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Resumo

O presente trabalho apresenta um novo método de segmentacéo de envelopes postais
brasileiros por abordagem composta combinando os conceitos de morfologia matematica,
matriz de co-ocorréncia e histograma 2D. Técnicas de segmentacdo morfoldgica audam a
interpretar as informagdes geradas pela matriz de co-ocorréncia e pelo histograma 2D com o
objetivo de extrair o contetido dos envel opes postais brasileiros. Pouco conhecimento a priori
€ exigido sobre os mesmos.

No histograma 2D, a grande dificuldade reside na escolha adequada da 22 imagem
(imagem filtrada). JA na matriz de co-ocorréncia, 0 maior problema é a escolha do sentido de
varredura bem como da distancia entre os pixels. As vantagens desta abordagem sao descritas
e ilustradas com testes efetuados em uma base composta de 80 imagens de envelopes postais
brasileiros totalmente diferentes onde as regras de posi cionamento parte manuscrita, carimbos
e selos ndo sdo respeitados. Contudo, os resultados séo encorajadores, se comparados com
outros métodos presentes na literatura com relagdo aos resultados e tempo de processamento.
O mérito da abordagem proposta € a combinagéo de trés conceitos (morfologia matematica,

matriz de co-ocorréncia e histograma 2D) que leva em consideragdo as vantagens de cada um.

Palavras-Chave: Segmentacdo, Morfologia Matematica, Matriz de Co-Ocorréncia,
Histograma 2D.
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Abstract

This work presents a new segmentation method by compound approach combining the
concepts of mathematical morphology, co-occurrence matrix and two-dimensional histogram.
Morphological segmentation techniques assist to interpret the information generated by the
co-occurrence matrix and two-dimensional histogram with the objective to extract the
contents of the brazilian postal envelopes. Very little a priori knowledge is required over the
images.

In the two-dimensional histogram, the great difficulty is the correct choice of the second
image (filtered image). In the co-occurrence matrix, the problem is the choice of the image
scanning as well as the distance between the pixels. The advantages of this approach are
described and illustrated with tests carried out in a database compound by 80 different
brazilian postal envelopes where there is no fixed position for the handwritten address block,
postmarks and stamps. However, the results are encouraging, if compared to other methods
presents in the literature regarding the results and time processing. The merit of the proposed
method is the combination of three approaches (mathematical morphology, co-occurrence
matrix and two-dimensional histogram) which takes into consideration the advantages of each

one.

Keywords. Segmentation, Mathematical morphology, co-occurrence matrix, two-

dimensional histogram.
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Capitulo 1

| ntroducéo

O processamento de imagens de documentos tem recebido considerével atencdo na area
de processamento digital de imagens. De fato, devido & sua importancia em diferentes
contextos a serem analisados, tais como, revistas, jornais, cheques bancérios, envelopes
postais, etc, uma crescente necessidade de automatizar processos manuais se faz presente,
aliada aos avangos tecnol 6gicos que estéo tornando os computadores pessoais mais baratos,
confidveis e rgpidos.

Diversas sd0 as aplicagOes relacionadas ao processamento de documentos. Como
exemplo, pode-se citar 0s bancos que necessitam automatizar processos tais como,
compensacdo e verificagdo de assinaturas de chegues bancéarios, as bibliotecas, que
necessitam manter o controle de perda de material impresso, degradaco, etc; e 0s correios,
gue manipulam milhares de envelopes postais diariamente.

Contudo, é importante salientar que na maior parte dos documentos, devido as
particularidades proprias de cada contexto, e também & falta de padronizacdo dos mesmos,
uma Unica estratégia que seja capaz de processar com eficiéncia todos os tipos de documentos
citados torna-se impossivel. Na Figura 1.1, um exemplo de chegue bancério preenchido é
mostrado. E possivel perceber que existem tragos manuscritos que sobrepdem o logotipo e a
parte manuscrita dificultando a segmentagdo de ambos [JES99]. Ja na Figura 1.2, percebe-se
que a parte manuscrita sobrepde os selos e carimbos. E possivel perceber também que os

carimbos n&o aparecem em nenhuma posi¢édo especifica.
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Figura 1.1 Exemplo de cheque bancério

Figura 1.2 Exemplo de envelope postal brasileiro

Na presente pesquisa, € proposto um método capaz de segmentar envelopes postais

brasileiros em classes que os compfem, a saber: parte manuscrita com carimbos, selos e

fundo. Na seguéncia, sero descritos em detalhes o desafio, a motivagdo, a proposta e as

contribuicdes deste trabal ho.

1.1. Desafio

Os desafios para a presente pesguisa s80:

e Desenvolver uma metodologia de segmentacdo, apesar da existéncia de poucos

estudos sobre a segmentacdo de envelopes postais, que se restringem principa mente

a localizaco do bloco-endereco. Na literatura, encontram-se diversos estudos de

envelopes postais com fundo apresentando textura simples, gerando técnicas de

segmentagdo por textura (Capitulo 2), nem sempre adequados para a grande

variedade e complexidade de envelopes postais brasileiros;

O objetivo de possibilitar uma segmentacéo eficiente de envelopes postais brasileiros

com pouco uso de conhecimento a priori a respeito dos mesmos. Devido a variabilidade e

complexidade acima citadas, tal meta torna-se um grande desafio.



1.2. Motivacao

Tem-se como motivagdo para o desenvolvimento da presente pesquisa:

e O processamento de imagens de envelopes postais, que representa uma crescente
necessidade, pois milhdes deles s&o manipulados diariamente no mundo inteiro;

e A extragdo automatica das classes anteriormente citadas, o que até agora foi pouco
explorado;

e A possibilidade de mesclar abordagens que até agora ndo foram combinadas, a
saber, Histograma 2D, Matriz de Co-Ocorréncia e Morfologia Matematica.

1.3. Proposta

e A proposta da presente pesquisa é segmentar 0s envelopes postais brasileiros nas
classes que os constituem, com pouco uso de conhecimento a priori e empregando
uma metodologia de segmentacdo baseadas em Histograma 2D, Matriz de Co-

Ocorréncia e Morfologia Matemética.

1.4. Contribuicéo

As principais contribui¢des deste trabalho séo:

e Uma proposta de segmentacdo de envelopes postais brasileiros baseadas no
Histograma 2D e Matriz de Co-Ocorréncia juntamente com métodos morfol 6gicos;

e A possibilidade de extensdo do método proposto para outros contextos, como por
exemplo, imagens de texturas e imagens médicas;

e Uma contribuicdo para pesguisas futuras na érea de segmentacdo de envelopes

postais brasileiros.

1.5. Organizacéo

Essa dissertac8o esta dividida em 6 Capitul os descritos da seguinte maneira:

O Capitulo 1 apresentou uma descri¢do sucinta dos desafios, motivacdo, proposta,
contribuic&o e organizacdo bem como da importéancia do estudo da segmentacdo de imagens
de documentos, particularmente de envel opes postais brasileiros;

O Capitulo 2 trata das técnicas de segmentagdo de imagens em geral e mais

especificamente, de imagens de envelopes postais,



O Capitulo 3 descreve detalhadamente o Histograma 2D e a Matriz de Co-Ocorréncia.
Suas propriedades, caracteristicas e principalmente, suas importancias na presente pesquisa;

O Capitulo 4 descreve a morfologia matemética em niveis de cinza. As operagdes
utilizadas na presente pesguisa, tais como, a reconstrucéo em niveis de cinza e aferramentade
segmentacdo Watershed séo detal hadas,

O Capitulo 5 apresenta a base de imagens de envelopes postais. Uma descricdo a
respeito da variabilidade e complexidade da mesma é detal hada neste capitul o;

O Capitulo 6 descreve a metodologia e andlise de resultados empregando as abordagens
por Matriz de Co-Ocorréncia e Histograma 2D bem como uma avaliagdo por competicéo
entre as abordagens empregadas;

O Capitulo 7, por fim, apresenta as conclusdes e propostas de trabalhos futuros na
segmentacdo de envelopes postais brasileiros.



Capitulo 2

Estado da Arte

O processo de segmentacdo consiste em decompor uma imagem em diferentes éreas de
interesse. Contudo, por ser extremamente dependente do contexto a ser anaisado, a
segmentacdo pode ser considerada como um dos processos mais dificeis na érea de
Processamento Digital de Imagens [GON92].

De acordo com [HAR87], as seguintes propriedades sdo desgjdveis para um bom
processo de segmentagao:

e Regides de uma imagem segmentada devem ser uniformes e homogéneas com

relacdo a alguma caracteristica como, por exemplo, o nivel de cinza, cor ou textura;

¢ Regides adjacentes devem ter valores significativamente diferentes com relacéo a

caracteristica segmentada;

e Ointerior das regides deve ser simples e sem falhas (buracos).

Diversas sdo as aplicagdes na érea de segmentagdo de imagens, tais como: imagens
médicas [GON98] [ SCH94], imagens de cheques bancérios [JES99] [MARO0Q], localizagdo de
placas de veiculos [BUS01] entre outras. Em todas essas aplicagdes, o desempenho final da
metodol ogia esta diretamente relacionado com a eficiéncia do processo de segmentacéo.

A imagem digital | € uma fungdo discreta bidimensional f(x,y) digitalizada pela
coordenada espacial e pela magnitude do valor da caracteristica com dimensdes M e N,
respectivamente, atura e largura. Uma imagem digital pode ser vista como uma matriz
bidimensional, cujos indices linha e coluna, i e | respectivamente, identificam um ponto
(pixel) na imagem, e o valor do elemento da matriz correspondente identifica o nivel de
intensidade da caracteristica



E importante salientar que aimagem, que € a“matéria prima’‘ da segmentag&o, pode ser
encontrada de variados tipos:

¢ Imagem de intensidade de luz: representa a variagdo da intensidade da luz na ceng;

e Imagem de profundidade: € o mapeamento da informagdo de profundidade em
diferentes pontos da cena;

e Imagem de ressonancia magnética nuclear: representa a variacdo de intensidade de
ondas de rédio geradas por sistemas hioldgicos, quando expostas aos pulsos de
frequiéncia de rédio;

e Imagem de temperatura: infravermelho;

e Imagem de ultra-sonografia: representa a reflexdo de ondas.

Na literatura, encontram-se vérias técnicas de segmentacdo, mas ndo existe um método
simples que sgja bom para todos os tipos de imagens, e nem todos os métodos sdo igua mente
bons para um tipo particular de imagem. As metodol ogias baseiam-se na textura [ TUC98], cor
[BRI96], deteccdo de bordas [ CANS8E], técnicas de limiarizagdo [MAT9I9], entre outros.

Na préxima secdo serdo apresentadas algumas técnicas de segmentagdo bem como

pesquisas na literatura.

2.1. Técnicas de Segmentacao

Alguns bidlogos mostraram que o sistema de visdo do ser humano baseia-se na nogéo de

regi&o e na nogéo de contorno:

e Uma regido de umaimagem é um conjunto de pontos "ligados’ onde, de qual quer
ponto da regido pode-se chegar a qualquer outro ponto por um caminho inteiramente
contido nessa regido. As regifes que se desgjam detectar, em geral, sdo regides
"homogéneas', ou sgja, apresentam alguma propriedade local aproximadamente
constante. Comumente, esta propriedade é a continuidade no nivel de cinza.

e Um contorno é uma mudanca brusca do nivel de cinza entre duas regides
relativamente homogénesas. Ele pode aparecer como uma sequiéncia de pontos, uma
linha, um segmento, uma curva ou uma forte variagcéo do nivel de cinza médio.

Baseadas nessas duas nogdes, pode-se dizer que existem basicamente trés abordagens de

segmentacao:

e Segmentacdo por regido: A deteccdo de regides em uma imagem pode ser realizada

de duas maneiras, por fusdo de pixels ou por particionamento;



e Segmentacdo por contorno: Uma das técnicas de deteccéo de bordas mais utilizadas
consiste em usar um operador de derivagdo local, tais como o gradiente (derivada de
primeira ordem) e o laplaciano (derivada de segunda ordem), para realcar as bordas.
Esses operadores também sdo muito utilizados na pesquisa de contornos. Apos a
etapa de deteccéo de bordas, € necesséria a identificacdo dos objetos a partir de seus
contornos, atraves do processamento da imagem de bordas. A locaizagdo de
fronteiras envolve o processo de persegui¢éo de bordas (edge tracking);

e Segmentacdo por textura: a textura € nada mais que uma regido que possui
propriedades especificas, seja de periodicidade, de repeticéo de forma aleatoria ou
ndo, dependendo datextura [ TAM78].

A seguir serdo apresentadas algumas metodologias de segmentac@o por regido, por

contorno, por textura ou ainda hibridas.

2.1.1. Segmentagao por Limiarizacéo

A limiarizagdo € uma das principais técnicas de segmentac&o no processamento digital
de imagens. A limiarizac8o converte umaimagem originalmente em niveis de cinza para uma
imagem binaria.

A limiarizag&o pode ser classificada como:

e Limiarizacdo Global: é utilizada para isolar os objetos de interesse do fundo em que se
situam. Utiliza o histograma como critério de andlise, onde, no caso ideal, 0 mesmo é
bem definido como tendo dois picos e um vale profundo, representando os objetos e o
fundo.

e Limiarizagdo Adaptativa: seleciona um limiar individual para cada pixel baseado no
alcance de intensidade estimado em sua vizinhanga local e, desta forma, permite uma
limiarizac8o mais eficiente paraimagens cujos vales ndo estdo bem definidos. A grande
dificuldade reside no fato do tamanho da janela a ser utilizada, pois requer o
conhecimento prévio daimagem [RIT96].

e Limiarizagdo multimodal ou Multilimiarizag&o: é utilizada quando se tem vérios objetos
gue se distinguem do fundo. A presenca dos mesmos faz com que o histograma de
distribui¢céo de niveis de cinza seja multimodal. O limiar é encontrado pela localizagdo
dos vales que separam 0s objetos. A limiarizagdo multimodal pode ser entéo entendida
como sendo uma extensdo dos métodos de limiarizacdo bimodal, com a diferenca que

possibilita a segmentacdo em mdltiplas classes [MAROQ].



A importancia da segmentacdo por limiarizacdo € tao elevada, que existem na literatura
centenas de algoritmos quanto & mesma [MAT99]. Na presente pesguisa serd detalhado o
meétodo de limiarizagéo global classico de [OTS79]. Os métodos de limiarizagdo baseados na
entropia seréo detalhados no Capitulo 3.

[OTS79)]: este método baseia-se na andlise de discriminantes. A operacdo de

limiarizag&o é obtida pelo particionamento dos pixels de uma imagem em duas classes C, =
{0, 1, 2, ..., t} e C, = {t+1, t+2, ..., I-1}, isto é objetos e fundo. Pode-se definir as
caracteristicas das classes C, e C, em termos de distribui¢des de Gauss (distribui¢&o normal),
sgja a partir de suas médias u,(t), u,(t), das variancias intra-classes o (t), inter-classes
o5 (t) edavarianciatotal o,

Essas médias e variancias podem ser calculadas da seguinte maneira:

0] (2.2)
Uo(t) = 2.0

_ M — 1y (t) (2-2)

mO) =" o0
o5 = 0, ()@, (O 1, (1) — 11, (V)] (2.3)
ol (t)=0? -0} (2.4)
255 ) 25
ot =Y (g-u)'P, 29

em que;

! 2.6
(=2 p, &9
255 27
o,0)= 3 p, =1-o,(t) @7

g=t+1



! (2.8)
1) =" gp,
i=0
255 (2.9)
He =) 9P,
g=0
h, (2.10)
P, = W

em que:

N é o numero de pixels e h(g) denota o valor do histograma para cada nivel de cinza

2.1.2. Segmentagéo por Cor

O uso da cor no processamento digital de imagens é motivado principalmente por dois
fatores[GON92)]:

e A motivagdo pelo uso da cor € que o olho humano é capaz de distinguir centenas de

cores, mesmo sob as mais severas condigoes,

e A cor é um descritor poderoso que fregientemente simplifica a extragdo de

caracteristicas de uma imagem.

Uma das mais importantes contribui¢des da cor verifica-se em imagens médicas, onde a
mesma é utilizada como auxiliar na visualizagdo de imagens microscopicas. A utilizacdo de
corantes possibilita o destaque de regides de interesse caracterizadas por um determinado tipo
de substancia, objeto ou microorganismo presente nas amostras microscopicas [BRI96].

Contudo, para aplicar a cor no processamento digital de imagens, € necessario que se
tenha conhecimento dos principais model os de representacéo da mesma. De umaforma geral,
0os modelos fornecem uma padronizagdo para a cor, permitindo a sua quantificacéo
independente dos observadores. Diversos sdo os modelos para a representacdo da cor
encontrados na literatura. Entretanto, as trés principais abordagens sdo:

¢ RGB: consiste na utilizagdo de um espago tridimensional onde cada cor é obtida a

partir das cores primarias vermelha, verde e azul, respectivamente baixa, média e
altafreguéncias do espectro visual pelo olho humano.
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e HSl: H é amatiz (descreve a cor pura: vermelha, azul, amarela); S a saturagdo da
cor (grau de pureza); | é a componente que representa a intensidade de luz (brilho)
dacor.

e CMY: é formado pelas cores ciano, magenta e amarelo respectivamente. Esta
associado a0 modelo RGB e é utilizado por muitos dispositivos que depositam
pigmentos coloridos em papel, tais como impressoras e copiadoras.

Como exemplo de segmentacdo empregando a cor, pode citar-se [BRI96] que propbs
um algoritmo para segmentacdo por cor. O algoritmo caracteriza-se pelo uso do sistema de
representacdo da cor HSI e toma por base propriedades estatisticas da imagem, através da
transformada de Karhunen-Loeve, que melhor distribui a informacdo para a devida
segmentacdo. Este algoritmo € aplicado em um processo de auxilio a diagndstico médico,
baseado na quantificagdo de mucinaa partir de imagens de biopsiaretal realizadas em ratos da
linhagem Sprague-Dawley. Basicamente, 0 seu objetivo é a extracdo de informacfes de uma
cena, tomando por base o atributo cor.

Do ponto de vista computacional, o0 processamento da informagdo cor implica em
consideravel aumento dos custos, além de precisar de um espaco de armazenamento trés
vezes maior. Na maior parte das aplicagdes, como meio de ganho de performance, utiliza-se a
transformac&o de imagens originalmente coloridas para niveis de cinza. Mas, dependendo do
contexto a ser analisado, nem sempre o contraste da imagem monocromética é suficiente para

Se obter bons resultados no processamento digital de imagens.

2.1.3. Segmentacdo por Textura
Como descrito anteriormente, a textura pode ser definida como sendo padrdes que séo
repetidos periodicamente [TAM78]. Suas aplicacfes sdo diversas, como por exemplo, anaise

de imagens médicas, processamento de documentos e sensoriamento remoto, dentre outros.

10
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Figura 2.1 Diferentes tipos de textura

Algumas propriedades seguem a nogéo de textura:

e A textura de um unico ponto é indefinida. Portanto, € uma propriedade contextual e
sua definicdo envolve niveis de cinza em uma dada vizinhanga;

e A textura envolve a distribui¢do espacial dos niveis de cinza. Portanto, a Matriz de

Co-Ocorréncia, que sera detalhada no Capitulo 3, é essencia e amplamente utilizada
na andlise de textura.
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Na literatura, existem diversos métodos para a andlise de textura, dentre os quais podem
ser classificados [FACO1]:

e Métodos edtatisticos: sdo importantes na andlise de textura gracas a desegjével
propriedade de envolver a distribuicdo espacial dos niveis de cinza. A Matriz de Co-
Ocorréncia, que seré descrita detal hadamente no Capitulo 3, se constitui na principal
abordagem dos métodos estatisticos;

e Métodos estruturais: tratam da disposicdo das primitivas numa imagem, por
exemplo, textura baseada em linhas paral €l as dispostas regularmente;

e Métodos espectrais: onde se busca detectar periodicidades por identificacdo de picos
no espectro de Fourier.

Pode-se citar vérios trabalhos relacionados com a segmentagdo de texturas. Na area
médica, [LAN78] extrairam as estatisticas de primeira e segunda ordem (ver Capitulo 3) para
diferenciar c8lulas do sangue. [CHEB89] utilizaram fractais para classificar imagens de ultra-
som de figados. Na &rea de sensoriamento remoto, [RIG90] utilizaram a Matriz de Co-

Ocorréncia para extrair caracteristicas de textura com o objetivo de segmentar imagens SAR.

2.1.4. Segmentacao por Contor no

Uma borda é, por defini¢do, uma mudanca brusca do nivel de cinza entre duas regides
relativamente homogéneas. Ela pode aparecer como uma seqiiéncia de pontos, uma linha, um
segmento, uma curva ou uma forte variagdo do nivel de cinza médio. Basicamente, a idéia
predominante nas técnicas de deteccdo de bordas € o célculo de um operador de derivada
local, tais como os gradientes de Sobel e Prewitt (derivada primeira) e o Laplaciano (derivada
segunda) [GON92] [FACO1].

De acordo com [CAN86] e [DER87], um detector de bordas eficiente deve possuir as
seguintes propriedades:

Deteccéo: o operador deve fornecer uma resposta na vizinhanga da borda;

Localizagdo: a borda deve ser |ocalizada com precisao;

Unicidade: uma borda deve provocar uma unica resposta do operador de extragéo.
E importante salientar que os operadores de deteccéio de bordas de [CANS6] e [DERS7]
sd0 atualmente considerados como os melhores em [FACO1]:
e Detectar bordas verdadeiras e ndo gerar falsos contornos;
e Gerar bordas de um pixel de largura;

e Avaliar de forma objetiva os resultados obtidos.

12
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2.1.5. Segmentacéo por Clustering

As técnicas de segmentagdo por clustering rotulam regides de uma imagem através do
particionamento de um conjunto de caracteristicas em grupos compactos e bem definidos no
espaco de caracteristicas. S80 inUmeras as técnicas de clustering. Nesta se¢éo, apresentaremos
2 das técnicas mais conhecidas:

Fuzzy c-means:. A técnica de clustering por Fuzzy c-means minimiza a fungdo objetivo

J., com relagdo ao grau fuzzy u; ;e ao centro do cluster V;. A funcéo objetivo € definida

COomo:

3o =30 3" () 35X, V)

em que:

d2(X ;) = (X, V)T ACX, V)

A pode ser qualquer positivo definido em umamatriz pxp , onde p € adimensdo do vetor

de caracterigticas X, ¢ €0 numero de clusters e n o numero de pontos.

Erro quadratico: Este método de clustering usa o critério de erro quadrético para um
conjunto de particbes no espago de caracteristicas. Apés uma inicializagdo de k clusters
seguida pela determinagcdo da medida do erro quadrético minimo entre os dados em que k é o
limite superior dos clusters, o processo de partiocionamento se encerra quando ndo ha

mudanca na rotul agdo dos clusters.

2.2. Segmentacéo de I magens de Envelopes Postais

A automagdo postal representa um segmento da economia de extrema importancia,
devido a quantidade de envelopes postais manipulados diariamente. Com 0 avango
tecnologico de sistemas de reconhecimento ético de caracteres (OCR-Optical Character
Recognition), de fato, tornou-se possivel o reconhecimento de envelopes postais que possuem
0 bloco-endereco pré-impresso (machine-printed) e, em aguns casos, manuscrito
(handwritten). Contudo, a localizacdo répida e eficiente da posicdo e orientacdo do bloco-
endereco, sobretudo em casos complexos, onde o envelope postal contém, além do bloco-
endereco manuscrito, selos, carimbos e fundo com textura complexa, ainda ndo apresenta uma
solucdo definitiva. Os métodos de localizacdo do bloco-enderego baseiam-se em técnicas de
limiarizac@o, inteligéncia artificia (sistemas especialistas), caracteristicas geomeétricas ou

andlise textural por filtragem.
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2.2.1. Método de [WOL97]
[WOL97] propuseram um método répido de localizagdo do bloco- endereco de imagens

de envelopes postais. Primeiramente, a imagem é dividida em pequenos blocos retangulares

B,,, € a magnitude do gradiente médio é.,m € calculada para cada bloco. Esta etapa é

,m

necessaria para a classificagdo de blocos homogéneos e heterogéneos. Considere | B, |, | ser o

numero de pixelsdo bloco B, ,, Entdo, él,m pode ser definida da seguinte maneira:

I,m?

- 1 (2.11)
Gim = mz(i,k)es.,m Yix

em que:
g, denota a magnitude do gradiente na posicao (j,k)
Um limiar € é definido através da magnitude do gradiente médio daimagem ponderada

por uma constante C:

1hi;gi,j)

(2.12)

6=c*(
w

em que:
C denota um valor constante
g, denotaamagnitude do gradiente na posicao (j,k)

w e h denotam o tamanho da imagem reduzida

Um bloco B, ,, € marcado como heterogéneo se a magnitude do gradiente médio Gim
do bloco correspondente € maior que o limiar 6. Para envelopes que contém somente o
bloco-enderego, selos iguais e remetente, a deteccdo de blocos heterogéneos revela-se
eficiente. Se o envelope contiver logotipos e diversos selos diferentes, além de carimbos, o
método falha porque o limiar 8 avaliado tende a aumentar justamente devido as regifes com

alto contraste, uma vez que a magnitude do gradiente médio dos blocos B, ,, correspondentes

a0 bloco-endereco é muito baixa Uma melhoria necessaria é entdo introduzida ao se

considerar dois limiares 6, e 6, a0 invés de um Unico limiar @, correspondentes a metade

esguerda e a direita respectivamente do envelope.

1
6, =c* 9
I num, (i%e:L !

(2.13)

14



15

1 (2.14)
6, =c* Z i
num, ’ner

Para detectar os candidatos a bloco-endereco, os blocos significativos (homogéneos e
heterogéneos) sdo fundidos a é&reas conectadas de forma arbitraria. Isto € feito através da
rotulacéo dos blocos encontrados. Na primeira iteragdo, um unico rétulo de valor 1 é atribuido
atodos os blocos, comegando da esguerda superior até a direita inferior. Blocos a esquerda e
acima gque ndo possuem rotulo sdo marcados com um novo rétulo. Se um dos vizinhos j4 esta
rotulado, este rétulo é entdo atribuido a0 bloco em questdo. Se os rétulos de ambos os
vizinhos diferem, o bloco atual é rotulado com o rétulo do vizinho a esquerda. Este método
foi testado para 2000 imagens de envelopes, com uma taxa de acerto de 98%. Contudo, o
sistema se mostra ineficiente em casos onde o contraste do bloco-endereco é pobre, ou se o
carimbo estéa misturado com o bloco-endereco. Também néo esta claro em quantos blocos a
imagem deve ser dividida.

2.2.2. Método de [YU97]

Nesse método, os autores trabalharam sobre imagens de envelopes plastificados e de
jornais. Devido a grande variabilidade, [YU97] propuseram uma classificagdo dos envelopes
postais em simples ou complexo, de acordo com 0 numero de classes presentes no envelope
postal tais como selos, carimbos, logotipos, ruidos, a presenca ou ndo de um fundo complexo
e embalagem plastica. Portanto, 0 nimero de classes presentes é fator determinante para a
classificagdo dos mesmos.

Os envel opes postais ainda foram classificados em pré-impressos e manuscritos. Para os
envel opes pré-impressos, algumas regras foram observadas:

e satisfaz aregrado alinhamento & esquerda;

e 0 bloco-endereco geralmente estd encoberto por uma embalagem plastica, e

apresenta ainda algumainclinacdo, dificultando assim sua localizagéo.

O método proposto por [YU97] pode ser dividido em duas fases distintas. Na primeira,
as imagens coloridas (formato RGB) sdo transformadas em imagens binarias através do canal
vermelho. O método de binarizacdo empregado é uma adaptacdo da técnica de [OTS79]. De
fato, no caso de envel opes postais, segundo os autores, o desequilibrio entre as variancias dos
niveis de cinza do fundo e do primeiro plano ndo permitem a técnica de Otsu de fornecer um
valor de binarizagéo adequado.
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Para contornar esta deficiéncia, [YU97] generalizaram o critério de selecdo do limiar

k* do método de Otsu como sendo k* = argmax £%(k) onde :
& (K) = @, (K)o, (K) | 110 (K) = 1, (K) [ (2.15)

em que:

Uo(K), ta(K) e an(K), an(K) representam respectivamente as médias e as variancias dos
niveis de cinza das duas classes em funcg&o do limiar k.

O caso o=2 corresponde ao método tradicional de Otsu. Os autores selecionaram
0=0.75 como sendo o valor ideal para os testes. A segunda fase da abordagem de localizacéo
do bloco enderego de envel opes postais de [YU97] consiste em:

e extrair, a partir da imagem binéria todos os componentes conexos, pelo método de

grafos de blocos adjacentes (BAG);

e avdiar a complexidade dos envelopes a partir do nimero M de componentes
conexos. No caso onde M<350, 0 envelope é considerado simples, e no caso
contrario complexo;

e preservar, supondo que o bloco enderego é impresso em um rétulo de cor clara, 0s
componentes conexos com a metade de seus pixels vizinhos de cor clara. O critério
usado é min[r(x,y), g(x,y), b(x,y)] > 160, onder, g e b representam os canais R,G e
B;

e modelar o bloco endereco caraterizando, nas direges horizontais e verticais, 0s
blocos de linhas de texto que podem ser identificados como sendo blocos enderegos.
Para isto, para um bloco de linhas de texto candidato, critérios de alinhamento de
texto sdo usados assim que o numero de pixels escuros antes e depois do bloco, e
gue a densidade de pixels escuros no bloco;

e definir um critério de confianca para cada bloco de linhas de texto classificado como
sendo um bloco enderego. S&o conservadas somente os blocos de linhas de texto
candidatos com critérios de confianga mais el evados.

O sistemafoi testado em umabase de 109 imagens de envelopes do tipo carta, revista e jornal
gue apresentavam enderecos manuscritos, rétulos inclinados e envelopes plastificados com
pouco contraste. A vantagem do sistema proposto € o tratamento de imagens de envelopes
complexos, porém, novamente, como desvantagens, pode-se citar 0 uso de muitas heuristicas,

aém da complexidade e tempo de processamento elevados.

16



17

2.2.3. Método de [WANSS]
Neste método, [WANS88] propdem um sistema de localizagdo automético do bloco-

endereco (ABLS Address Block Location Subsystem) utilizando sistemas especidistas. O

sistema ABLS consiste de 6 etapas principais.

1

Base de informacOes estatisticas de envelopes postais: contém informagdes
estatisticas das caracteristicas geomeétricas dos rétulos dos enderecos. Esta base de
dados foi gerada apds uma andlise criteriosa da base de imagens;

Caixa de ferramentas: contém ferramentas de processamento de imagens para
limiarizag8o, segmentacéo, rotulacéo de componentes conectados, discriminagéo
entre texto impresso e manuscrito, divisdo e juncdo de blocos, além de andlise de
layout e caracteristicas dos blocos de texto;

Maéaquina de inferéncia baseada em regras. atua como um interpretador de regras
associado com cada ferramenta;

Sistema de controle: seleciona as ferramentas apropriadas da caixa de ferramentas.
A utilidade de cada ferramenta no contexto atual € estimada e a que apresenta a
maior utilidade é selecionada. O sistema de controle também combina novas
evidéncias,

Dados de controle: usados pelo sistema de controle para obter informactes sobre as
interdependéncias entre ferramentas e critérios para aceitar um bloco como sendo o
bloco-enderego;

Blackboard: contém os atributos geométricos dos blocos obtidos apds o

processamento de diferentes tipos de imagens.

O sistema ABL S pode usar uma ou mais ferramentas de processamento de imagens para

processar 0s envelopes postais. As evidéncias acumuladas através dessas ferramentas sdo

integradas ao blackboard. Cada envelope postal contém um valor de confianga que é uma

medida do grau (probabilidade a posteriori) em que um bloco em particular sgja o bloco-

endereco. Baseado na evidéncia disponivel, um score é atribuido a cada candidato a bloco-

endereco. Finalmente, o candidato com o mais alto score € selecionado como sendo do bloco-

endereco.

Uma base contendo mais de 3000 imagens foi utilizada para desenvolver as regras

associadas com as ferramentas. Experimentos em 174 envelopes postais mostraram que o

método localizou o bloco-endereco em 81% dos casos. Em 4% dos casos, o bloco-endereco
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foi corretamente localizado, mas 0 mesmo ndo continha informacfes suficientes para o
reconhecimento. O método falhou em 10% dos casos e nos 5% das imagens restantes, o
método foi incapaz de decidir qual bloco era o bloco-enderego. A vantagem do método
proposto é sua capaci dade de processar imagens multi-espectrais (niveis de cinza, coloridas e
infravermelhas). Porém, a desvantagem reside no elevado nuimero de imagens (3000)

necessarias para desenvolver as regras necessarias para o funcionamento do mesmo.

2.2.4. Método de [DOW90]

[DOW90] propdem um método de localizagdo do bloco-endereco que utiliza
caracteristicas geométricas. Primeiramente, a imagem de entrada em niveis de cinza é
limiarizada. Ent&o, para cada pixel na imagem limiarizada, seus vizinhos na horizontal séo
analisados para identificar regides de alta densidade de pixels pretos. O valor davizinhanga é
escolhido baseado no espacamento entre palavras, tal que as palavras em cada linha do
enderego estejam conectadas.

A imagem limiarizada é reduzida de 2048 x 512 para 256 x 64 pixels para diminuir o
tempo de processamento. Para cada bloco adjacente de 8 x 8 naimagem limiarizada, o pixel
correspondente na imagem reduzida é preto se o bloco de entrada contém mais de 30 pixels
pretos. Esta reducdo na resolucdo é necessaria para remover peguenas regides de ata
densidade de pixels pretos que ndo fazem parte do bloco-enderego. Os blocos que contém
pixels pretos sdo entdo agrupados para que formem regides separadas. Entdo, as seguintes
caracteristicas sdo extraidas para cada uma das regides:

e Coordenadas de cada regi&o;

e Orientacdo de cada regiéo;

e Densidade de pixels pretos de cada regi&o;

e Densidade de pixels pretos daimagem limiarizada.

Estas caracteristicas so utilizadas para identificar regides que sdo candidatos a fazer
parte do bloco-endereco. Portanto, para cada pixel destas regides, seus vizinhos na vertical séo
analisados para juntar linhas nas regifes. Finalmente, o bloco que se encontra mais perto de
um ponto que € definido como sendo a metade da largura da imagem de entrada e 1/3 da
altura é considerado como sendo o bloco-enderego.

[DOW90] testaram 0 método proposto em vérios envelopes postais. Para envelopes pré-

impressos, houve um acerto de 98%.
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2.2.5. Método de [YEH87]

Assim como [DOW90], [YEH87] também utilizam caracteristicas geométricas para a
localizagdo do bloco-endereco. Este método aplica o filtro do Laplaciano, seguido por uma
andlise criteriosa de componentes conectados para identificar cada conjunto individual de 8
pixels. Isto produz um nimero muito grande de componentes, muitos deles espurios. Um
processo de juncdo é utilizado para eliminar os componentes conectados indesgjaveis. Este
processo junta componentes adjacentes se 0 contraste relativo entre os mesmos for baixo. Para
cada um dos componentes remanescentes, as seguintes caracteristicas sdo extraidas.

Posi¢éo;
Dimensoes,
Nivel de cinza médio;

Espessura;

I

Comparagdo com o fundo.

Esta Ultima etapa determina a probabilidade de que o componente seja mais escuro que
o fundo. Os componentes conectados sdo agrupados baseados nas similaridades de suas
caracteristicas geométricas. Uma arvore de proximidade, que € baseada no agoritmo de
agrupamento hierérquico (hierarchical clustering algorithm), é construida, e representa a
similaridade entre componentes conectados. Portanto, cada cluster deve pertencer a uma das
seguintes categorias. destinatario, remetente e selos. Fung¢fes ponderadas correspondentes as
diferentes categorias sdo utilizadas para atribuir scores a cada cluster, baseados em suas
posi¢hes. Por exemplo, quanto mais proximo um cluster estiver do canto superior direito,
maior serd 0 seu score relativo a categoria selos. Finalmente, o cluster com o0 mais alto score
relativo a categoria destinatario € selecionado como o bloco-enderego do destinatario. A
vantagem desse método é sua simplicidade. Porém, a principal desvantagem reside no fato de
gue é necessario um conhecimento a priori dos envelopes postais, 0 que € quase impossivel

devido a variabilidade dos mesmos.

2.2.6. Método de [JAI95]

[JA195] propSem um método cujo objetivo € identificar regides que consistem de texto,
ndo-texto (espacos em branco e regides cuja variagcdo de intensidade sdo baixas), e bordas
entre as regi0es com texto e sem texto.

Para tanto, [JAI95] utilizam filtros de Gabor bidimensionais, uma vez que 0s mesmos

apresentam propriedades de localizagdo tanto no dominio espacial quanto frequencial e
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portanto sdo ideais para problemas de segmentagdo por textura. Um filtro de Gabor
bidimensional pode ser visto como um plano sinusoidal de uma freguéncia em particular e
orientacdo, modulados por um envelope Gaussiano. No dominio espacial, um filtro de Gabor
bidimensional € dado por:

1My 2 (2.16)
h(x,y) = exp{— —{—2 + %}} cos( 271, X)

2| o, y

em que:

o, € o, s30 os desvios padrdes do envelope Gaussiano nas diregies x ey.

U, éafreqiiéncia da onda no plano sinusoidal na diregdo x.

Um esguema de representacdo de textura utilizando filtros de Gabor consiste de duas

etapas principais [JA195]:

1. Filtrar a imagem de entrada através de n filtros de Gabor para obter n imagens
filtradas;

2. Extrair as caracteristicas das imagens que consistem no calculo da “energia local”
estimada através de janelas Gaussianas de tamanho apropriado centradas em cada
pixel em cada uma das imagens filtradas. Portanto, cada pixel em uma imagem
filtrada é representado como um ponto em um espaco de caracteristicas n-
dimensional.

Regides com textura homogénea podem ser encontradas tanto no modo supervisionado

quanto no modo nédo-supervisionado. Para umaimagem com N colunas, onde N é poténcia
de 2, os filtros de Gabor com freqiiéncias 172, 2v/2, 4J2,..., (N/4W2 ciclos/imagem sfo
selecionados. Para cada frequéncia radial u,, 4 filtros, com orientagdes 8 = 0°, 45°, 90° e

135° sdo utilizados. Portanto para uma imagem com N = 256, um total de 28 filtros, (n =
4x7) seriam utilizados.

Baseados em experimentos iniciais com imagens de documentos, [JAI95] escolheram
somente 8 filtros correspondentes as 2 frequiéncias mais altas. A justificativareside no fato de
gue estas 2 freguéncias identificam as regides correspondentes as texturas de mais alta
fregliéncia que sdo tipicas das regides que contém texto. No caso dos envelopes postais,
[JA195] utilizaram o modo ndo-supervisionado para a localizagéo do bloco-endereco.

O algoritmo que descreve 0 método proposto por [JAI95] pode ser sumarizado da
seguinte maneira

1. Obter uma segmentacdo em 3 clusters da imagem de entrada;
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Identificar os componentes conectados pertencentes as regides com texto;

3. Eliminar componentes conectados muito pequenos (< 30 pixels) e muito atos (>
1500 pixels);

4. Para cada componente conectado, efetuar uma analise de componentes principais
(ACP) para calcular os eixos principais e secundarios dos componentes conectados.
Construir o menor retangulo (bounding box) para cada componente conectado;

5. Construir um histograma dos eixos principais. Selecionar a direcéo correspondente a
moda do histograma como o eixo principal comum. O eixo secundério é ortogonal
ao eixo principal;

6. Projetar as coordenadas dos pixels de cada componente conectado no eixo
secundério para agrupar linhas de texto. Para cada grupo de linhas, projetar as
coordenadas dos pixels no eixo principa paraidentificar grupos de palavras;

7. Paracadagrupo de palavras, construir um retangulo (bounding box) alinhado com o
sistema de coordenadas definidos pelos eixos principal e secundério calculados no
passo 5. Cada retangulo é portanto, um candidato a bloco-endereco.

[JA195] propbem o uso de heuristicas que podem variar de simples andlise das posi ¢coes
dos candidatos a bloco-endereco a outras mais complexas como andlise de layout para decidir
de forma correta o bloco-enderego. Os testes foram realizados em envelopes de tamanho
padréo que ndo apresentavam nenhuma outra mensagem de texto que o bloco endereco. As
vantagens do método sdo que, nenhuma técnica de binarizagdo € necessaria para localizar os
componentes conexos e 0 método é invariante a inclinagdo dos envelopes postais. Porém,

segundo os autores, a principal desvantagem é a complexidade do método de clustering.

2.2.7. Método de [ XUE (1999)]

[XUE (1999)] propSem um método de localizacdo do bloco-endereco que utiliza
caracteristicas geomeétricas. Paratal, uma base composta de 500 imagens de envel opes postais
chineses com textura simples (fundo branco e regurar) é utilizado. [XUE (1999)] dividem este
problema em 3 sub-problemas: extracéo de blocos-texto, linhas-bloco e localizagdo do bloco-
endereco baseada em linhas-texto. Para a extragdo de blocos-texto, os componentes
conectados sdo classificados em 4 categorias: ruido, texto, grafico e imagem. Primeiramente,
Se 0s componentes conectados satisfazem as condi¢des de que a largura e altura do reténgulo
circunscrito do componente conectado sdo menores do que agum limiar definido

previamente, entdo o mesmo € classificado como ruido. Feito isso, algumas regras sdo usadas
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para encontrar blocos correspondentes a graficos. Se os componentes conectados satisfazem
certas regras, entdo este € rotulado como sendo correspndente a gréfico. Por exemplo, certas
regras propostas sao definidas da seguinte maneira:

e Se(largura(cc)/altura(ce) > T, ) entdo ccisagrafico;

e Se(altura(cc)/largura(cc) > T, ) entdo ccisagréfico;

e Se( pixnum(cc)/area(cc) > T, ) entdo cc isagrafico.

em que:

largura(cc), altura(cc), area(cc) representam a largura, atura e area do retangulo
circunscrito correspondente a0 componente conectado cc, respectivamente; pixnum(cc)

denota o nimero de pixels pretos do componente conectado cc; T,,, T, e T, sdo limiares pré-

definidos.

Finalmente, somente blocos correspondentes as imagens e blocos-texto sdo analisados.
[XUE (1999)] extrairam duas caracteristicas dos componentes conectados. uma é a area do
reténgulo circunscrito e a outra € o nimero de componentes conectados. Linhas-texto podem
ser entdo geradas através da fuséo de blocos-texto. Os autores propdem um método split-and-
merge baseado em varias heuristicas, como por exemplo, a distancia vertical entre os blocos-
texto. A localizagdo do bloco-enderego é efetuada através de uma andlise criteriosa das linhas-
texto. A linha-texto com o mais alto score é selecionada como sendo o bloco-endereco. O

sistemafoi capaz de localizar corretamente o bloco-endereco em 81.7% dos casos.

2.3. Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas as principais técnicas de segmentacdo presentes na
literatura, tais como, a segmentagéo por limiarizagdo, cor, textura, contorno e clustering bem
como uma descricdo detalhada dos principais métodos de localizacdo do bloco-endereco.
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Capitulo 3

Histograma 2D e Matriz de Co-Ocorréncia

Neste capitul o serdo descritos em detalhes a entropia, o histograma 2D e a matriz de co-
ocorréncia. Suas aplicages no processamento digital de imagens, exemplos de segmentacéo
por limiarizag&o utilizando entropia, histograma 2D e matriz de co-ocorréncia, estatisticas de
primeira e segunda ordem bem como suas vantagens e desvantagens também sdo assuntos

deste capitulo.

3.1. Entropia
[SHAA49] define a entropia de um sistema como uma func¢do de probabilidade de

ocorréncia de diferentes estados de um sistema. Se um sistematem n diferentes estados com

probabilidade de ocorréncia p;, i =1, 2, ..., n, z p, =1, entdo o ganho de informagdo da

i=1
ocorréncia do evento i é definido como: Al =-log, p,. O valor esperado de ganho de
informac&o € definido como a entropia de um sistema. Portanto, a entropia H do sistema é:
n (3.1)
H=-> p log, p,
i=1
Baseado no conceito de entropia de Shannon, diversos autores definiram a entropia para
uma imagem [PUN80] [KAPS5].

Considere F, ser afregliéncia do nivel de cinzai em umaimagem de dimensdes MxN
L-1

com L niveis de cinza. Ent&o Z F. = MxN = | . Seguindo a defini¢éo de entropia de Shannon,
i=0

[PUNB8Q] definiu a entropia de uma imagem (histograma) da seguinte forma:
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L1 (3.2)

0 = F/ (3.3)

3.1.1. Entropialocal e global

Sabe-se que em uma imagem as intensidades dos pixels (niveis de cinza) ndo sdo
independentes umas das outras. Esta dependéncia pode ser analisada considerando as
seguéncias de pixels para estimar a entropia. Para tanto, Shannon demonstrou o seguinte
teorema

Teorema: Considere p(s) ser a probabilidade de uma seqiiéncia de niveis de cinza s

de comprimento g. Esta sequéncia é definida como uma permutag@o de q niveis de cinza.
Portanto, pode-se definir:

HO = 3" p(s)10g; ps). G4

para todas as sequiéncias de niveis de cinza de comprimento q.

Portanto H@ é uma fungéo decrescente monotonica de (g) e lim,, H® =H, ou

sgja, a entropia da imagem. Para diferentes valores de g, obtemos ent8o vérias ordens de
entropia.
Caso 1 (Estatistica de primeira ordem): Se q = 1, ou sgja, comprimento unitario.
Tem-se portanto:
= 35
H®=-> plog, p, (39
i=0
em que:
p, € aprobabilidade de ocorréncia do nivel de cinzai.
Todavia, diferentes imagens com histogramas idénticos resultariam em um mesmo valor
H® . AsdefinigBes utilizadas por [PUN8O] e [KAPS5] de fato pertencem a este caso.
Caso 2 (Estatistica de segunda ordem): g = 2, ou sga, comprimento dois. Tem-se
entdo de acordo com a equacéo (3.4):
= (3.6)
H® =-22 p(s)log; p(s)

i=0
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em que:

S € umaseqiéncia de niveis de cinza de comprimento dois, ou Sgja,

1 3.7
H @ _ _E E E pij |ng pij ( )
i

em que:

p; €aprobabilidade de co-ocorréncia dos niveis de cinzai e .

Portanto, H® pode ser obtida através de uma matriz de co-ocorréncia [PAL89] que
seré descrita detalhadamente na secdo 3.3. H® ainda apresenta a vantagem desejavel de

levar em consideracéo a distribuicdo espacial dos pixels. Entéo, se duas imagens apresentam
histogramas idénticos porém com distribuicdes espaciais diferentes resultardo em entropias

diferentes, ou melhor, valores H® diferentes. Expressdes para entropias de ordem (g > 2)

podem ser deduzidas da mesma maneira. H®, i >2 pode ser chamada "entropia local" de

ordem i de umaimagem.

3.1.2. Entropia condicional

Suponha que uma imagem tenha duas "porgdes’ distintas, o objeto X e o fundo Y.
Suponha também que os objetos consistem dos niveis de cinza {x} e o fundo contém os
niveis de cinza {y,} . A entropia condicional do objeto X dado o fundo Y, pode ser definido

Ccomo:

H(X/Y):_Zzp(xi/yi)logz p(% /Y;) (3.8)

xeXyeY
Similarmente, a entropia condicional do fundo Y dado o objeto X é definido como:

H(Y/X) :_z z p(Yi /Xi)|092 p(Yi /Xi) (3.9)

YieY %e X
O pixel y;, emgeral, pode ser o vizinho de ordem mdo pixel x;, ousgja, y; podeser o

m-ésimo pixel depois de x,. Uma vez que a estimacdo de tal probabilidade € muito dificil,

[PAL89] impuseram arestricdo de que x; e y; sejam pixels adjacentes. Portanto, as equagdes

(3.8) € (3.9) podem ser reescritas da seguinte maneira:

HXIY) = =273 (s yagacenes P(X 1Y) 109, POX 1 ;) (3.10)

xeXyeY
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H (Y/ X) = _Z Z (% ,Y; )adjacentes p(y| /X1)|ng p(y| /Xi) (311)

yieYxeX

A entropia condiciona de umaimagem pode entdo ser definida como:

H©® =(H(XIY)+H(Y/X))/2 (312
em que:
X eY representam o objeto e o fundo de uma imagem, respectivamente.

3.1.3. Exemplos de Segmentacdo usando a Entropia

A seguir serdo apresentadas abordagens de segmentacdo empregando ao mesmo tempo
histograma 1D e entropia. Vale lembrar que um histograma 1D retine informagdes sobre a
ocorréncia dos L niveis de cinza em uma imagem. Para isto € computado, para cada nivel de

cinza, o numero de pixels nos quais ele ocorre.

3.1.4. Limiarizagédo por Entropia de [PUNS80]
Considere s como sendo o limiar que divide a imagem em objeto e fundo. Considere

também N; e N,, ser o nimero de pixels pretos e brancos daimagem. Entéo a probabilidade
a posteriori de um pixel preto & P, = N% e de um pixel branco € R, = N% . Entdo, a
entropia a posteriori daimagem é:
H, (s)=-P,log, P, - P, log, R, (3.13)
=-P;log, P; - (1-F;)log,(1-P)

em que:
S 3.14
P,=>p =P eR, =1-P, (3.14)
i=0
[PUN80] maximizou umafuncéo g(s)de H(s), onde:
o9 = H3.log, Py L (H —Hg).log,1-Py) (3.15)
H, .log,[max(po, Py, PS)] - H .log,[max(py,s, Preeos Pra)]
em que:
= (3.16)

H =-> plog, p

i=0
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H: = _i 0 log, (3.17)
i=0

O vaor de s que maximiza g(s) pode ser entdo definida como o limiar para a
classificagéo de objeto e fundo.

3.1.4. Limiarizagédo por Entropia de [KAP85]

Os autores acima citados também fazem o uso da definicdo de entropia de Shannon,
porém de um ponto de vista diferente. Ao invés de considerarem somente uma distribuicdo de
probabilidade para a imagem, é levada em consideragdo duas distribui¢des de probabilidade,
uma para o objeto e outra para o fundo. A soma das entropias do objeto e do fundo sdo entéo
maximizados. Se s é o limiar encontrado, entdo a distribui¢do de probabilidade dos niveis de
Cinza escuros &

P BB

P, PP,
e adistribuicéo de probabilidade dos niveis de cinza claros €&

ps+l ps+2 pL—l
1-P,'1-P, 1-P

A entropia da parte preta daimagem (objeto) daimagem é:

=3 e 61

i=0 5
e da parte branca:
L-1
(8 _ P (3.19)
Hy' = .25;11 P, |092( 1-P ))

A entropiatotal daimagem € ent&o definida como:
HO=HY +HY (3.20)

Portanto, o valor de s que maximiza H{ fornece o limiar para a classificagéo do fundo
e objeto.

Os dois métodos descritos acima assumem gque uma imagem € representada somente
pelo seu histograma. Entdo, € possivel que diferentes imagens que apresentem histogramas
idénticos resultem em valores de entropia idénticos independentemente das diferentes
distribuicOes espaciais dos pixels, 0 que com certeza, pode prejudicar muito a etapa da
segmentacdo [PAL89].
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3.2. Histograma 2D

Como explicado anteriormente, um histograma 1D relne informagbes sobre a
ocorréncia dos L niveis de cinza em uma imagem. Para isto, € computado para cada nivel de
cinza, o nimero de pixels correspondentes naquela imagem. Porém, com um histograma 1D,
perde-se a nocdo de distribuicdo espacial dos niveis de cinza.

Pode se dizer que, com o histograma 1D, muita informag8o contida na imagem é
perdida. Se a mesma fosse usada, com certeza resultaria em uma segmentagéo mais eficiente
[BRI92] [ABU89].

3.2.1. Definigéo de Histograma 2D

Para recuperar a nogéo de distribuicéo espacial, foi definido o histograma 2D. Para tal,
[ABU89] emprega duas imagens, a imagem original f(x,y) e uma nova imagem g(X,Y)
obtida pela aplicacdo do filtro da Média, como segue:

a0n)= 5 3 oy ) =

N"i=y2 =2

em que:

n< N representa o tamanho da mascara usada no filtro da Média (em geral n = 3 ou

5).

Considere agora a variavel r; representando o nimero de ocorréncias do par (i, j) com
i=f(xy) e j=9g(xy) sendo os niveis de cinza do pixel (x,y) naimagem original e na
imagem da Média, respectivamente. Criou-se assm o histograma 2D que é a relacdo do
nimero de ocorréncias de todos os pares (i, ), onde 0 < i, j < L. Portanto, temos que

O<r; <MN.
A partir do histograma 2D, € possivel definir a probabilidade p; do par (i, j) por:
p, =1, /MN (3.22)
Por ser uma probabilidade, p; verificaque:

. (3:23)
p; =1 parai, | =0,..,L-1
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3.2.2. Exemplo de Segmentacéo usando o Histograma 2D
Na literatura, percebe-se que o histograma 2D € bastante usado em vérias abordagens de
segmentacdo, principalmente para a segmentagdo por limiarizacao. Das abordagens
existentes, destaca-se a abordagem de [ABUB89] que sera apresentada a seguir.
Na hipotese da imagem f(x,y) ser limiarizada a partir de seu histograma 1D, e se
T e G representa o seu limiar, entdo a imagem limiarizada f; (x,y) é umaimagem binaria
definida da seguinte maneira:
by, sef(x,y)<T (3.24)
fr(xy) =
b,sef(x,y) 2T
em que:
1<hb,,T,b <L
Considere agora que desgia-se limiarizar a imagem origina f(x,y) a partir de seu
histograma 2D, representado pelo par [ f (X, Y),9(x,y)], onde g(x,y) representa a imagem
processada pelo filtro da Média. Neste caso, um vetor 2D (S, T), 1< S, T <L, representa o
vetor limiar e entdo a imagem limiarizada fq;(x,y) € uma imagem binaria definida da
seguinte maneira:
b, sef(x,y) < Segx,y)<T (3.25)
fsr(xy) =
b, sef(x,y) > Seg(x,y) > T
em que:
1<b,,S,T,b <L
Como mostrado na Figura 3.1, existem L* elementos e o vetor 2D de limiarizag&o (S,
T) divide o histograma em quatro quadrantes. Teoricamente, 0s pixels no interior dos objetos
ou do fundo devem contribuir principalmente perto da diagonal por causa da homogeneidade.
Portanto, para os pixels dentro dos objetos ou do fundo, o nivel de cinza de um pixel e sua

meédia sdo similares. Ja para os pixels na vizinhanga das bordas entre objetos e fundo, o nivel
de cinza de um pixel difere bastante de sua média[ABU89].
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diagonal

(média local) L [\Y
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cinza)

Figura 3.1 Quadrantes de um histograma 2D gerado pelo vetor 2D de limiarizagéo (S, T)
Portanto, os quadrantes O e 1 contém as distribui¢des dos objetos e do fundo, enquanto

os quadrantes 2 e 3 contém as distribuic¢des dos pixels perto das bordas e o ruido.

Isto gera uma superficie composta de dois picos e um vale. Os picos correspondem aos

objetos e o fundo [ABUB9]. Eles podem ser separados através da escolha de um vetor (S, T)

gue maximize a entropia dos dois grupos (objetos e fundo). O método € descrito da seguinte

maneira

Se o limiar (na realidade, o vetor (S, T)) esta localizado no par (s, t), as entropias dos

dois grupos séo definidas como:
Ho(st)=logP, +H /P,

H.(st) =log(l-P,)+(H  —Hy)/(A-Py)
com:

s t
Pe=2.2.p

i=1 j=1

S t

Hg = _ZZ p; logp;

i=1 j=1

L-1

Hy = _Z p; logp;

i=0 j

-
LN

I}
o

O vetor (S, T) selecionado tem que satisfazer o seguinte critério:

H(S,T) =max(ming, . {Ho(st),H,(st)})
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E obvio que, se comparado com a entropia 1D, a entropia 2D exige um tempo de

processamento muito maior.

3.2.3. Vantagens e Desvantagens do Histograma 2D

O Histograma 2D é amplamente utilizado na segmentacdo por limiarizagdo [ABU89]
[BRI92] [CHE94] [L197] [GON98]. A principal vantagem da utilizagdo do Histograma 2D é o
“resgate’ da nocdo de distribuicdo espacia dos pixels através da ocorréncia do par
[f(xY),a(x y)], que eraperdido com o Histograma 1D. Porém, a grande desvantagem reside
na escolha da 22 imagem (imagem filtrada), que na verdade se trata de uma heuristica. A
escolha da mesma como sendo o filtro da média pode gerar novos valores que ndo existem na
imagem original, 0 que pode ser inconveniente dependendo do contexto a ser analisado. 1sso
nao acontece com operadores morfol 6gicos basicos (erosdo e dilatagdo), o que pode ser de
sumaimportancia. Na Figura 3.3 € mostrada a visualizacdo do histograma 2D para asimagens
daFigura3.2.

a) Imagem Original b) Filtro da Média (5x5)
Figura 3.2 Imagem Original e Filtrada para o processamento do histograma 2D
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Figura 3.3 Visualizag&o 3D do histograma 2D das imagens da Figura 3.2

3.3. Matriz de Co-Ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia de uma imagem € uma matriz T = [t; (v,h)] ,, de dimensdo
(L x L) que contém informagdo a respeito das transicbes de intensidade entre pixels
adjacentes [PAL89]. Em outros termos, t; (v,h) representa o numero de vezes que o par de
niveis de cinza (i, j) ocorre para dois pixels (k,I) e (m,n) distantes de h e v,
respectivamente na horizontal e navertical.

Pode-se formalizar t;; (v,h) da seguinte maneira:

t;(v,h) = ZZQVZL% (3:32)
em que:
S=1se f(kl)=ie f(mn)=| paa (3.33)

|k-mEhe|l-nEv
6 =0, caso contrério.

em que:
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h e v representam a distancia entre os dois pontos respectivamente na horizontal e na
vertical.

3.3.1. Definicdo de [HAR92]
[HAR92] define a matriz de co-ocorréncia como sendo simétrica e como fungdo do
relacionamento angular e da disténcia entre pixels. Abaixo, segue um exemplo de uma

imagem de dimensdes 4x4 com 4 niveis de cinza (0 a 3):

0 (0 |1 |1
0 0|1 |1
0 (2 |2 |2
2 |12 |3 |3

Figura 3.4 Imagem de dimensbes 4x4 e niveis de cinza correspondentes
Pode-se formalizar a matriz de co-ocorréncia de acordo com diversos relacionamentos

angulares bem como a disténcia entre os pixels:

C(, j,d,0°) = C(i, j,d,45°) =
#H (K1), (m,n)]| #H (K1), (m,n)]
k-m=0,|l-n|=d (k-m=d,l-n=-d)
I(k, 1) =i, I(m,n) = j} ou
(k-m=-d,l-n=d)
I(k, 1) =i, 1(m,n) = j}
C(i, j,d,90°) = C(i, j,d,135°) =
#{[(k, 1), (m,n)]| #H (K, 1), (m,n)] |
|lk-ml=d,l-n=0 (k-m=d,l-n=d)
I(k, 1) =i, I(m,n) = j} ou
(k-m=-d,l-n=-d)
I(k, 1) =i, 1(m,n) = j}
em que

0 simbolo # denota 0 nimero de elementos do conjunto

0° = Horizontal, 90° = Vertical, 45° = Diagonal superior e 135° = Diagonal inferior
d é adistancia entre os pixels

C denota as frequiéncias de ocorréncia do par (i, j) da matriz de co-ocorréncia
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14210 45° 14100
2400 1220
1061 0241
0002 0010

9°| 6020 135° (4210
0420 2400
2222 1061
0020 0112

Figura 3.5 Resultados da matriz de co-ocorréncia para diversos angulos e distancia 1

para o exemplo de imagem da Figura 3.4

3.3.2. Definicéo de [PAL 89]

[PAL89] definiram a matriz de co-ocorréncia como sendo assimétrica considerando
somente as transigdes horizontal a direita, vertical para baixo, diagona superior (sentido
baixo-cima) e diagonal inferior (sentido cimabaixo). De acordo com [PAL89] a
representacdo de uma matriz de co-ocorréncia simétrica anteriormente definida por [HAR92]
gue leva em consideracdo as quatro direcOes, a saber: horizontal (a direita e a esquerda),
vertical (para cima e para baixo), diagonais superior (sentidos baixo-cima e cima- baixo) e
inferior (sentidos cima-baixo e baixo-cima) necessitam de um tempo maior em termos de

processamento sem, contudo, trazer grandes beneficios. Portanto, t;(v,h) (nas direcdes

horizontal e vertical) é definido como segue:

Gl = ST 339
em que:
0=1s (3.35)
f(,k)=ief(l,k+1) =]
ou

f(l,ky=ief(l+1,k)=]j

6 =0, caso contrério.
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3.3.3. Definicdo de [ZHA98]

[ZHA98] propbs uma modificacdo da matriz de co-ocorréncia através da juncdo de
vérias direcOes, a saber: juncdo das direcdes horizontal e vertical, e juncdo das 4 direcOes
(horizontal, vertical e diagonais). Portanto, a equacéo 3.34 sofre modificagdes considerando a
juncao horizontal e vertical:

0 =1 se, e somente sg, (3.36)

f(l,ky=ief(l,k+1)=]j

f(,k)=ief(l+1k) =]

0 =0, caso contrério.
No caso da juncéo das 4 diregdes (horizontal, vertical e diagonais) tem-se:

0 =1se, e somente sg, (3.37)
(f(,K) =ief(l, k+1)=]

f(,k)=ief(l+1 k) =j

f(,k)=ief(l+1,k+1)=]

\f(l,k+1)=ief(|+1,k)=j

o =0, caso contrério.

3.3.4. Exemplo de Segmentacdo usando a M atriz de Co-Ocorréncia

Na literatura, percebe-se que a matriz de co-ocorréncia é bastante usada em vérias
abordagens de segmentacdo, principalmente para a segmentacdo por limiarizagdo e por
textura. Das abordagens existentes, destaca-se a abordagem de limiarizagéo de [PAL89] que
sera apresentada a seguir.

A probabilidade de co-ocorréncia p; dos niveis de cinza i e j podem ser definidos

COomo:

35



36

o = t; (3.38)
! (Zztij)
i
em que:
0< P; <1

Ses, 0<s<L-1, éum limiar, entdo s particiona a matriz de co-ocorréncia em quatro

guadrantes, denominadas A, B, C e D:

L-1
Figura 3.6 Quadrantes de uma matriz de co-ocorréncia
Os quatro quadrantes (A, B, C, D) podem ser divididos em dois tipos. o quadrante D
representa os objetos, cujos pixels em niveis de cinza se encontram acima do limiar s e o
guadrante A representa o fundo, cujos pixels em nivels de cinza se encontram abaixo do

limiar s. Os quadrantes B e C representam as transigoes ao longo das fronteiras entre fundo e

objetos.
Portanto, pode- se definir as probabilidades com relagéo a cada quadrante [PAL89:
s _s B s s (339)
GOMLEIH)
i=0 j=0 i=0 j=0
s L1 s L-1 (340)
Pa=2 2. =2 D1
i=0 j=s+1 i=0 j=s+1
L-1 s L-1 s (341)
= 'leo P; = 'leo{
i=s+lj= i=s+lj=
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(3.42)

Normalizando as probabilidades dentro de cada quadrante individual, tal que a soma das

paa0<i<s,
0<j<s
Similarmente,

Py

B—_ . —
pij - T s L1

DI

i=0 j=s+1
para 0<i<s,

s+1<j<L-1

c_Pi Y
P _F_ 1 s

< 22
i=s+1j=0

para s+1<i<L-1,

s+1<j<L-1

o Py Y

B =5 == o

LI

i=s+lj=s+1

para s+1<i<L-1,

probabilidades de cada quadrante segja igual a um, obtemos ent&o as seguintes probabilidades
para quadrantes diferentes:

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)
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0<j<s
Agora com a gjuda das equagdes (3.7) e (3.44), a entropia local de segunda-ordem do
objeto pode ser definida como:
1SS (3.47)
HL(8)==52.2, pi'log, pf
i=0 j=0
Similarmente, a entropia de segunda ordem do fundo pode ser definida como:
= (3-48)
HY(8)=-> > > p; log; py
i=s+lj=s+1
Portanto, a entropia total de segunda ordem pode ser escrita como:
H® () =H@(9+HO (s (3.49)
O nivel de cinza correspondente ao valor maximo de H{? (s) fornece portanto o limiar

para a classificagdo objeto-fundo.

3.3.5. Vantagens e Desvantagens da M atriz de Co-Ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia, assim como o histograma 2D e, ao contrario do histograma
1D, possui a desgjavel caracteristica de “resgatar” a nogdo da distribuicgo dos pixels através
da ocorréncia do par [ f(k,I) =i, f(mn) = j]. A possibilidade de se analisar seqiiéncias de
pixels também é de extrema importancia. Suas aplicagbes no processamento digital de
imagens sdo diversas, principamente relacionadas a segmentacdo por limiarizagdo e por
textura (Capitulo 2). Contudo, a grande desvantagem da matriz de co-ocorréncia reside no
fato da escolha do sentido de varredura e da disténcia entre os pixels. Neste caso, € necessario
um conhecimento a priori da imagem a ser analisada, 0 que nem sempre é possivel. Nas
Figuras 3.8 e 3.9 so mostradas as visualizaces da matriz de ocorréncia (sentido horizontal e
vertical com distancia entre pixels de 1) para a imagem da Figura 3.7 enquanto que nas
Figuras 3.10 e 3.11 tem-se as visuaizagOes da juncdo das diregbes horizontal e vertica e

juncéo das 4 diregdes, propostas por [ZHA98], respectivamente.
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a) Imagem original
Figura 3.7 Imagem necesséria para o processamento da matriz de co-ocorréncia
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2000

Figura 3.8 Visualizacdo 3D da matriz de co-ocorréncia daimagem da Figura 3.7

(diregéo: horizontal, distancia entre pixels: 1)
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Figura 3.9 Visualizacdo 3D da matriz de co-ocorréncia daimagem da Figura 3.7

(direcéo: vertical, disténcia entre pixels: 1)
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Figura 3.10 Visualizac&do 3D da matriz de co-ocorréncia daimagem da Figura 3.7

(direc&o: juncéo das direcdes horizontal e vertical, disténcia entre pixels: 1)
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1800

Figura 3.11 Visualizacdo 3D da matriz de co-ocorréncia daimagem da Figura 3.7
(direcéo: juncéo das 4 diregdes, distancia entre pixels: 1)

3.4. Concluséo
Neste capitulo foram apresentadas as nogdes de entropia, matriz de co-ocorréncia e
histograma 2D. Suas vantagens e desvantagens, bem como suas principais aplicacbes no

processamento digital de imagens e nas abordagens propostas foram introduzidas.
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Capitulo 4

Reconstrucao Morfologica em Niveis de Cinza e
Segmentacdo Water shed’

4.1. Reconstrucao morfoldgica

A reconstrucdo € uma ferramenta extremamente Util proporcionada pela morfologia
matemética. E bem conhecida no caso binério, onde ela simplesmente extrai 0s componentes
conectados de umaimagem que estdo “marcados’ por outraimagem. Contudo, a reconstrucéo
pode também ser definida paraimagens em niveis de cinza. Suas aplicacdes sdo diversas, tais

como, filtragem, segmentacdo e extragdo de caracteristicas.

4.1.1. NotacOes utilizadas
O grid discreto G < Z*xZ? fornece os relacionamentos de vizinhanga entre pixels. p é
vizinho de g se, e somente se (p,q)e G. Podemos considerar grids quadrados, em uma

vizinhanga 4 ou vizinhanga 8, ou um grid hexagonal, neste caso, com vizinhancga 6.

Figura4.1Vizinhanga4  Figura4.2Vizinhanca®  Figura 4.3 Vizinhanca 8
(Ng)

! Para uma descricéo completa dos operadores morfol dgicos béasicos em niveis de cinza,

ver Apéndice A
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1o

Figura 4.4 Exemplo de uma Figura 4.5 Exemplo de uma Figura 4.6 Exemplo de uma

vizinhanga 4 vizinhanca 6 vizinhanga 8
-l N
’ ‘
Figura 4.7 Sentido raster Figura 4.8 Sentido anti-
(Ng) raster (Ng )

4.1.2. Reconstrucdo Binaria
Defini¢do em termos de componentes conectados

Considere | e J serem duas imagens definidas no mesmo dominio discreto D tal que
J c | . Em termos de mapeamento, isto significa que: Vpe D, J(p)=1=1(p)=1. J é
denominada de imagem marcadora, ou simplesmente marcador, e | € denominada de
imagem mascara, ou Simplesmente mascara.

A reconstrugdo p, (J) da mascara | pelo marcador J € a unido dos componentes

conectados de | que contém pelo menos um pixel de J:

p(J)= Ulk (4.)

Jnl =D
Uma discussdo completa a respeito de suas definigdes e aplicacOes sdo detalhadas em
[FAC96].

4.1.3. Reconstrugdo em niveis de cinza
Defini¢ao usando superposi¢éo de limiares:

E sabido que, pelo menos no caso discreto, qualquer transformagdo crescente definida
para imagens binérias pode ser estendida para imagens em niveis de cinza. Por crescente,

entende-se que uma transformagéo v tal que:
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Y X=p(Y)cw(X) (4.2)
VX,Y c Z?

Com o objetivo de estender tal transformag&o y paraimagens em niveisde cinza | com
valores {0, 1, ..., N-1}, é suficiente considerar as sucessivas limiarizagées T, (I) de 1,
parak =0aN —1:

T.(1)={pe D, |1(p) =k} (4.3)

Estes sdo ditos para constituir a decomposicdo dos limiares de | . Esses conjuntos
satisfazem a seguinte relagdo de incluso:

T.() T (1), (4.9
Vke[LN-1]

Quando da aplicagdo da operacdo crescente y para cada um desses conjuntos, as
relagdes de inclusdo sdo preservadas. Entéo, podemos estender y para imagens em niveis de
cinza da seguinte maneira:

Vpe D,y (1)(p) =max{ke [0,N -1]| pe w(T, (1))} (4.5)

Portanto, seguindo o principio da superposicdo de limiares, definimos a reconstrugdo
em niveis de cinza como segue:

Considere | e J serem duas imagens em niveis de cinza definidas no mesmo dominio,
cujos valores no conjunto discreto {0, 1, ..., N — 1} etal que J<1 (i.e, para cada pixel

pe D,,J(p)<1(p)). A reconstrugdo em niveisde cinza p, (J) de | em J édadapor:

Vpe D,,
pi (I)(p) = max{ke [O,N -1]| pe p; (T, ()} (4.6)

Assim como a reconstrugdo binaria extrai os componentes conectados da méscara que
estdo marcadas, a reconstrucdo em niveis de cinza extrai 0s picos da méscara que estdo
marcadas pelaimagem de marcadores.

Contudo, a definicdo anterior ndo prové nenhum método computacional interessante
para determinar a reconstrucéo em niveis de cinza em imagens digitais. De fato, mesmo se um

algoritmo de reconstrucdo binaria completamente otimizado for utilizado, € preciso

aplicar 256 vezes para determinar a reconstrugcdo em niveis de cinzal
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Figura 4.9 Decomposi¢&o de limiares de uma imagem em niveis de cinza

4.1.4. Algoritmos de Reconstrugdo em niveis de cinza
Nesta se¢do, um histérico dos agoritmos de reconstrucdo em niveis de cinza sera
detalhado até o algoritmo mais eficiente em termos de memoria e tempo de execucéo

implementado na presente pesquisa que € o algoritmo hibrido rgpido.

Algoritmo paralelo
O agoritmo correspondente faz parte de um conjunto de métodos cléssicos
denominados paralelos. Basicamente, sdo iteradas diversas dilatagbes seguidas pela

determinacdo do ponto minimo até que a estabilidade seja a cancada:

Algoritmo: reconstrucéo paralela

I: Imagem maéscara

J: Imagem marcadora, definida no dominio D,,J <. A reconstrugdo é determinada
diretamente em J.
¢ Alogue uma novaimagem K também definida no dominio D, .
e Repita até que a estabilidade seja alcangada (i.e., até que ndo haja mais modificagdes nos
niveis de cinza dos pixels daimagem):

Etapa da Dilatagéo: paratodo pixel

faca

K(p) < max{J(a),qe Ng(p) u{p}}

fim-fagca
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Etapa da deter minagdo do ponto de minimo
Paratodo pixel pe D,

J(p) <~ min(K(p),1(p))
fim

Em cada uma das etapas anteriores, os pixels da imagem podem ser varridos em
qualquer ordem, tornando possivel aimplementacéo do algoritmo em uma méquina paralela.
Contudo, sdo exigidas muitas iteracbes, as vezes centenas, impossibilitando sua

implementagdo em computadores convencionais.

Algoritmo seqiiencial

Em uma tentativa de reduzir o nimero de varreduras exigidas para a obtencéo de uma
imagem em niveis de cinza reconstruida, algoritmos seqlienciais e recursivos foram propostos.
De umaformageral, eles se baseiam nos seguintes principios:

Os pixels da imagem sdo varridos em uma ordem pré-definida, geralmente raster ou
anti-raster.

O novo valor do pixel atual, determinado pelos valores dos pixels de sua vizinhanga, €
escrito na mesma imagem, portanto sendo levados em consideracdo quando da determinacéo
dos valores dos novos pixels.

Aqui, diferentemente dos algoritmos paralelos, o sentido de varredura € essencial. Este
tipo de agoritmo foi primeiramente introduzido para o calculo de fungdes distancia e entdo
estendido para um nimero de transformacgbes morfoldgicas. Tanto a reconstrugdo binéria
guanto em niveis de cinza podem ser obtidos seqlenciamente utilizando o seguinte
algoritmo, onde a informag&o é primeiramente propagada horizontal mente da esquerda para a
direita e verticamente de cima para baixo (raster) e entéo horizontalmente da direita para a

esquerda e verticalmente de baixo para cima (anti-raster).

Algoritmo: reconstrucéo sequiencial

e |: imagem mascara (bindria ou em niveis de cinza)

e J: imagem marcadora definida no dominio D, ,J < |
A reconstrucédo é diretamente determinada em J.

¢ Repita até que seja a cangada a estabilidade
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Varrer D, no sentido raster

Considere p como sendo o pixel atual

J(p) < (max{J(a),q€ Ng(p) {p}}) A 1(p)
Varrer D, no sentido anti-raster

Considere p como sendo o pixel atual

J(p) « (max{J(q),qe Ng(p) w{pt}) A 1(p)

Este algoritmo geralmente exige poucas iteracOes (tipicamente uma dizia) até que a
estabilidade seja alcancada, e é portanto muito mais eficiente que o algoritmo paraelo
apresentado na se¢éo anterior. Contudo, € importante salientar que, em um dado momento de
execucdo, uma iteracdo € necesséria para modificar o valor de poucos pixels (ou, no pior caso,
somente um, uma vez que a estabilidade ainda ndo foi alcangada). Na proxima secdo, sera
detalhado um novo método que leva em consideragdo somente os pixels que podem ser

modificados.

4.1.5. Maximosregionais e reconstr u¢ao

De acordo com a se¢do anterior, uma etapa aém no projeto de implementacdo da
reconstrucdo seria levar em consideragdo somente 0s pixels cujo valor poderia ser mudado.
Para tanto, uma primeira varredura € necessaria para detectar os pixels que sdo os iniciadores
do processo e que estdo tipicamente localizados nas fronteiras dos objetos ou regifes de
interesse. Portanto, partindo desses pixels, a informacdo é propagada somente nas partes
relevantes da imagem. Um dos métodos mais eficientes € tratar a imagem em estudo como
grafos e realizar buscas por largura (“ breadth-first scannings’) destes grafos partindo de
pixels estrategicamente localizados. As buscas por largura (breadth-first scannings)
envolvidas sdo implementadas usando filas de pixels, i.e., First-In - First-Out (FIFO): os
pixels que sdo primeiramente colocados na fila sdo os primeiros a serem extraidos. Em outras
palavras, cada novo pixel incluido nafila € colocado de um lado enquanto que o pixel a ser
removido é obtido do outro lado. Na prética, uma fila € simplesmente um array de ponteiros
para pixels, em que as seguintes operacdes podem ser efetuadas:
o fifo_add(p): coloca o (ponteiro para) pixel p nafila.
o fifo_first(): retornao (ponteiro para) pixel que esta no comeco dafila, e o remove.

o fifo_empty(): retorna verdadeiro se afilaesti vazia e falso caso contrario.
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No caso hinario, é extremamente facil implementar a reconstrucdo usando o algoritmo
FIFO: é suficiente inicializar a fila inserindo-a os pixels de bordas da imagem marcadora.
Entdo os valores desses pixels sdo propagados nos componentes conectados relevantes da
imagem mascara. O agoritmo correspondente trabalha da seguinte forma:

Algoritmo de reconstrucéo binaria usando uma fila de pixels
e |: imagem mascara (binéria)

e J: imagem marcadora (binéria), definida no dominio D,,Jc|. A reconstrugdo é
determinada diretamente em J.
¢ Iniciaizacdo dafila com pixels de borda daimagem marcadora: paratodo pixel pe D, :

Se J(p)=1e 3ge N (p).J(q) =0e I(p) =1

fifo_add()

Propagacdo: enquanto fifo_empty() = false

p < fifo_ first()

paratodo qe N (p) (vizinho de p)

e J(g)=0el(q) =1

J(g) «1

fifo_add(q)

Este algoritmo é extremamente eficiente, uma vez que ap6s a inicializagdo da fila,
somente os pixels relevantes so considerados. O tempo de execugdo desse algoritmo e de ¥
de segundo em uma estagdo Sun IPC Workstation, para imagens de 256x256. A extensdo
desse algoritmo para imagens em nivels de cinza ndo é imediata: € necess&rio considerar 0s
maximos regionais da imagem marcadora. Considere R(I) como sendo a seguinte imagem:

[(p), se p pertence aum maximo, Vpe D,

R()(p) =

0, caso contrério

Proposicdo 1: Considere | e J como sendo duas imagens em niveis de cinza tal que

J <. Entdo:

P (3) = p, (R(J)) (4.7)

Prova: E suficiente provar que paratodo limiar he {0,1,...,N -1}
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Pr,)(Th(3)) = 1) (T, (R(I))) (4.8)
R(J) < Jimplicaque T, (R(J)) =T, (J) . Como areconstru¢éo binaria € uma operacgéo
crescente, temos que:
P,y (T (3)) 2 pr, ) (T, (R(I)) (4.9)
Similarmente, considere C como sendo um componente conectado de T, (J) . Considere
também que h,, =max{J(q),qe C}e C,, € o conjunto dos pixels de C com valor C_, .
C"é um componente conectado de C .. C é obviamente um méximo regional de J de
atitude h, . Portanto, por defini¢do, Vpe C',R(J)(p)=h,, . Umavez que h<h,__, isto
implica em: Vpe C,T,(R(J3))(p) =1. Portanto, CNT,(R(J)) #¢ . Isto é verdadeiro para
todo componente conectado C de T, (J):
Py (Ta(9) € pr 1y (TL(REI))) (4.10)
que completa a prova.
Na prética, a proposi¢éo acima significa que somente 0s maximos regionais da imagem
marcadora J precisam ser levados em consideracdo para o cdculo de p,(J). O agoritmo

descrito abaixo se aproveita desse fato propagando os valores dos maximos regionais de J
usando uma fila de pixels.

Figura 4.10. Principio da reconstrugdo em niveis de cinzada méscara | pelo marcador J

Algoritmo usando umafila de pixels

I: imagem mascara (em nivels de cinza)

J: imagem marcadora (em niveis de cinza), definida no dominio D,,J<I. A
reconstrucdo € determinada diretamente em J.
e Calcular os maximosregionaisde J:J « R(J);

e Iniciaizacdo dafila com as fronteiras dos maximos:
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Paratodo pixel pe D,

Se J(p) #0e dqe N¢(p),J(g) =0

fifo_add()

Propagacdo: Enquanto fifo_empty() = false

p < fifo_ first()

paratodo pixel ge N;(p)

Se g é menor que p e se € necessdrio propagé lo:
se J(g) < J(p)e I(a) = J(q)

J(a) & min{J(p), I (@)}

fifo_add(q)

O agoritmo acima constitui uma grande melhoria com relagdo ao algoritmo seqiiencial
apresentado na secdo anterior. Podemos perceber uma desejavel melhoria também no tempo
de execucéo que alcanga em torno de 2.5 segundos para imagens de 256x256 em uma estagéo
Sun SparcStation.

Algoritmo hibrido rapido

Embora muito mais rapido do que as técnicas previamente propostas, o algoritmo acima
tem o seu desempenho prejudicado pela determinacd@o inicial dos maximos regionais da
imagem marcadora. Além disso, algumas regifes da imagem podem ser “varridas’ mais de
uma vez durante a etapa de varredura em largura. Isto é verdadeiro quando dois maximos
regionais de J com diferentes elevagdes estdo proximos um do outro. Por outro lado, o
algoritmo de reconstrugdo em nivels de cinza seqiencial ndo apresente esta desvantagem,
porém, apOs duas varreduras, sdo exigidas diversas varreduras adicionais em gque somente
aguns pixel's sdo modificados.

Na verdade, estes dois algoritmos apresentam vantagens e desvantagens, e esta é a
principal motivacdo para o desenvolvimento do algoritmo hibrido rapido: a idéia € comegar
com as duas varreduras do algoritmo sequiencial. Durante a segunda varredura (anti-raster),

todo pixel pta que seu valor atual ainda poderia ser propagado durante a proxima varredura
(raster), i.e., tal que:
3g9e Ng(p),J(a)e I(a) < 1(a)
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€ colocado nafila. O ultimo passo do agoritmo é exatamente igual ao passo da propagacdo
em largura do agoritmo FIFO anteriormente proposto. Contudo, o nimero de pixels a serem
considerados durante esta etapa € consideravel mente menor do que o anterior. O agoritmo é
descrito abaixo:

Algoritmo de reconstr ugdo em niveis de cinza hibrido répido
¢ |: imagem mascara (binaria ou em niveis de cinza)
e J: imagem marcadora, definida no dominio D,,J <. A reconstru¢do & determinada
diretamenteem J.
e Varrer D, no sentido raster:

Considere p ser o pixel atual

J(p) < (max{J(q),q€ Ng(p)w{pH}) A 1(p)
Varrer D, no sentido anti- raster:

Considere p ser o pixel atual

J(p) & (max{J(q).qe Ng(p) w{p}) A1(p)

Se existeum pixel pta que

J(@) <J(p)e J(a) <1(a)

fifo_add(p)

Passo da propagagéo: Enquanto fifo_empty() = false
p «fifo_first()

Paratodo pixel ge Ng(p):

Se J(q) < J(p)e I(q) = I(q)

J(q) < min{J(p), ! (a)}
fifo_add(q)

Conforme citado antes, este € o algoritmo mais eficiente tanto em tempo de
processamento quanto em exigéncia de memoria. Para tanto, uma execucdo tipica deste
algoritmo leva menos de um segundo em uma Sun IPC Workstation para uma imagem de

tamanho 256x256. Na Figura 4.11 segue-se um exemplo do algoritmo acima:
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-
L
a) Imagem original b) Imagem invertida (méscara)
¢) Imagem b) diminuida de 1 (marcador) d) Imagem reconstruida

Figura4.11 Exemplo de reconstrucéo em niveis de cinza
Pode parecer que a imagem reconstruida (Figura 4.11-d)) ndo apresenta nenhuma
diferenca com relacéo a imagem da Figura 4.11-b). Contudo, os picos (as partes mais claras)
foram extraidos. Isso € de suma importancia para obter-se a imagem de marcadores
necessarios para a segmentacdo Watershed que sera detalhada na proxima se¢do. Na Figura

4.12, segue- se um exemplo de tal aplicacéo:

d) Subtracdo das imagens 4.22-b) — 4.22-d) €) Limiarizaggo manual (1) daimagem d)

f) Inversdo daimagem €) (Imagem de marcadores)

Figura 4.12 Exemplo de aplicag&o da reconstrugdo em niveis de cinza
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4.2. Segmentacdo Water shed

Uma imagem contém, de forma geral, diversas informagdes que podem ser
consideradas, em funcéo do valor médio no nivel de cinza da regido em estudo, como picos e/
ou vales [FAC96].

Considere aimagem f como uma superficie topografica e defina as bacias de retencao
de f easlinhas Watershed, através de um processo de enchimento. Imagine que perfuremos
cadaminimo M, (f) dasuperficie topogréfica S, e que afundemos esta superficie em um lago
com uma velocidade vertical constante. A agua vai entrando através dos minimos M, (f) da
superficie S. Durante o processo de enchimento, podem ocorrer o encontro de aguas de
diferentes minimos. E justamente isso que queremos evitar através da construgdo de diques
nos pontos da superficie S onde haveriam enchimentos. Estes diques, portanto, definem as

linhas Watershed da fungéo f . Eles separam as varias bacias de reten¢do CB, (f), cada um
contendo um, e somente um anico minimo M, (f).

Vale ressaltar que a segmentacdo Watershed pode ser inteiramente definida em termos
de operagdes de morfologia matemética, contudo, as implementagdes mais eficientes usam
pilhas de pixels para efetuar o processo de enchimento e deteccdo das bacias de retencéo
[MAROOQ].

e — Bac|a5mde
retengio

Watersheds

o

Minimos

Figura4.13 Enchimento e determinagdo das bacias de retencéo e das linhas watersheds

A abordagem de segmentacdo por Watershed constitui um método morfolégico de
extragdo de linhas de crista entre regifes. Portanto, pela propria definicdo das linhas

Watersheds, pode-se relacionar essa abordagem com a segmentagéo por gradiente. Realmente,
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0s contornos de uma imagem em niveis de cinza podem ser visualizados como regifes onde,
nas bordas, os niveis de cinza mostram uma rapida variacdo, isto &, regifes de maximo
gradiente. De fato, € muito interessante e pertinente a aplicacdo da segmentagdo Watershed
empregando imagens do gradiente. A Figura 4.14 mostra a possibilidade e as limitagdes da
segmentacdo Watershed empregando diretamente a informacdo do gradiente. A imagem
original consiste de um envelope postal brasileiro complexo. E portanto natural esperar, do
resultado da segmentacéo Watershed, bacias correspondendo as classes procuradas (carimbos,
parte manuscrita, fundo e selos). Contudo, na Figura 4.14-b), devido ao excesso de bordas e
ruido geradas pela imagem do gradiente, aparecem bacias em nimero muito maior que o
nimero de classes presentes na imagem. A imagem das bacias rotuladas (Figura 4.14-c))

atesta do nimero exagerado de bacias segmentadas.

)

/e

0, Philes Faunks » 7056 @ 4/

l

L gif BP503- 420 Y /]
-_— : =
e - -

a) Imagem origina b) Imagem do gradiente

¢) Bacias segmentadas

Figura4.14 Uso dainformagéo do gradiente na segmentagdo Watershed

A segmentacéo Watershed sempre gera contornos fechados e constitui uma abordagem
geral de deteccdo de contornos. Contudo, como foi ilustrado na Figura 4.24, o Watershed
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muito raramente € usado diretamente sobre o gradiente de imagens sem resultar em excesso
de segmentagdo gerando imagens segmentadas em muitas bacias, muitas delas ndo rel evantes.
Esse problema é devido principalmente aos ruidos contidos nos dados: ruidos da imagem
original resultam em ruido no gradiente morfol 6gico, gerando muitos minimos regionais. 1sso
se traduz diretamente em uma grande quantidade de bacias de retencdo (hipersegmentagéo).
Na literatura, existem varias técnicas que permitem vencer a hipersegmentacdo sendo que
uma dessas técnicas é a modificacdo da homotopia. Entretanto, nenhuma delas é totalmente
satisfatoria devido a dificuldade de incorporar conhecimentos especificos sobre o conjunto de
imagens em estudo [FAC96].

4.2.1. Algoritmos de Segmentacdo W ater shed

Existem dois grandes grupos de segmentacdo Watershed, o de técnicas de simulagdo de
enchimento e o de técnicas de busca direta das cristas de Watershed. Cada um desses grupos
pode ser dividido em trés subgrupos: algoritmos paralel os, seqiienciais e ordenados [FAC96].

Um algoritmo é dito paralelo se os pixels vizinhos do pixel a ser processado tomam os
valores na imagem original. O algoritmo € dito paralelo porque o resultado ndo depende da
ordem na qual os pixels sdo processados.

Num algoritmo sequencial, o0 novo valor de um pixel serve para processar pixels
vizinhos ainda ndo processados. Portanto, o resultado depende completamente do sentido de
varredura. De forma geral, o sentido escolhido € o rastreamento direto ou inverso.

Um algoritmo ordenado € parecido com o sequiencial, exceto no sentido de varredura. O
sentido de varredura é realizado de maneira que cada pixel é testado um Unica vez e
processado no momento em que a sua vizinhanga é completamente ou suficientemente
definida.

4.2.2. Filas Ordenadas

Um método apresentado aqui serd o algoritmo seqiiencial do grupo de técnicas de
simulagdo de enchimento, porém, empregando filas ordenadas (FIFO - first in first out). A
principal vantagem é a facilidade de armazenamento dos pixels em qualquer ordem e de
recuperacdo dos mesmos na ordem de enchimento das bacias de retencdo, o que faz esta
estrutura ser otimizada para a deteccéo de linhas de watershed [FAC96].
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Loser;du Fxirar&n

Figura 4.15 Estrutura de umafilasmples

Durante o enchimento de uma superficie topogréfica, existem varias relagdes de ordem
entre os pixels. A primeiradelas € o fato de que um pixel P, é atingido pelo enchimento antes
de outro pixel P, se P, < P, , ou sqja, se o nivel de cinza do pixel P, for menor do que o
nivel de cinza do pixel P, no relevo. Uma segunda relac8o acontece com os pixels de um
mesmo planalto de altura h. O enchimento desse planalto ndo se faz de formainstantanea mas
de forma progressiva onde 0s primeiros pixels atingidos s&o 0s vizinhos de precedentes pixels
atingidos. Portanto, se dois pixels P, e P, pertencem ao mesmo planalto de aturah, P, é
atingido pelo enchimento antes do pixel P, se a distancia geodésica entre esse planalto e o
pixelsde alturah” < h for menor para P, que para P,.

A fila ordenada permite introduzir uma relago de ordem hierérquica entre os pixels.
Pixels como clientes sdo "atendidos' na ordem de chegada em func&o de sua prioridade, que
segue a l6gica de uma enchente. Um pixel € atendido:

e Antes de todos os pixels de menor prioridade, mesmo se esses chegaram antes;

e Antes de todos os pixels de igual prioridade que chegaram depois;

e Depois de todos os pixels de maior prioridade, mesmo se esses chegaram depois.

Uma fila hierarquica pode ser vista como multiplas filas. Na chegada de um novo pixel,
esse é colocado no fim da fila em funcéo de sua prioridade e é atendido depois dos pixels de
igual prioridade que chegaram antes. Um anico pixel pode ser atendido de cada vez. Quando
umafila é esvaziada, ela é eliminada. Se um pixel de maior prioridade chega apds a supressdo
da fila de igual prioridade, ele é colocado na fila de maior prioridade. Essa fila ordenada é
congtituida de vérias filas simples que podem ser enchidas pelo topo por pixels que tem a

prioridade correspondente. O seu ordenamento faz- se da esquerda para a direita, sendo que a
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esguerda estdo os pixels armazenados nas filas simples de menor prioridade (maior nivel de
cinza) e que a direita estdo os pixels armazenados nas filas simples de maior prioridade
(menor nivel de cinza). Na Figura 4.16 é exemplificada o esquema de muitiplas filas de
prioridade, aqui representados por cilindros, onde os discos coloridos representam os pixels
analisados e afila de mais alta prioridade, neste caso, se encontra a extrema direita.

Figura 4.16 Estrutura de uma Fila Ordenada: (&) a fila ordenada; (b) extragéo de um elemento
de mais ata prioridade; (c) reducéo do nimero de filas simples; (d) tratamento do elemento de

mais alta prioridade quando afila correspondente tiver sido suprimida.

No exemplo em questdo, pode- se identificar cinco niveis de prioridade. Todos os
cilindros possuem uma abertura no topo, o que significa que a qualquer momento € possivel a
introducdo de um cliente em quaisquer das filas. Somente uma das filas, a de mais ata
prioridade, tem a abertura na base, logo, a extragdo de um elemento da estrutura s6 podera
ocorrer nesta fila, para o cliente que tiver sido o primeiro a chegar. Se a tentativa de extrair
um novo elemento falhar, a fila € suprimida e a fila com prioridade imediatamente abaixo é
aberta para extragao dos proximos elementos. Na Figura 4.16-d) podemos verificar a chegada
de um elemento de maior prioridade cuja fila j& tenha sido suprimida; neste caso o cliente é

posto no final dafila corrente de mais alta prioridade.

4.2.3. Water shed por Filas Ordenadas
O principio consiste em "encher" umaimagem em niveis de cinza S a partir de " pogos'
representados pela imagem dos marcadores M. Se os marcadores constituem os minimos

regionais daimagem S, entdo o resultado serd linhas Watershed associadas ao relevo de S. Na
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prética, isso acontece poucas vezes, devido ao ruido e a natureza das imagens tratadas.
Novamente, aertamos que uma modificacdo da homotopia € necessaria antes de efetuar o
enchimento dos marcadores.

A vantagem de empregar filas ordenadas esta na possibilidade de encher as bacias sem
precisar reconstruir. Os marcadores sdo identificados por rétulos. Uma maneira de preencher
as bacias refletindo a realidade da imagem consiste em definir os rétulos como sendo os
valores dos niveis de cinza dos marcadores na imagem original. Por consequéncia, a bacia
enchidaterd o rétulo de seu marcador. Existem duas versdes desse algoritmo: a primeira onde
as bacias se tocam sem fronteiras ou diques entre elas, versdo que seré detalhada a seguir, e a

segunda onde as fronteiras ou diques entre as bacias séo geradas.

4.2.4. Algoritmo de Water shed por Filas Ordenadas
Para este algoritmo, a ordem de prioridade usada é a do nivel de cinza. A fila ordenada
tem um numero de filas simples equivalente aos niveis de cinza que representam a imagem
f . O objetivo desta etapa consiste em armazenar na fila ordenada todos os pixels de borda de
cada minimo regiona da imagem rotulada de marcadores M. Esse armazenamento efetua-se
usando como prioridade o nivel de cinza destes pixels naimagem f .

Assim, o algoritmo pode ser sumarizado em:

Repita até que afila ordenada esteja vazia

{

e um pixel p é extraido dafila ordenada;

e para cada vizinho de p’ de p ndo rotulado na imagem W o mesmo tratamento é
aplicado:

e aopixel p’ édado o mesmo rétulo que o ponto p haimagem W;

e 0 pixel p é armazenado na fila ordenada em fungdo do seu nivel de cinza na
imagem f ;

}

Na Figura 4.17, é apresentado um exemplo do agoritmo de segmentagdo Watershed

empregando uma imagem de gradiente e duas imagens de marcadores rotulados.
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a) Imagem Original b) Gradiente por eroséo com EE quadrado
[ |
[ |
]
¢) Imagem com trés marcadores rotulados d) Imagem resultante com trés bacias
]

[ |

a) Imagem com dois marcadores rotulados a) Imagem resultante com duas bacias

Figura 4.17 Exemplos de Segmentacéo Watershed sobre uma imagem de gradiente
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Para facilitar a compreensdo, € usada uma imagem com um sinal unidimensional S
representada por paralelepipedos brancos e a imagem em niveis de cinza dos marcadores W
por paraelepipedos em hachuras. Esta imagem W em fungdo do algoritmo representard no
final a construcéo do Water shed.

Em uma primeira etapa, aimagem esta representada por 6 niveis de cinza(de O até 5), a
fila ordenada é composta por 6 filas simples. A imagem dos marcadores que representa um
dos requisitos deste algoritmo s&o os pontos (b), (f), (g) e (K). Os pontos de borda desses
marcadores sdo armazenados na fila ordenada com a prioridade gque corresponde ao nivel de
cinza na imagem S: sejam os pontos (b), (g) e (k) com prioridade [1] e (f) com prioridade [2]
(Figura 4.18-b).

Na proxima etapa, a fila mais prioritéria [0] € vazia. Ela é, portanto eliminada e o
primeiro ponto a ser tratado, (b) na fila [1], € extraida da fila. Os pontos (a) e (c) ndo tem
rétulos em W e sdo rétulos com o mesmo valor que (b). (a) e (¢) sdo armazenados na fila
ordenada com as respectivas prioridades (segundo os niveis de cinzaem S) [1] e [3]. (Figura
4.18-c)

O proximo ponto a sair da fila ordenada € (g). O seu vizinho (f) j& esta rotulado em W
(3) enquanto o outro vizinho seu (h) ndo esté rotulado em W. Logo, (h) recebe o rétulo de (g),
o valor 3 e é armazenado nafila ordenada na fila de prioridade [5] (Figura 4.18-d).

Para os demais pontos:

O ponto (k) sai dafila ordenada e rotula os seus vizinhos (j) e (I) com o valor 5. (j) e (1)
sd0 armazenados respectivamente na filas de prioridade [3] e [1]. (Figura4.18-€).

O ponto (a) ndo tem pontos sem rétulo e sai dafila ordenada.

O ponto (1) ndo tem pontos sem rétulo e sai da fila ordenada. A fila de prioridade [1] é
vazia e é eliminada.(Figura 4.18-f).

O préximo ponto (f) sai da fila ordenada e rotula o seu Unico vizinho ndo rotulado (€)
com o valor 3. (e) é armazenado nafilade prioridade [2] (Figura 4.18-g).

O préximo ponto (e) sai da fila ordenada e rotula o seu Unico vizinho ndo rotulado (d)
com o valor 3. (d) é armazenado nafila de prioridade [3]. A filade prioridade [2], vazia neste
instante é portanto eliminada (Figura 4.18-h).

O ponto (c) ndo tem pontos sem rétulo e sai dafila ordenada.

O ponto seguinte (j) sai da fila ordenada e rotula 0 seu Unico vizinho ndo rotulado (i)

com o valor 5. (i) € armazenado nafila de prioridade [3] (Figura4.18- i).
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O penultimo ponto (d) ndo tem pontos sem rétulo e sai dafila ordenada. Neste instante,
asfilas de prioridade [3] e [4] sdo vazias e portanto eliminadas.

O ultimo ponto (h) ndo tem pontos sem rétulo e sai da fila ordenada. Neste instante, a
fila ordenada € completamente vazia e 0 processo de segmentacdo Watershed converge na
solucdo da Figura 4.18-j.

Considerando a imagem S desse exemplo como sendo uma imagem do gradiente com
cristas nos pixels (c), (d) e (h), os trés marcadores sendo os “pogos’ das bacias, o algoritmo
reconstituiu as trés bacias com alturas correspondentes aos niveis de cinza dos marcadores.

E possivel imaginar que caso uma bacia tivesse somente dois marcadores, uma bacia
desapareceria, isto independentemente dos picos do gradiente. E importante salientar mais

uma vez gque esse algoritmo exige a presenca da imagem dos marcadores [BEU93] [FAC96].
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Figura 4.18 Segmentac&o Watershed por filas ordenadas
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4.3. Conclusdo

Neste capitulo foram apresentadas as duas ferramentas mais amplamente utilizadas na
morfologia matemética: a reconstrugdo em niveis de cinza e a segmentagdo Water shed.
Uma revisdo dos principais algoritmos de reconstrugdo morfoldgica bem como sua

aplicabilidade na segmentacdo Water shed foram analisados.
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Capitulo 5

Base de Envelopes Postais Brasileir os

A definicdo da base de imagens é um fator de extrema importancia para qualquer
sistema de processamento digital de imagens. No caso dos envelopes postais brasileiros isso
ndo é diferente. Neste capitul o, sera descrita em detal hes as caracteristicas da base de imagens
utilizadas na presente pesquisa. Para tanto, um total de 80 imagens totalmente diferentes onde
as regras de posicionamento com relacdo a parte manuscrita, carimbos e selos ndo sdo
respeitadas foram selecionadas.

5.1. Regras recomendadas pela Empresa Brasleira de Correios e
Telegréfos (ECT)

A Empresa de Correios e Telégrafos (ECT) recomenda certas regras para o
preenchimento correto dos envel opes postais brasileiros:

e Osselos e os carimbos devem ocupam a parte superior adireita;

e A parte manuscrita e/ou pré-impressa deve ser preenchida de tal forma que, ndo se

sobreponha aos selos e carimbos;

Porém, na maior parte dos casos, as mesmas nao se verificam, inviabilizando portanto,
uma técnica de segmentagdo baseada na posic¢éo das classes que compdem o envelope postal
brasileiro. Na proxima secéo, serdo descritos os principais problemas que violam as regras da
ECT observadas na base de imagens em questéo.
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5.2. Caracteristicas da base de imagens de envelopes postais
A base de imagens de envel opes postais ndo € padronizada e ndo segue as regras gerais
da empresa de correios e telégrafos (ECT) (secdo 5.1). Portanto, algumas caracteristicas com
relacdo a algumas imagens de envel opes postais foram observadas:
e Osselos e os carimbos ndo ocupam a parte superior a direita;
e A parte manuscrita se sobrepde aos selos e aos carimbos,
e A presenca de desenhos feitos & méo torna o fundo mais complexo e portanto mais
dificil de ser ssgmentado;
e Problema de aquisicdo gerando bordas adicionais que ndo fazem parte dos
envelopes postais.
As caracteristicas acima citadas tornam invidvel a utilizagdo de um Gnico método de
segmentacdo. Decidiu-se portanto, devido a complexidade e variabilidade da base de imagens
postais brasileiros, o que inviabiliza a utilizagdo de um Unico método, a aplicagdo da

metodol ogia proposta somente das imagens da 12 categoria, ou sgja, manuscrito amassado.
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Figura 5.1 Exemplos de imagens da base de envelopes postais brasileiros
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Capitulo 6

Analise e Compar acdo de Resultados Obtidos

Neste capitulo, seréo detalhadas as metodol ogias utilizadas com matriz de co-ocorréncia
e histograma 2D baseadas em uma segmentac&o supervisionada, bem como uma estratégia de
avaliagdo por competicdo dos resultados obtidos e as dificuldades encontradas devido as

caracteristicas dos envelopes postais brasileiros.

6.1. Ambiente de desenvolvimento utilizado

O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Microsoft Visual C++ 5.0 com a
biblioteca MFC (Microsoft Foundation Classes) e tecnologia COM (Component Object
Model). O software desenvolvido foi uma extensdo do FePl (Ferramentas para Processamento
de Imagens), desenvolovida e projetada pelo Prof. Dr. Jacques Facon e por David Menoti

Gomes.

6.2. Metodologia com Matriz de Co-Ocorréncia

Aproveitando-se das caracteristicas da escrita manuscrita e buscando também uma
homogeneidade das outras classes procuradas, quais sejam, carimbos, fundo e selos, decidiu-
se como sentido de varredura pela utilizag&o das juncdes horizontal e vertical e das 4 direcOes.
De acordo com [ZHA98], a utilizagdo somente das varreduras horizontal ou vertical implica
em que muitas informagdes importantes na vertical ou horizontal, respectivamente, sdo
perdidas.

No caso dos envelopes postais brasileiros, 4 classes (bacias) sdo esperadas, a saber:

carimbos, parte manuscrita, fundo e selos. Contudo, devido a complexidade dos mesmos e
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principalmente a similaridade de niveis de cinza entre carimbos e parte manuscrita, decidiu-
se pela segmentacéo em 3 classes (bacias), que sdo:

Classe 1: carimbos com parte manuscrita;

Classe 2: fundo;

Classe 3: selos.

Considerando a matriz de co-ocorréncia como uma superficie topografica composta de
varios picos, faz-se necessaria a segmentacdo dos mesmos. Para tanto, a ferramenta de
segmentacdo morfologica Watershed (Capitulo 4), é utilizada. No entanto, além de exigir a
inversdo dos picos para que se transformem em bacias, a mesma necessita da determinagdo de
marcadores, que sdo obtidos pela reconstru¢do morfologica em niveis de cinza (Capitulo 4)
[VINO3].

Contudo, é importante salientar que, devido & quantidade e complexidade dos picos
gerados pela matriz de co-ocorréncia, 0 nimero de marcadores obtidos € exageradamente alto,
conforme mostrado na Figura 6.1 (em média 50). Faz-se necessario entdo uma etapa de pos-
processamento para diminuir o nimero de picos e consequentemente, de marcadores. A
solucdo proposta € a utilizacdo de operadores morfoldgicos basicos em nivels de cinza
(Apéndice A), quais sgjam, a erosdo e a dilatagdo. No caso especifico da matriz de co-
ocorréncia, a erosao apresenta as seguintes propriedades:

e Eliminac&o de picos pequenos, que podem ser relevantes,

e Diminuigdo da altura de picos, reduzindo a importancia dos mesmos, gerando perda

de informacéo.

Ja adilatacdo se comporta da seguinte maneira:

e Juncéo de picos pequenos, sem perda de informagéo;

¢ Juncéo de picos pequenos com grandes, sem aumentar aimportancia dos mesmos,

e N&o had modificagdo da altura dos picos.

Portanto, conforme as caracteristicas acima citadas, neste contexto decidiu-se pela
utilizacdo de n dilatagdes até que, por reconstrucdo morfol dgica, seja possivel a obtencéo de

3 marcadores, correspondentes a 3 bacias segmentadas, conforme a Figura 6.2.
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Cancel |

a) b)

Figura 6.1b) NUmero de bacias segmentadas sem pos-processamento com a abordagem

proposta de matriz de co-ocorréncia para aimagem a)
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N
N

Base de imagen

Ur

de envelopes
postais brasileiros

N

Pré- Pr ocessamento

Inversdo dalmagem Original

Abordagem utilizada com Matriz de Co-Ocorréncia

Matriz de Co-Ocorréncia|

Escolha do sentido de varredura (Juncdo horizontdl e
vertical ou juncdo nas 4 diregdes)

—> Geracao dos picos (acumulagdes)

v

Deteccdo automética dos marcadores das bacias

Enquanto (n° de marcadores for ndo < 3)
Dilatagdo morfol 6gica

Segmentacdo morfol 6gica Watershed

Figura 6.2 Diagrama com a estrutura da abordagem proposta para a segmentacdo de

envel opes postais brasileiros
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6.2.1. Estratégia de avaliagdo de resultados e dificuldades encontradas

Nesta secdo serdo detalhadas a estratégia de avaliagcdo dos resultados obtidos na
segmentacdo em 3 classes e também as dificuldades encontradas, face as caracteristicas dos
envelopes postais brasileiros. Para tanto, uma andise quantitativa (nimero de bacias) e
gualitativa (andlise visua das bacias segmentadas) dos resultados obtidos fazem-se
necessarias, e sdo propostas da seguinte maneira:

e Avaliacdo do nimero de imagens segmentadas em 3 bacias,

e Avaliacdo do nimero de imagens segmentadas em mais de 3 bacias;

Devido a complexidade dos resultados obtidos, propde-se, no caso de 3 bacias, uma
andlise visual das mesmas, com atribuicdo de conceitos bom, médio e ruim para a
classificagdo dos resultados:

e O conceito bom é atribuido ao caso em que foi possivel a separacdo de carimbos e

parte manuscrita, fundo e selos (Figura 6.3);

e O conceito médio refere-se ao caso em gue a bacia correspondente a carimbos e
parte manuscrita ndo foi completamente separada do fundo (geramente a parte
manuscrita apresenta fal has dificultando a etapa de segmentacdo);

e O conceito ruim refere-se a segmentacdo em 3 bacias, porém a bacia correspondente
a carimbos e parte manuscrita (12 bacia) ndo foi segmentada, aparecendo como parte
da 22 bacia correspondente ao fundo (Figura 6.4). Também considerou-se como
ruim exemplos em que se obteve mais de 3 bacias.

E importante salientar também que, como descrito anteriormente no Capitulo 5 (Base de
imagens de envelopes postais brasileiros), algumas imagens apresentam problemas de
aquisicao, gerando bordas adicionais que ndo fazem parte do envelope postal brasileiro, mas
gue sdo segmentadas com a classe correspondente aos selos (classe 3). Para facilitar a andlise
de resultados obtidos (principalmente da classe 1), todas as imagens aparecem no sentido

horizontal.
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6.2.2. Exemplos de resultados obtidos com matriz de co-ocorréncia (Juncao

horizontal e vertical)

a) Imagem original b) Imagem original invertida

A Mema (bebho (lguan, <215 - BE.4- & andon
0S80h- G0 -

AL (pt> 24 @

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3
Figura 6.3 Exemplo de segmentac&o boa
Na Figura 6.3-a) € apresentada uma imagem de envelope postal com fundo
relativamente complexo. Os carimbos aparecem aleatorimente sobre o mesmo. Contudo, a
segmentacdo obtida foi perfeita nas trés classes esperadas (parte manuscrita com carimbos,

fundo e selos).
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a) Imagem origina b) Imagem original invertida

Ehed i@

c) Classe 1 d) Classe 2

) Classe 3

Figura 6.4 Exemplo de segmentac&o ruim
Na Figura 6.4-a), € possivel perceber toda a complexidade do envelope postal em
questdo. E visivel a falta de contraste entre a parte manuscrita e o fundo complexo. Tal
complexidade pode ser verificada na obtencdo dos resultados em que ndo foi possivel

segmentar a parte manuscrita.
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6.2.3. Exemplos Resultados obtidos com matriz de co-ocorréncia (Juncgdo das 4

direcOes)

a) Imagem original b) Imagem original invertida

e) Classe 3
Figura 6.5 Exemplo de segmentacéo boa
Apesar do envelope complexo conforme apresentado na Figura 6.5-a), em que a parte
manuscrita e os carimbos aparecem de forma aleat6ria sobre um fundo complexo (amassado),

obteve-se uma boa segmentagéo.

75



76

a) Imagem origina b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

) Classe 3
Figura 6.6 Exemplo de segmentac&o ruim
Na Figura 6.6-a), ndo existem regras quanto ao posicionamento da parte manuscrita,
carimbos e selos. O fundo revela-se extremamente complexo (amassado e com bordas
adicionais devido ao defeito de aquisicdo). Os resultados foram ruins, uma vez que a parte

manuscrita ndo foi segmentada.
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6.2.4. Andlise compar ativa dos r esultados obtidos com matriz de co-ocorréncia

Com relagdo a andlise qualitativa, conforme as Tabelas 6.1 e 6.2, podemos afirmar que
os resultados com matriz de co-ocorréncia (juncdo vertical e horizontal) se revelam mais
promissores do que os resultados obtidos pela jungdo das 4 diregdes. I1ss0 se deve,
principalmente ao fato de que, no 2° caso (juncdo das 4 direcfes), uma boa segmentacdo sO €
possivel se a parte manuscrita for muito bem definida e ndo apr esentar falhas na escrita,

0 que geralmente ndo ocorre na base de imagens de envel opes postais.

Juncéo Horizontal e Vertical
Bom Médio Ruim
47 (58,75%) 16 (20%) 17 (21,25 %)

Tabela 6.1 Classificagéo dos resultados obtidos com jungéo horizontal e vertical

Juncéo das 4 dir egdes
Bom Médio Ruim
43 (53,75%) 15 (18,75%) 22 (27,5%)
Tabela 6.2 Classificagéo dos resultados obtidos com jungéo das 4 diregoes

Com relagdo aos tempos de processamento obtidos com matriz de co-ocorréncia (juncéo
das direcdes horizontal e vertical e juncdo das 4 direcdes), podemos afirmar que, além de
apresentar melhores resultados qualitativos, a juncdo das direcbes horizontal e vertical
também apresentou um menor tempo de processamento, conforme a Figura 6.7, bem como

um menor tempo de processamento médio, conforme a Figura 6.8.
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Tempos de processamento com Matriz de Co-Ocorréncia
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Figura 6.7 Tempos de processamento com matriz de co-ocorréncia
Tempo de processamento médio com matriz de co-
ocorréncia
S 138
©
S 136
[o)]
& 134 1 B Tempo de
E 13,2 processamento médio
o 13
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. 1 2
Juncéo H e V(1) e Juncédo das 4
direcdes(2)

Figura 6.8 Tempos de processamento médio com matriz de co-ocorréncia
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6.2.5. Vantagens e desvantagens da abordagem proposta com matriz de co-

ocorréncia

Para a abordagem proposta com matriz de co-ocorréncia é possivel destacar as seguintes

desvantagens:

0 método falha em imagens com pouco contraste entre a parte manuscrita e o fundo;
0 método ndo € 6timo na busca de 3 bacias, em alguns casos, gerando bacias

espurias.

Contudo, pode-se destacar as seguintes vantagens.

n&o € necessario nenhum conhecimento a priori das imagens a serem processadas,
ndo é necess&rio, exceto pela inversdo da imagem origina, nenhum pré-
processamento das imagens;

0 método é invariante a inclinacdo do envelope e segmenta as classes
independentemente das posi¢goes em que se encontram,

0 método é robusto para imagens ruidosas,

0 método pode ser estendido para outros contextos, como por exemplo, imagens de

texturas.
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6.3. Andlise de Resultados com Histograma 2D
Nesta secdo, serdo detalhadas a metodologia utilizada com histograma 2D baseada em
uma segmentacdo supervisionada, bem como uma estratégia de avaliacdo de resultados e as

dificuldades encontradas devido as caracteristicas dos envelopes postais brasileiros.

6.3.1. Metodologia com Histograma 2D

Conforme citado anteriormente, as imagens de envelopes postais brasileiros séo
congtituidas de 4 classes, a saber: carimbos, parte manuscrita, fundo e selos. Portanto, na
abordagem de segmentacdo dos mesmos, € de se esperar a obtencdo dessas 4 classes.
Contudo, devido a complexidade dos mesmos e principalmente a similaridade de niveis de
cinza entre carimbos e parte manuscrita, decidiu-se pela segmentacédo em 3 classes (bacias),
que sdo:

Classe 1. carimbos com parte manuscrita;

Classe 2. fundo;

Classe 3. selos.

A grande incognita da abordagem por histograma 2D (Capitulo 3) reside na escolha da
22 imagem (imagem filtrada). Por ser extremamente utilizada na segmentagdo por
limiarizag@o (Capitulo 2), varios autores propuseram o filtro da Média [ABU89] [BRI92]
[CHE94] [LI97] [GON98]. Porém, na segmentacdo de envelopes postais brasileiros, o filtro
da Média tem a indesejavel propriedade de gerar novos valores (niveis de cinza) que ndo
existem naimagem original, fator este que, no calculo do histograma 2D, pode-se gerar véarios
picos irrel evantes que ndo correspondem as classes reais.

Portanto, decidiu-se utilizar como 22 imagem a imagem reconstruida, pois a mesma
“encosta’ na imagem original até o limite do marcador (nivel de cinza), ou sgja, somente 0s
picos mais acentuados (maximos regionais) ndo serdo totalmente reconstruidos. A
reconstrucdo em niveis de cinza possui a propriedade de ndo aterar drasticamente a topologia
da imagem (perfil de niveis de cinza) [VIN93], que é 0 que se pretende na presente
abordagem. ApOs vérios testes, chegou-se a conclusdo, devido aos resultados, de gque a
imagem reconstruida seria obtida através daimagem I-1 (Figura 6.9).

Ent&o, o histograma 2D das duas imagens em questdo (imagem original e imagem

reconstruida) apresenta dois comportamentos distintos:
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e as regifes ndo afetadas pela reconstrucéo encontram-se na diagonal principa do

histograma 2D;

e as regiOes afetadas pela reconstrugéo encontram-se fora da diagonal principal do

histograma 2D.

Portanto, o histograma 2D é processado de tal maneira a somente considerar as regifes
afetadas pela reconstrucdo. Estas regifes caracterizam-se por representar partes das classes a
serem extraidas (parte manuscrita, carimbos, fundo e selos). Contudo, € importante salientar
gue, devido a quantidade e complexidade dos picos gerados pelo histograma 2D, o nimero de
marcadores obtidos pelo processo de reconstrucdo morfologica é exageradamente alto,
conforme mostrado na Figura 6.10 (em média 300). Faz-se necessario entdo, uma etapa de
pos-processamento para que se diminuam o nimero de picos e consequentemente, de
marcadores. A solucdo proposta é a utilizagdo de operadores morfol 6gicos basicos em niveis
de cinza (Apéndice A), quais sejam, a erosdo e a dilatagdo. No caso especifico do histograma
2D, a erosdo apresenta as seguintes propriedades:

e Eliminagéo de picos pequenos que podem ser relevantes,

e Diminuicdo da altura de picos, reduzindo a importancia dos mesmos, gerando perda

de informacéo.

Ja a dilatacdo se comporta da seguinte maneira:

e Juncdo de picos pequenos, sem perda de informagao;

e Juncéo de picos pequenos com grandes, sem aumentar aimportancia dos mesmos,

¢ N&o had modificagdo da altura dos picos.

Portanto, conforme as caracteristicas acima citadas, neste contexto decidiu-se pela
utilizacdo de n dilatagdes até que, por reconstrucdo morfol dgica, seja possivel a obtencédo de
3 marcadores, correspondentes as 3 bacias segmentadas pela ferramenta de segmentacéo
morfol 6gica Watershed, conforme a Figura 6.11.

Reconstrugdo em niveds de citza

—  Mdximos regionais

S e
e by
SRS

c
o .
e
e
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a) Imagem Original

b) Filtro da Média (3x3)

;Iglzll

Cancel |

Figura 6.10. ¢) NUmero de bacias segmentadas sem pds-processamento com a

abordagem proposta de histograma 2D para as imagens a) - b)
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Base de imagens
de envelopes
postais brasileirog

N

Pré- Pr ocessamento

Inversdo dalmagem Original

Abordagem utilizada com Histograma 2D

Histograma 2D

l Escolhada 22 imagem

— Geracao dos picos (acumulagdes)

v

Deteccéo automatica dos marcadores das bacias

Enquanto (n° de marcadores for ndo < 3)
Dilatagdo morfol 6gica

Segmentagdo morfol 6gica Watershed

Figura 6.11 Diagrama com a estrutura da abordagem proposta para a segmentacéo de

envelopes postais brasileiros

83



84

6.3.2.Resultados obtidos com histograma 2D

NULFO De PAVA, 50 Rloco C2, B
. phulTo e 0, At 5ol

LEDLON

22440 -030

c) Classe 1 d) Classe 2

) Classe 3
Figura 6.12 Exemplo de segmentagdo boa
Na Figura 6.12-a), € apresentado um exemplo segmentacéo perfeita nas trés classes
esperadas, apesar da complexidade do envelope postal em questéo, que caracteriza-se por
apresentar um fundo complexo (amassado), e a falta de posicionamento dos carimbos.
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a) Imagem original

c) Classe 1

b) Imagem original invertida

d) Classe 2

L

€) Classe 3

Figura 6.13 Exemplo de segmentagdo ruim

Na Figura 6.13-a), € possivel perceber a falta de contraste entre a parte manuscrita e o

fundo complexo (amassado) além do posicionamento incorreto e aleatério dos selos e

carimbos. Obteve-se uma segmentagdo ruim, também devido a espessura da parte manuscrita.
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6.3.3.Andlise quantitativa e qualitativa dos resultados obtidos com histograma 2D

A Tabela 6.3 apresenta a andlise quantitativa com relacéo aos resultados obtidos com a
abordagem proposta utilizando histograma 2D. Os resultados revelam-se promissores
considerando-se a porcentagem em que foi possivel obter uma boa segmentacdo. E preciso

salientar também a baixa porcentagem de resultados ruins (apenas 10%).

Histograma 2D

Bom Médio Ruim

55 (68,75%) 17 (21,25%) 8 (10%)

Tabela 6.3 Classificagéo dos resultados obtidos com histograma 2D
A Figura 6.14 mostra o tempo de processamento obtido com histograma 2D para cada

uma das imagens. Ja o tempo médio de processamento ficou em torno de 14 segundos.

Tempos de processamento com Histograma 2D
80,00
@ 70,00
2 60,00 -
]
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Imagens

Figura 6.14 Tempos de processamento com histograma 2D

6.3.4. Vantagens e desvantagens da abor dagem proposta com histograma 2D
Para a abordagem proposta com histograma 2D é possivel destacar as seguintes
desvantagens:
e 0 método ndo é robusto em imagens com pouco contraste entre a parte manuscrita e
o fundo;
e 0 método ndo é Gtimo na busca de 3 bacias, em alguns casos, gerando bacias

espUrias.
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Contudo, pode-se destacar as seguintes vantagens.

e pouco conhecimento a priori € necessario sobre as imagens a serem processadas,

e ndo é necessario, exceto pela inversdo da imagem origina, nenhum pré-
processamento das imagens;

e 0 méodo é invariante a inclinagdo do envelope e segmenta as classes
independentemente das posi gdes em que se encontram,

e 0 método é robusto para imagens ruidosas;

e baixa porcentagem de resultados ruins, ao se considerar a complexidade da base de

envel opes postais brasileiros.

6.4 Analise comparativa entre Histograma 2D e Matriz de Co-

Ocorréncia

O objetivo desta se¢do € o de comparar os resultados obtidos com a abordagem proposta
utilizando histograma 2D com aguel es produzidos pela matriz de co-ocorréncia. Também serd
efetuada uma comparacdo com os métodos de segmentacdo de envel opes postai s presentes na
literatura (Capitulo 2). Para tanto, vérios parametros, tais como, base de imagens utilizadas,
heuristicas, conhecimento a priori, invaridncia quanto a inclinagdo da parte manuscrita,
complexidade e tempo de processamento serdo analisados. A escolha da solugéo final baseia-
se no resultado da competicdo entre as técnicas empregadas (histograma 2D e matriz de co-

ocorréncia).

6.4.1 Metodologia de Avaliacéo por competicao

Nesta secdo, € proposta uma metodol ogia de avaliagdo por competicao entre as técnicas
empregadas para a segmentacdo de envelopes postais brasileiros (histograma 2D e matriz de
co-ocorréncia). Para tal, foram escolhidas 5 imagens da base de envelopes postais brasileiros
(Figura 6.15) que apresentam caracteristicas particulares tais como, textura complexa,
problemas de aquisicdo que geram bordas adicionais que ndo pertencem a nenhuma das
classes, inclinagéo e sobreposi¢éo da parte manuscrita com os carimbos, e ainda casos ainda
mais complexos (Figura 6.15€) em que uma regido da parte manuscrita € sobreposta por um
corretivo liquido. Para facilitar a comparagdo das classes segmentadas, nas Figuras 6.16 a

6.29, na primeira coluna tem-se os resultados obtidos com abordagem por matriz de co-
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ocorréncia, e na segunda coluna tem-se os resultados obtidos com abordagem por histograma
2D.

Fe . G Fattion, D31 £
Agzo-3n 5

e)

Figura 6.15 Imagens escol hidas para a metodol ogia de avaliagdo por competicéo
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6.4.2. Resultados obtidos com as imagens escol hidas utilizando histograma 2D

— e o —

a) Imagem Original

b) Classe 1 h) Classe 1

89

c) Classe 2 i) Classe 2

d) Classe 3 j) Classe 3
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g) Classe 6

Figura 6.16 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorréncia e por
histograma 2D respectivamente daimagem 6.16-a)

Na Figura 6.16-a), percebe-se toda a complexidade do envelopes postal. O fundo é
extremamente complexo (amassado e com muita variagdo nos niveis de cinza). O envelope
postal em questdo ndo apresenta selos. Contudo, a abordagem por histograma 2D mostra-se
eficiente, segmentando corretamente a parte manuscrita e o fundo nas duas classes

subsequentes devido a auséncia de selos.
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a) Imagem origina

b) Classe 1 e) Classe 1

c) Classe 2 f) Classe 2

d) Classe 3 g) Classe 3
Figura 6.17 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorréncia e por

histograma 2D respectivamente daimagem 6.17-a)
Na Figura 6.17-a), 0 envelope carcteriza-se por apresentar um fundo extremamente
complexo (amassado) sobreposto sobre a parte manuscrita. Contudo, obteve-se uma

segmentacéo perfeita nas trés classes esperadas nas duas abordagens propostas.
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a) Imagem original

b) Classe 1 e) Classe 1

naturs

i e
c) Classe 2 f) 2:I asse 2
Er—a
d) Classe 3 ‘ g) Classe 3 ‘

Figura 6.18 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorréncia e por
histograma 2D respectivamente daimagem 6.18-a)
Na Figura 6.18-a) é apresentado um envelope postal particular, pois a parte manuscrita
encontra-se sobreposta sobre um rétulo branco. Novamente, os resultados obtidos nas
abordagens propostas revelam-se eficientes, uma vez que a parte manuscrita é segmentada

COM SsuCesso.
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Figura 6.19 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorréncia e por

histograma 2D respectivamente daimagem 6.19-a)
Na Figura 6.19-a), o envelope postal ndo respeita nenhum posicionamento quanto a
parte manuscrita, carimbos e selos que aparecem exageradamente sobre o mesmo. O fundo

caracteriza-se pela complexidade. Porém, a segmentacdo foi eficiente nas abordagens
propostas, devido as dificuldades existentes.
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a) Imagem origina

3

b) Classe 1 e) Classe 1

c) Classe 2 f) Classe 2

d) Classe 3 g) Classe 3
Figura 6.20 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorréncia e por

histograma 2D respectivamente da imagem 6.20-a)

Na Figura 6.20, o envelope postal caracteriza-se por apresentar uma regido da parte
manuscrita com um corretivo liquido. Os carimbos e selos ndo respeitam as regras de
posicionamento, e o fundo complexo (amassado) apresenta bordas adicionais devido ao
defeito de aquisicéo.
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6.4.3. Comparacédo de resultados obtidos com Histograma 2D e Matriz de Co-
Ocorréncia

Conforme citado anteriormente, as imagens de envelopes postais brasileiros utilizadas
neste capitulo caracterizam-se apresentam caracteristicas particulares, tais como, textura
complexa, problemas de aquisi¢do que geram bordas espurias que ndo pertencem a nenhuma
das classes, inclinacéo e sobreposi¢do da parte manuscrita com os carimbos, etc. Isto dificulta
a obtencdo de bons resultados. Nesta se¢do, uma andlise qualitativa por competicdo em termos
de resultados obtidos empregando as duas técnicas (histograma 2D e matriz de co-ocorréncia)
€ proposta.

Pode-se dizer que, de uma forma geral, para as imagens apresentadas em questéo
(Figura 6.15), a abordagem de segmentagdo com histograma 2D apresentou melhores
resultados. Isto se verifica para as imagens da Figura 6.15a (com relagdo ao nimero de bacias
segmentadas) e 6.15e (segmentagdo da parte manuscrita prejudicada por um corretivo
liquido). Houve uma similaridade de resultados obtidos para as imagens das Figuras 6.15b e
6.15c, e na Figura 6.15d a abordagem de segmentagdo com matriz de co-ocorréncia
apresentou melhores resultados. Contudo, € importante salientar que, se considerarmos 0s
tempos de processamento obtidos para cada imagem e médios conforme as Figuras 6.21 e
6.22 respectivamente, percebe-se um melhor desempenho da abordagem de segmentagéo com
matriz de co-ocorréncia. Outro aspecto importante reside no fato de que, no caso do
histograma 2D, apés varios testes, chegou-se a uma escolha da 22 imagem (imagem filtrada),
0 gue tornou possivel a obtencdo de tais resultados, ao passo que com matriz de co-ocorréncia
as heuristicas reduzem-se somente a escolha do sentido de varredura (horizontal, vertical,

diagonais, ou juncdo das direcdes combinadas entre si) e a disténcia entre pixels.
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6.4.4. Comparacéo da abordagem proposta (histograma 2D e matriz de co-

ocorréncia) X Estado da Arte (Capitulo 2)

Conforme citado anteriormente na literatura, os métodos de segmentacéo de envelopes

postais empregam técnicas de limiarizagdo [WOL97] [YU97], inteligéncia artificial (sistemas
especialistas) [WANS8], caracteristicas geométricas [DOW90] [YEH87] ou ainda, andlise

textural por filtragem [JAI95]. Nesta se¢do, uma comparacdo de diversos parametros, tais

como, tipo de imagens utilizadas (complexa ou simples), heuristicas empregadas,

conhecimento a priori, invariancia quanto a inclinacdo da parte manuscrita, complexidade e

tempo de processamento, entre as abordagens propostas neste trabalho e o estado da arte sera

efetuada:

Abordagens propostas

Estado da Arte

Base de imagens utilizadas

Imagens de envelopes postais

com textura compl exa

Imagens de envelopes postais
com textura complexa, com a
vantagem de que o método de
[YU97] é capaz de processar
imagens de envelopes postais

plastificados e de jornais

Heuristicas empregadas

Com histograma 2D, a
heuristica concentra-se na 22
imagem (imagem filtrada), e
com matriz de co-ocorréncia,
€ preciso escolher o sentido
de varedura e a distancia

entre pixels

de
heuristicas, especialmente nos

Emprego vérias
métodos de segmentacdo que
empregam de
limiarizagdo [WOL97] [YU
97] e inteligéncia artificial

técnicas

(sistemas
[WANSS]

especialistas)

Conhecimento a priori

Pouco uso de conhecimento a

priori

Os métodos de segmentacdo
gue utilizam caracteristicas
geométricas baseiam-se no
conhecimento a
da

manuscrita e posicdo das

priori

(inclinacéo parte
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classes que compde O

envelope postal)

Invariancia ainclinagdo da

parte manuscrita

Invariante & inclinagdo da

parte manuscrita

Novamente os métodos de
segmentacdo baseados em
caracteristicas  geométricas
s40 dependentes da inclinacéo

da parte manuscrita

Complexidade A abordagem proposta e os|O método de [JAIN et. al
métodos de segmentacdo | (1995)], que utiliza filtros de
baseados em caracteristicas| Gabor bidimensionais
geométricas caracterizam-se | destaca-se pela ata
pela pouca complexidade complexidade dentre  os

métodos pesquisados
Tempo de processamento | Destacase a  abordagem
proposta com matriz de co-
ocorréncia  (jungdo  das

diregdes horizontal e vertical),
com tempo de processamento
médio de aproximadamente
13s

Tabela 6.4 Comparagdo da abordagem proposta (histograma 2D e matriz de co-
ocorréncia) X Estado da Arte (Capitulo 2)

6.5 Conclusao

Neste capitulo, uma descricdo detalhada dos resultados obtidos por matriz de co-

ocorréncia e histograma 2D, bem como uma avaliagdo por competicdo entre as duas

abordagens foram propostas. Pode-se concluir, devido aos resultados obtidos, que a

abordagem por histograma 2D mostrou-se mais eficiente. Apresentou-se também uma

comparagdo das abordagens com os métodos de localizacdo do bloco-endereco presentes no

Capitulo 2.
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Conclusao

Um dos grandes desafios no processamento digital de imagens consiste na busca de uma
segmentacdo eficiente. Contudo, conforme citado anteriormente, ndo existe um Unico método
6timo de segmentagdo para todos os contextos. No caso em particular dos envelopes postais,
0s métodos pesquisados na literatura baseiam-se somente na localizaggo do bloco-enderego
sem se preocuparem com as demais classes que os compdem. As técnicas apresentadas
(limiarizagdo, inteligéncia artificial, caracteristicas geométricas e andlise textural por
filtragem) nem sempre séo adequadas para o problema em questao.

Para tanto propds-se um método composto baseado em matriz de co-ocorréncia e
histograma 2D com morfologia matematica. O mérito da pesquisa reside justamente na
combinagdo dessas abordagens aproveitando a0 méximo as vantagens de cada uma com o
objetivo de segmentar envelopes postais brasileiros complexos com pouco uso de
conhecimento a priori arespeito dos mesmos.

Conforme ja citado no capitulo 1, a principal contribuicéo deste trabalho €:

e Uma proposta de segmentacdo de envelopes postais brasileiros baseadas no

Histograma 2D e Matriz de Co-Ocorréncia juntamente com métodos morfol 6gicos,

e Uma contribuicdo para pesquisas futuras na area de segmentacdo de envelopes

postais brasileiros.

O mérito da pesguisa € a combinacdo de duas abordagens (matriz de co-ocorréncia e
histograma 2D) com a morfologia matematica aproveitando ao méximo as vantagens de cada
uma com O objetivo de segmentar envelopes postais brasileiros complexos. Apesar dos
resultados apresentados serem promissores, como trabalhos futuros na segmentagéo de
envelopes postais brasileiros complexos, no caso especifico da matriz de co-ocorréncia,
propde-se ainda um estudo estatistico a respeito do mesmo [HAR92]. Ja no histograma 2D,
propde-se um estudo detalhado sobre a escolha da 22 imagem (imagem filtrada) que ainda

permanece como uma incégnita.
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Porém, € importante salientar que a abordagem de segmentagdo proposta ndo se
restringe somente aos envelopes postais, podendo ser estendida para outros contextos, tais
como:

e imagens de texturas,

¢ imagens médicas.
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Apéndice A

Morfologia Matematica em Niveisde Cinza

Na morfologia em niveis de cinza, diferentemente da morfologia binaria, € necessario
conhecer o nivel de cinza do pixel mais escuro MIN e o nivel de cinza do pixel mais claro
MAX, navizinhanga de cada pixel ou em uma parte da vizinhanca da imagem original. Uma
operacdo morfoldgica em nivels de cinza é completamente definida através do tamanho e
forma da vizinhanga (elemento estruturante), das regifes de pesquisa de MIN e MAX e do
algoritmo.

A.l. Operadores M orfologicos Basicos em Niveis de Cinza

A.1.1. Erosao
A erosdo de um sinal f por um elemento estruturante g € a seguinte:
e?(f(x)) =Min{ f(x+y)-g(y):ye D[g]} (A.2)

onde a erosdo de f por g consiste em verificar se o elemento centrado em X esté abaixo
dafuncdo f. Min equivale aminimo, x é 0 ponto a ser processado naimagem original, y sdo 0s
pontos envolvidos pelo elemento estruturante e D[g] é o dominio do elemento estruturante.

Uma imagem, de forma geral, apresenta um fundo que pode ser ou ndo uniforme e
sobrepor padrdes mais claros e/ou escuros. Portanto, uma imagem pode ser comparada a um
relevo topografico onde padrdes claros séo picos e escuros sao vales. Através desta analogia,
padrdes de comportamento podem ser estabelecidos para a erosdo, como exemplificado na
FiguraA.l.
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b) Erosdo com EE quadrado 2 iteractes

¢) Erosdo com EE quadrado 4 iteragdes d) Erosdo com EE quadrado 6 iteragtes

Figura A.1 Exemplo de Eroséo

Os efeitos da erosdo em niveis de cinza sdo:

e escurecer aimagem;

e dargar e engordar os vales (padrdes escuros);

e conectar vales préximos,

e reduzir e as vezes eliminar picos (padrdes claros);

e Separar picos proximos.

A.1.2. Dilatagéo
A dilatacéo de um sinal f por um elemento estruturante g € a seguinte:

0°(f(x)) =Max f(x—y)+g(y):ye Dlg]} (A-2)
onde a dilatacdo de f por g consiste em verificar se 0 elemento estruturante centrado em

X esté acima da fungdo f. Max equivale a maximo, x é o ponto a ser processado na imagem
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original, y sdo os pontos envolvidos pelo elemento estruturante e D[g] € o dominio do
elemento estruturante.

Considerando a analogia da imagem em niveis de cinza com o relevo topogréfico onde
os padrfes claros s80 picos e 0s escuros sdo vales, é possivel determinar padrfes de
comportamento para a dilatagdo, como vemos na Figura A.2.

a) Imagem original b) Dilatagéo com EE quadrado 2 iterages

¢) Dilatacdo com EE quadrado 4 iteragdes d) Dilatag@o com EE quadrado 6 iteragOes
Figura A.2 Exemplo de Dilatagéo

Os efeitos da dilatacdo em niveis de cinza séo:

e cClarear aimagem;

e aargar e engordar os picos (padrdes claros);

e conectar picos proximos;

e reduzir e as vezes eliminar vales (padrdes escuros);

e Separar vales.
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A.13. Abertura

A abertura consiste em erodir um conjunto f por g e depois dilatar esse conjunto erodido
pelo mesmo elemento estruturante. Como em morfologia binéria, a operacdo morfoldgica de
abertura em niveis de cinza é definida, inicialmente como:

abe’(f) = dil?(ero?(f)) (A3

Seguindo a analogia da imagem em niveis de cinza com o relevo topogréfico, o
comportamento da abertura &

e Separa picos proximos;

e elimina os picos inferiores em tamanho ao elemento estruturante;

e conservavales afastados,

e emenda vales proximos,

e asentidades restantes ap0s abertura ficam quase idénticas;

e aimagem aberta é mais regular que aimagem origina;

e aimagem aberta & menos rica em detalhes que aimagem original.

a) Imagem origina b) Abertura com EE quadrado 2 iteragdes

¢) Aberturacom EE quadrado 4 iteracOes d) Abertura com EE quadrado 6 iteracdes
Figura A.3 Exemplo de Abertura
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A.1.4. Fechamento
O fechamento de um sinal f por um elemento estruturante g €:
fec?(f)=ero?(dil 9(f)) (A4
Explorando a propriedade de dualidade entre o fechamento e a abertura em niveis de
cinza, podemos escrever:
fecd (f)=—abe®(-f) (A.5)
Seguindo a analogia da imagem em niveis de cinza como o relevo topogréafico, o
comportamento do fechamento em niveis de cinza:
e separavales préoximos,
¢ eliminavalesinferiores em tamanho ao elemento estruturante;
e conserva picos afastados;
e emenda picos proximos;
e as entidades restantes apos o fechamento ficam quase idénticas;
e aimagem fechada é mais regular que aimagem original;

e aimagem fechada é menos rica em detalhes que aimagem original.

a) Imagem Original b) Fechamento com EE quadrado 2 iteractes
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¢) Fechamento com EE quadrado 4 iteragdes d) Fechamento com EE quadrado 6 iteracOes
Figura A.4 Exemplo de Fechamento

A.1.5. TopHat por Abertura
A técnica de tophat por abertura é utilizada para a deteccdo de picos em umaimagem. O

tophat por abertura tophat_, de um sinal f pelo elemento estruturante g é:
tophatg (f)=f —abed(f) (A.6)
Como a abertura € um processo anti- extensivo, o seu resultado fica abaixo do sinal
original, exemplificado na Figura A.5.
Com o0 uso de um elemento estruturante adequado, 0 processo de abertura permite a
eliminagdo dos picos. Fazer a diferenca, entre os sinais original e resultado da abertura,
permite eliminar a heterogeneidade do fundo e consequentemente ressaltar a informacéo dos

picos daimagem.

A Tophat{f(x)]

Figura A.5 Exemplo tedrico da transformagdo Tophat por Abertura
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a) Imagem original invertida b) Abertura com EE quadrado 2 iteragdes

¢) Tophat por Aberturainvertido
Figura A.6 Exemplo de TopHat por Abertura

A.1.6. TopHat por Fechamento
De forma anédloga, a técnica de tophat por fechamento € utilizada para a deteccéo dos

vales em uma imagem. O tophat por fechamento tophaty. de um sina f pelo elemento
estruturante g €
tophat? (f)= fec?(f)—f (A7)
Como o fechamento é um processo extensivo, 0 seu resultado da transformagdo €
sempre positivo, como vemos na Figura A.7.
Com o uso de um elemento estruturante adequado, o processo de fechamento permite a

eliminagdo dos vales. Fazer a diferenca, entre os sinais original e resultado fechado, permite

eliminar a heterogeneidade e consequentemente ressaltar a informag&o dos vales da imagem.
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a) Imagem Original b) Fechamento com EE quadrado 2 iteragfes

b) TopHat por Fechamento invertido
Figura A.8 Exemplo de TopHat por Fechamento
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A.1.7. Gradiente Morfol6gico

A informacdo do gradiente é muito usada no processamento de imagens para detectar
bordas. De forma geral, a informacdo gradiente € uma versdo digital da informagéo
diferencial. Supondo o sinal f diferenciavel no seu dominio, pode- se mostrar [SCH67] que a

derivadade f segundo acoordenada h nadirecdo « nabordaB é:

%(x) = (%)(x)+acose—a6x(8) (A-8)

onde a funcdo (& /dh) representa a derivada do termo continuo, ¢ 0 salto no ponto

xe B, o0 angulo @ representa a reta perpendicular a B no ponto x orientada no sentido

positivo do salto, e 6, (B) € o pulso de Dirac no ponto Xx.

A definicdo do gradiente de f no ponto x é o vetor (Jf /0x), (JF /dy) associado com a
funcdo diferencial df :

df :idx+idy (A-9)

oX oy

A.1.8. Gradiente Morfol6gico por erosdo em niveis de cinza
[BEU77] propds uma avaliacdo do gradiente morfolégico a partir de erosdes e
dilatagcdes em niveis de cinza ef etuadas com disco de raio unitério:
Gradiente(x) = lim, ,(f dil Ag)—(f ero Ag) (A.10)
24

Na morfologia matemética, existem varias implementactes digitais do gradiente e trés

delas seréo aqui apresentadas.

O primeiro tipo de gradiente morfol6gico grad?], de umafuncéo f(x) consiste em usar
aoperacdo de erosdo em niveis de cinza .

O gradiente morfologico grad?, de umafuncdo f por um elemento estruturante g a
partir da eroséo &

gradd (f)=f —ero®(f) (A.11)

Como nos processos anteriores, a obtengdo de um resultado interessante depende da

escolha do elemento estruturante.

O processo de Gradiente por erosdo em niveis de cinza detecta bordas nas posi¢des dos

niveis de cinza mais elevados das bordas.
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a) Imagem Original b) Gradiente por erosao com EE quadrado
invertido
Figura A.9 Exemplo de Gradiente por erosdo
A.1.9. Gradiente Morfol6gico por dilatacdo em niveis de cinza
O segundo tipo de gradiente morfoldgico grad,, deumafuncéo f(x) consiste em usar
a operacdo de dilatacdo em niveis de cinza.
O gradiente morfologico gradg, de uma fungdo f pelo elemento estruturante g a
partir da dilatacéo €:
grad$, (f)=dil°(f)—f (A.12)
Novamente, a obtencdo de um resultado interessante depende da escolha do elemento
estruturante.
O Gradiente por dilatacdo em niveis de cinza detecta bordas nas posi¢des dos niveis de
cinzamais baixos das bordas.

a) Imagem Original b) Gradiente por dilatacdo com EE quadrado
invertido

Figura A.10 Exemplo de Gradiente por dilatagéo
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A.1.10. Gradiente Morfoldgico por dilatacdo e erosao em niveis de cinza

O terceiro tipo de gradiente morfol6gico grad] ,, de umafunco f(x) consiste em
usar simultaneamente as operagoes de erosdo e dilatagdo em niveis de cinza

O gradiente morfolégico gradg.,, de umafuncéo f pelo elemento estruturante g a
partir da dilatacdo e da erosdo €

grad?,,, (f)=dil9(f)—ero(f) (A.13)

O gradiente por dilatacdo e erosdo em niveis de cinza agrupa os resultados dos
gradientes por erosdo em niveis de cinza e por dilatagdo em niveis de cinza. Portanto, pode- se
observar que os operadores de gradiente grady, e gradj, fornecem contornos maisfinos que

o operador de gradiente grad? ;-

a) Imagem Original b) Gradiente por dilatagdo—erosdo com EE
quadrado invertido
Figura A.11 Exemplo de Gradiente por dilatacdo—eroséo
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ApéndiceB

Resultados Adicionais

Neste apéndice serdo apresentados alguns resultados adicionais com as abordagens
propostas por matriz de co-ocorréncia e histograma 2D. Os resultados sGo complementares

aos apresentados no Capitulo 6.
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B.1. Resultados Adicionais por Matriz de Co-Ocorréncia (Juncdo

horizontal e vertical)

a) Imagem original b) Imagem original invertida
=l
{©
Paro: P Rl Poro:
Ruoe do. Fomnie W Bh {._ ;;- :‘j I Ruc. dow !! lF RN
Bairro: Plotagormo. i | Baoirro: Plodragormo.
Lo 3 | —
CEP. hOoB N3 . 030 "\\; - ceP. hoB 1A . 030
] P
5
c) Classe 1

e) Classe 3

Figura B.1 Exemplo de segmentag&o boa, porém com a ultima classe contendo bordas

adicionais geradas por defeitos de aquisicdo daimagem
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a) Imagem Original b) Imagem Origina invertida

ol oo Auad Vemara, 381 aff Moz G S2dua & Yk

&di L [

c) Classe 1 d) Classe 2

) Classe 3

Figura B.2 Exemplo de segmentacdo média
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a) Imagem origina b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

€) Classe 3 f) Classe 4
Figura B.3 Exemplo de segmentacdo ruim onde as classes foram superiores a 3
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B.2. Resultados Adicionais por Matriz de Co-Ocorréncia (Juncéo 4

dir egbes)
Aoy -:-.e.i{t\ Aea & 1757401 : i
=
a) Imagem original b) Imagem origina invertida
CHE A

ik

2 g quedes Aa Fomse t75/10L
d

ouaas &/

c) Classe 1 d) Classe 2

r3

€) Classe 3

Figura B.4 Exemplo de segmentac&o boa, porém com a ultima classe contendo bordas

adicionais geradas por defeitos de aquisi¢cdo daimagem
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a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

€) Classe 3

Figura B.5 Exemplo de segmentac@o média
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— —
erice braxil rvice braxil
|
=g _
II:E
a) Imagem original b) Imagem original invertida
' = ==
ervice brazil gl | s ]
|
|
|
c) Classe 1 d) Classe 2
rvice brazil
?.
§ @
L
d) Classe 3 ) Clase 4

Figura B.6 Exemplo de segmentac&o ruim onde as classes foram superiores a 3
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B.3. Resultados Adicionais por Histograma 2D

R %&; Cowiomdls Qoo Y42k

cEP:. 53235 3

a) Imagem original

R \ﬁb'{ Conmaomeds Qoo Ydb

".T-:)i_
ceP 58235 ;
c) Classe 1 d) Classe 2

€) Classe 3

Figura B.7 Exemplo de segmentag&o boa, porém com a Ultima classe contendo bordas

adicionais geradas por defeitos de aquisicéo daimagem
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) Classe 3

Figura B.8 Exemplo de segmentac@o média
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d) Classe 2

f) Classe 4

Figura B.9 Exemplo de segmentac&o ruim onde as classes foram superioresa 3
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