador. Os resultados obtidos para
este classificador encontram-se descritos na tabela 4.17, revelando novamente a eficicia
inferior deste tipo de caracteristicas face a utilizagao da SIFT.

o . . Classificador

(%) Assinatura Pincelada Combinado
Positivos Hit 92.8 83.9 91.1
Falsos Positivos 56.3 31.3 43.7
Falsos Negativos 7.2 16.1 8.9
Accuracy 81.9 80.5 83.3

Tabela 4.17: Resultados obtidos na classificagdo de atribui¢do e autenticidade pinturas
com base no classificador combinado utilizando os filtros de Gabor.

Face aos resultados obtidos e ap6s a comparagdo com uma técnica com intimeros
resultados obtidos ao nivel do estado da arte, pode-se afirmar que o classificador cons-
truido é robusto e pode ser submetido a casos de estudo com vista a obten¢do de novas

conclusoes.
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4.4.2.1 Casos de estudo

Construido o classificador anterior que resolve os problemas da atribuicdo e autentici-
dade de pinturas submeteu-se o classificador ao teste de trés casos de estudo. Os casos de
estudo eram constituidos por duas pinturas assinadas com uma assinatura semelhante
ao "pouchoir” de Amadeo e uma terceira com uma assinatura com o nome do pintor.
Ainda ndo existe um veredicto final quanto a autenticidade das mesmas, contudo a ter-
ceira das pinturas foi alvo de uma peritagem que revelou um estilo muito semelhante ao
de Amadeo, podendo mesmo pertencer ao pintor.

Para analisar estes casos utilizou-se uma das percentagens produzidas pelo classifica-
dor, mais concretamente a percentagem de pertencer a classe positiva (classe "Amadeo").
De referir que abaixo ou igual a 50% a pintura em teste é considerada como pertencente a
classe negativa, caso contrario é assinalada como pertencente a classe positiva. Conside-
rando as mesmas condi¢des do classificador anterior, obtiveram-se os resultados expres-

sos na tabela 4.18.

o . . Classificador

(%) Assinatura Pincelada Combinado
Caso de Estudo 1 99.3 99.9 99.6
Caso de Estudo 2 98.0 82.6 90.3
Caso de Estudo 3 71.0 99.8 85.9

Tabela 4.18: Resultados obtidos para os trés casos de estudo submetidos ao classificador
combinado de pinturas.

Os resultados do classificador combinado sdo inequivocos, todos os casos de estudo
foram classificados como positivos com uma percentagem razoavelmente elevada, o que
sugere que este ndo tem qualquer ddavidas em atribuir cada um dos casos a classe po-
sitiva, ou seja, "Amadeo". Tanto o classificador de assinaturas como o classificador de
pincelada corroboram o resultado do classificador final sem qualquer divida. Apesar
de no caso de estudo 3 uma peritagem ter concluido com forte probabilidade que a pin-
tura poderd ser mesmo auténtica do pintor, o que revela que o classificador podera estar
efectivamente correcto, para os restantes dois casos ndo ha ainda um estudo efectivo e

conclusivo.

4.5 Discussdo

Neste capitulo foram apresentados os vérios testes aos métodos construidos, permitindo
efectuar vérios tipos de andlise. No geral pode-se afirmar que os métodos apresentam
um desempenho geral bastante significativo, ficando alguns dos métodos por validar de
uma forma robusta devido a vérios factores.

No ambito da analise de assinaturas podem-se realcar vdrias evidéncias:
¢ Inicialmente o desenvolvimento iniciou-se com uma quantidade bastante reduzida
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de dados em termos de assinaturas falsificadas e de outros pintores. Em termos de
assinaturas falsificadas procedeu-se a construcao em meio laboratorial de algumas
assinaturas falsificadas para tornar os dados das falsificagdes mais completos. Em
termos de assinaturas de outros pintores recorreu-se a pesquisas na web de modo

a encontrar novas assinaturas.

¢ O tratamento dos dados foi indispensével para a obtengdo de resultados positivos.
Inicialmente verificou-se que, devido a textura dos quadros, muitas caracteristicas
eram provenientes do fundo. A extracgdo do fundo nao foi tdo eficaz em alguns
casos, continuando as porg¢oes de fundo existentes a interferir nos resultados dos
métodos. Assim, apesar de nada automatico e bastante trabalhoso, tornou-se ne-
cessario extrair o background das imagens utilizando uma ferramenta de edigdo de

imagem.

e O método para agrupamento de assinaturas apresentou resultados positivos, em-
bora se tenham verificado algumas falhas pontuais. Estudos sobre Amadeo de
Souza-Cardoso revelam que o pintor tinha principalmente dois periodos artisticos.
Ainda com algumas excepgdes, o método permitiu encontrar uma separagdo entre
esses periodos. Contudo, seria necessdrio um outro conjunto de dados para validar

O mesmo.

e O classificador baseado nas caracteristicas de assinaturas permitiu resolver varios
problemas de acordo com o tipo de assinatura. Para demonstrar a robustez do
método construiu-se um classificador dedicado a atribuicao de autor de assinatu-
ras, um para verificacdo de autenticidade e um outro que juntava estes dois con-
ceitos. Os resultados obtidos foram positivos, revelando um desempenho relativa-
mente elevado em todos os casos. Para demonstrar a eficicia do método construido,
comparou-se 0 mesmo método com a utilizagdo dos filtros de Gabor, revelando uma
eficdcia relativamente menor. Pelos testes efectuados considera-se um classificador

robusto, podendo ser aplicado a outros conjuntos de dados.

Em relagdo ao classificador com base nas caracteristicas de pincelada, ndo havia inte-
resse em testar a eficdcia do mesmo pois este ja tinha revelado resultados significativos no
ambito do projecto. Porém, anteriormente os resultados obtidos tinham como base um
conjunto de treino e teste fixo escolhido por historiadores. Os resultados descritos neste
capitulo apresentam uma validacdo ao longo de 10 itera¢des, sendo em cada uma delas
escolhido um conjunto de treino e teste aleatério. Novamente é de realgar a eficdcia do
classificador, sendo comparado também com o mesmo método mas utilizando os filtros

de Gabor, o qual revelou uma eficdcia bem menor.

A nivel do mapeamento dos materiais é possivel tirar varias conclusdes com base nas

analises efectuadas:
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e O primeiro método construido consistia num algoritmo de classificagdo supervisi-
onada. Apesar deste método requerer a definicio de uma base de dados de espec-
tros de referéncia por um perito, a classificagdo pode ser adaptada de acordo com
o objectivo da andlise. Este método destaca-se pela flexibilidade, permitindo va-
rios tipos de classificacdo e respectiva visualizagdo dos resultados. A andlise dos
resultados por um perito em andlise de obras de arte revelou uma classificagdo bas-
tante eficaz. O mapeamento dos pixels correspondentes apenas a um tnico espectro
de referéncia da base de dados permitiu uma anélise direccionada a determinadas

zonas do quadro, permitindo aos historiadores dividir a pintura em vdrias zonas.

A visualizacdo por um perito era de certo modo eficiente para avaliar os objectivos
pretendidos, contudo surgiu a necessidade de uma avalia¢do mais eficaz. Com base
em alguns processos de avaliacdo relatados no estado da arte, construiu-se um mé-
todo de avaliagdo baseado em regides de interesse para cada material. Este método
de avaliagdo tem a fragilidade de ndo ser global a toda a pintura, restringindo-se
a 169 valores para cada um dos espectros de referéncia. Contudo é praticamente
impossivel definir um método global para toda a pintura, pois a imagem hiperes-
pectral captada possui milhdes de pixels. Ainda assim, tendo como referéncia o
método de avaliagdo utilizado verificou-se um desempenho elevado na classifica-

¢do.

e Face ao aspecto menos automatico do método anterior, os historiadores e peritos
mostraram interesse em possuir um método mais automatico. Para isso procedeu-
se ao desenvolvimento de um método baseado no agrupamento de pixels pelo algo-
ritmo K-Means. O desenvolvimento deste método fez emergir alguns problemas,
um deles o facto de atribuir uma cor a cada cluster de modo a construir um resul-
tado visual. No estado da arte existia j4 um método semelhante que projectava cada
um dos clusters numa base de dados de espectros de referéncia através da utilizagao
do SAM, contudo esse passo tornava o0 método novamente pouco automaético. As-
sim optou-se por atribuir uma cor aos pixels de cada cluster baseada no centréide do
respectivo cluster, recorrendo a extrac¢do da cor a partir da informacado do préprio
espectro. Este método possui alguma flexibilidade ao permitir mapear cada um dos
clusters individualmente, todavia parece ser ineficaz a detectar alguns pigmentos,
como o caso do pigmento preto, que para o caso de estudo foi inexistente. Para este
método ndo foi possivel construir qualquer método de avaliagdo devido a incerteza

gerada pelo nimero de clusters que o utilizador escolhe.

e A classificacdo com base de dados externa baseou-se em duas anélises. A primeira
andlise efectuada, utilizando um conjunto de amostras adquiridas numa pintura
falsificada com a técnica FORS, revelou uma classificagdo bastante eficaz. Este mé-
todo é semelhante a classificacdao supervisionada, apenas com a diferenga na forma

como a base de dados de referéncia é definida. A classificacdo e a visualizacdo de
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resultados apresentavam a flexibilidade ja enunciada, sendo a classificagdo avali-
ada recorrendo ao mesmo método ja utilizado para a classificagdo supervisionada.
Apesar de para alguns pigmentos ndo ser possivel definir regides de interesse para
avaliacdo, os resultados obtidos com as restantes regides revelaram uma eficacia
significativa.

No mapeamento de materiais com andlise das misturas e validacdo de autentici-
dade verificaram-se resultados que criam varias perspectivas para o futuro, tanto
a nivel da identificacdo correcta das misturas, como de zonas nao analisadas ou de
zonas nao pertencentes a Amadeo. Apesar de em termos de visualizagdo ndo ser
um método eficaz, em termos de resultados permitiu aos historiadores e conserva-
dores identificar mais rapidamente zonas de misturas com maior rapidez e eficacia.
Por vezes, as misturas atribuidas a essas zonas ndo foram as mais correctas, algo
que é aceitavel pelo facto da soma linear de espectros ser apenas uma aproximagao
que ndo pode ser tomada como regra geral para todos os casos. Inicialmente o ob-
jectivo principal ndo seria identificar as misturas, mas sim as zonas da pintura com
misturas, ndo sendo necessario indicar quais os pigmentos presentes. Contudo face
ao desafio corrente de resolver também essa questdo, procedeu-se a construgao de

uma abordagem aproximada para a sua resolucéo.

Por fim surge o classificador combinado de pinturas. Este classificador permitiu resol-
ver dois problemas: atribui¢do de autor de pinturas e atribuigdo/autenticidade de pintu-
ras. Devido a escassez de pinturas falsificadas com assinatura, ndo foi possivel construir
um classificador dedicado exclusivamente a verificacdo de autenticidade de pinturas.
Este classificador era um dos grandes objectivos do projecto em que a dissertagdo estd in-
serida, revelando resultados positivos. De realgar que apesar das quantidades reduzidas
de pinturas ndo pertencentes a Amadeo de Souza-Cardoso, ambos os classificadores re-
velaram uma eficacia de 100%. Submeteram-se ao classificador construido trés pinturas
sobre as quais ndo existe ainda um veredicto se pertencem a Amadeo de Souza-Cardoso
ou ndo. Os resultados destes trés casos de estudo podem ajudar os historiadores a tirar
algumas conclusoes. Porém, por vezes, podem surgir situagdes inesperadas, como o caso
de uma pintura auténtica do pintor sobre a qual foi colocada uma assinatura falsa. Estes
casos extremos exigem uma andlise dos resultados obtidos com ambos os classificadores
individuais (assinatura e pincelada), podendo mesmo o resultado final revelar uma clas-
sificacdo da pintura no limiar entre pinturas falsas e verdadeiras. A integracdo da andlise

dos materiais nesta classificagdo poderia ser uma solugdo para o problema.
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Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes retiradas do trabalho efectuado, assim

como algumas perspectivas para o futuro em termos de trabalho a realizar.

5.1 Conclusoes

Em termos de conclusdes pode enumerar-se um conjunto significativo de resultados que
abrem boas perspectivas para o desenvolvimento futuro.

Ao método para identificacdo de periodos artisticos faltou uma validagdo mais efi-
caz com outro conjunto de dados, o que o tornaria mais robusto. Contudo os resultados
obtidos sdo razodveis apesar de pela andlise se identificarem falhas pontuais no agrupa-
mento. Essas falhas ndo comprometem de todo a sua eficcia ja que foram identificados
os principais periodos na vida de Amadeo de Souza-Cardoso.

O método de classificagdo de pinturas baseado em caracteristicas das assinaturas era
um dos grandes objectivos da dissertacdo. Com o classificador construido foi possivel
resolver dois problemas: atribuicdo e autenticidade. Para demonstrar a eficdcia do clas-
sificador, utilizaram-se outro tipo de caracteristicas, os filtros de Gabor. A configuracdo
com as caracteristicas SIFT revelou nos trés problemas uma eficacia geral do classificador
acima dos 90%, em alguns casos perto dos 100%, o que revela uma classificagdo bastante
eficaz. A classificagdo utilizando os filtros de Gabor foi relativamente menos assertiva, o
que revela neste caso em particular a adequagdo das caracteristicas SIFT para resolver o
problema.

O método de classificagdo de pinturas baseado em caracteristicas de pincelada ja ha-
via sido construido anteriormente, tendo sido feitos apenas testes para demonstrar que

o classificador é realmente eficaz com uma filosofia diferente de validagao, relativamente
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aos conjuntos de treino e teste fixos que haviam sido construidos anteriormente. Estes
revelaram uma percentagem de acerto perto dos 95%, o que mais uma vez constitui um
resultado significativo.

O mapeamento de materiais através de classificagdo supervisionada combinando duas
das técnicas mais utilizadas ao nivel do estado da arte revelou resultados bastante posi-
tivos. A construcao da base de dados a partir de amostragem da prépria imagem hipe-
respectral da pintura fez com que a base de dados de espectros de referéncia tivesse as
mesmas condigdes de iluminagdo e ruido que a imagem hiperespectral, o que melhorou
a classificagdo. A andlise do classificador ndo é totalmente ilustrativa do seu desempe-
nho total mas é impossivel no caso de pinturas construir um método que permita validar
todos os resultados do classificador, pois estes sdo na ordem dos milhdes de pixels classi-
ficados.

O mapeamento de materiais através de classificacdo ndo-supervisionada permitiu
identificar algumas das zonas com materiais semelhantes, todavia a sua aplicagdo nunca
identificou o pigmento preto, sendo este incorporado nos pigmento branco e nos res-
tantes clusters obtidos, o que constituiu uma limitagdo. Exceptuando esse factor, pode
constituir um método que permita aos historiadores analisar quais os materiais que se
realcam a medida que o niimero de clusters aumenta.

Os resultados da classificacdo com base de dados externa utilizando a informacgéao
captada com a técnica FORS permitiram efectuar um mapeamento eficaz e bastante efec-
tivo para qualquer uma das situagdes em que foi aplicado, quer seja para o caso de estudo
relatado como para a outra pintura falsificada onde foi também aplicada. Tal como ja foi
referido anteriormente, esta eficdcia reforca a ideia de que a cdmara hiperespectral e a
técnica FORS produzem informagdo bastante semelhante podendo ser comparada.

O mapeamento de materiais com andlise das misturas e valida¢do de autenticidade
permitiu analisar com mais pormenor as obras de arte do pintor em estudo, ndo se res-
tringindo a uma base de dados fixa. A andlise das misturas, a excepgdo de alguns casos,
foi razoavelmente assertiva relativamente as informagdes que se conheciam das pintu-
ras. De realgar que apesar deste ser um dos problemas que o método se propde resolver,
a metodologia escolhida para andlise das misturas consiste numa abordagem que néo se
aplica em termos colorimétricos, e que em termos de curvas espectrais por vezes conduz
a erros ao nivel do classificagdo. A condigdo de verificacao de autenticidade revelou ser
bastante eficaz nos casos testados, tendo sido de 0% em ambas as pinturas auténticas nas
quais foi aplicada. Este método carece de validagdo devido a inexisténcia de uma andlise
com o método EDXRF nas duas pinturas falsificadas para as quais existiam as imagens
hiperespectrais restantes, ficando esse teste para o futuro. Para o futuro fica também
um teste mais robusto da condicdo de verificacdo de autenticidade com vista a integra-
¢do deste tipo de informacao no classificador combinado de pinturas. Devido a escassez
de imagens hiperespectrais para construgdo de um método mais robusto, esta condicao
devera ser testada no futuro sendo integrada num classificador de pinturas.

Por fim, surge o classificador combinado de pinturas baseado em diferentes tipos de
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andlise. Devido a impossibilidade de integrar a analise dos materiais na classificacao tal
como era objectivo, este foi construido apenas com a informagao da pincelada e das assi-
naturas. A escassez de imagens hiperespectrais ndo permitiu assim incluir a andlise dos
materiais no classificador combinado pois algumas pinturas para as quais havia imagem
hiperespectral ndo tinham assinatura, o que impossibilitava a integracdo. Ainda assim,
o classificador combinado permitiu resolver dois problemas: (1) atribuigdo e (2) atribui-
¢do e autenticidade conjuntamente. Nao foi possivel construir um classificador apenas
dedicado a resolugdo do problema autenticidade devido a escassez de falsificagdes com
assinatura. Porém os resultados mostram uma eficdcia de 100% nos dois casos, o que
revela uma classificagdo sem qualquer falha. Enquanto os classificadores individuais se
equivocaram na classificagdo de algumas pinturas, acabaram por se corrigir mutuamente
e o resultado final é positivo tendo em conta a quantidade de dados existente. A classifi-
cagdo utilizando os filtros de Gabor revelou-se mais uma vez ndo adequada para resolver
o problema em questdo. Este classificador poderd constituir no futuro uma ferramenta
fiel para verificacdo da autenticidade e atribuicdo de autor de pinturas de Amadeo de
Souza-Cardoso, um dos principais objectivos do projecto.

5.2 Trabalho Futuro

Em termos de trabalho futuro no ambito do projecto em que a dissertagao esta integrada é
possivel enunciar dois objectivos a realizar num futuro mais préximo. Em primeiro lugar,
seria vantajoso construir uma interface grafica que incidisse sobre o método de andlise
das misturas e validacdo de autenticidade de modo a ser acessivel a todos os utilizadores
sem qualquer experiéncia de programagédo. Este ndo era um objectivo da dissertacdo mas
seria uma grande vantagem para os historiadores ter uma ferramenta que os auxiliasse
nas deslocag¢des aos museus, permitindo efectuar uma anélise rdpida sobre a pintura atra-
vés de uma aplicacdo com uma interface gréfica acessivel e de facil usabilidade, mesmo
que esta fosse direccionada numa primeira fase para um tinico pintor.

Outra das perspectivas de futuro encontra-se no classificador combinado de pinturas,
faltando no momento a integra¢do da andlise dos materiais nesse mesmo classificador.
Até ao término da dissertacdo tal ndo foi possivel pela razdo da quantidade de pinturas
com imagem hiperespectral ser reduzida, o que impossibilitou a combinagdo dos resul-
tados da classificagdo de pinturas e de assinaturas com o resultado obtido com a andlise
dos materiais. De realgar também que as pinturas estudadas neste trabalho e para as
quais existia uma analise EDXRF ndo estavam presentes no conjunto de pinturas utiliza-
das no conjunto de teste do classificador combinado, dai a impossibilidade para juntar a

informacao, sendo esta uma perspectiva para trabalho futuro.
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Apéndice

6.1 Lista de Elementos Quimicos Materiais Puros

Material Elementos
Red Vermillion Hg
Red carmine Sr
Raw Sienna Fe, As
Terra Rossa Fe, As
Orange Cd Cd
Yellow Ochre Fe
Yellow Cr Cr
Violet Co
Cerulean Blue | Co, Sn, Ni
Cobalt Blue Co
Prussian Blue Fe
Green Cd Cd, Se
Viridian Cr
Ultramarine Al, Si
White Pb
Black -
Esmerald Cu, As

Tabela 6.1: Elementos quimicos presentes em cada um dos materiais puros de Amadeo

de Souza Cardoso.
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