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Resumo

O presente trabalho apresenta um novo método de segmentação de envelopes postais

brasileiros por abordagem composta combinando os conceitos de morfologia matemática,

matriz de co-ocorrência e histograma 2D. Técnicas de segmentação morfológica ajudam a

interpretar as informações geradas pela matriz de co-ocorrência e pelo histograma 2D com o

objetivo de extrair o conteúdo dos envelopes postais brasileiros. Pouco conhecimento a priori

é exigido sobre os mesmos.

No histograma 2D, a grande dificuldade reside na escolha adequada da 2ª imagem

(imagem filtrada). Já na matriz de co-ocorrência, o maior problema é a escolha do sentido de

varredura bem como da distância entre os pixels. As vantagens desta abordagem são descritas

e ilustradas com testes efetuados em uma base composta de 80 imagens de envelopes postais

brasileiros totalmente diferentes onde as regras de posicionamento parte manuscrita, carimbos

e selos não são respeitados. Contudo, os resultados são encorajadores, se comparados com

outros métodos presentes na literatura com relação aos resultados e tempo de processamento.

O mérito da abordagem proposta é a combinação de três conceitos (morfologia matemática,

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

Palavras-Chave: Segmentação, Morfologia Matemática, Matriz de Co-Ocorrência,

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.





Capítulo 1

Introdução

O processamento de imagens de documentos tem recebido considerável atenção na área

de processamento digital de imagens. De fato, devido à sua importância em diferentes

contextos a serem analisados, tais como, revistas, jornais, cheques bancários, envelopes

postais, etc, uma crescente necessidade de automatizar processos manuais se faz presente,

aliada aos avanços tecnológicos que estão tornando os computadores pessoais mais baratos,

confiáveis e rápidos.

Diversas são as aplicações relacionadas ao processamento de documentos. Como

exemplo, pode-se citar os bancos que necessitam automatizar processos tais como,

compensação e verificação de assinaturas de cheques bancários; as bibliotecas, que

necessitam manter o controle de perda de material impresso, degradação, etc; e os correios,

que manipulam milhares de envelopes postais diariamente.

Contudo, é importante salientar que na maior parte dos documentos, devido às

particularidades próprias de cada contexto, e também à falta de padronização dos mesmos,

uma única estratégia que seja capaz de processar com eficiência todos os tipos de documentos

citados torna-se impossível. Na Figura 1.1, um exemplo de cheque bancário preenchido é

mostrado. É possível perceber que existem traços manuscritos que sobrepõem o logotipo e a

parte manuscrita dificultando a segmentação de ambos [JES99]. Já na Figura 1.2, percebe-se

que a parte manuscrita sobrepõe os selos e carimbos. É possível perceber também que os

carimbos não aparecem em nenhuma posição específica.
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Figura 1.1 Exemplo de cheque bancário

Figura 1.2 Exemplo de envelope postal brasileiro

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

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

fundo. Na seqüência, serão descritos em detalhes o desafio, a motivação, a proposta e as

contribuições deste trabalho.

1.1. Desafio

Os desafios para a presente pesquisa são:

• Desenvolver uma metodologia de segmentação, apesar da existência de poucos

estudos sobre a segmentação de envelopes postais, que se restringem principalmente

à localização do bloco-endereço. Na literatura, encontram-se diversos estudos de

envelopes postais com fundo apresentando textura simples, gerando técnicas de

segmentação por textura (Capítulo 2), nem sempre adequados para a grande

variedade e complexidade de envelopes postais brasileiros;

O objetivo de possibilitar uma segmentação eficiente de envelopes postais brasileiros

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

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



3

3

1.2. Motivação

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

• O processamento de imagens de envelopes postais, que representa uma crescente

necessidade, pois milhões deles são manipulados diariamente no mundo inteiro;

• A extração automática das classes anteriormente citadas, o que até agora foi pouco

explorado;

• A possibilidade de mesclar abordagens que até agora não foram combinadas, a

saber, Histograma 2D, Matriz de Co-Ocorrência e Morfologia Matemática.

1.3. Proposta

• A proposta da presente pesquisa é segmentar os envelopes postais brasileiros nas

classes que os constituem, com pouco uso de conhecimento a priori e empregando

uma metodologia de segmentação baseadas em Histograma 2D, Matriz de Co-

Ocorrência e Morfologia Matemática.

1.4. Contribuição

As principais contribuições deste trabalho são:

• Uma proposta de segmentação de envelopes postais brasileiros baseadas no

Histograma 2D e Matriz de Co-Ocorrência juntamente com métodos morfológicos;

• A possibilidade de extensão do método proposto para outros contextos, como por

exemplo, imagens de texturas e imagens médicas;

• Uma contribuição para pesquisas futuras na área de segmentação de envelopes

postais brasileiros.

1.5. Organização

Essa dissertação está dividida em 6 Capítulos descritos da seguinte maneira:

O Capítulo 1 apresentou uma descrição sucinta dos desafios, motivação, proposta,

contribuição e organização bem como da importância do estudo da segmentação de imagens

de documentos, particularmente de envelopes postais brasileiros;

O Capítulo 2 trata das técnicas de segmentação de imagens em geral e mais

especificamente, de imagens de envelopes postais;
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O Capítulo 3 descreve detalhadamente o Histograma 2D e a Matriz de Co-Ocorrência.

Suas propriedades, características e principalmente, suas importâncias na presente pesquisa;

O Capítulo 4 descreve a morfologia matemática em níveis de cinza. As operações

utilizadas na presente pesquisa, tais como, a reconstrução em níveis de cinza e a ferramenta de

segmentação Watershed são detalhadas;

O Capítulo 5 apresenta a base de imagens de envelopes postais. Uma descrição a

respeito da variabilidade e complexidade da mesma é detalhada neste capítulo;

O Capítulo 6 descreve a metodologia e análise de resultados empregando as abordagens

por Matriz de Co-Ocorrência e Histograma 2D bem como uma avaliação por competição

entre as abordagens empregadas;

O Capítulo 7, por fim, apresenta as conclusões e propostas de trabalhos futuros na

segmentação de envelopes postais brasileiros.



Capítulo 2

Estado da Arte

O processo de segmentação consiste em decompor uma imagem em diferentes áreas de

interesse. Contudo, por ser extremamente dependente do contexto a ser analisado, a

segmentação pode ser considerada como um dos processos mais difíceis na área de

Processamento Digital de Imagens [GON92].

De acordo com [HAR87], as seguintes propriedades são desejáveis para um bom

processo de segmentação:

• Regiões de uma imagem segmentada devem ser uniformes e homogêneas com

relação à alguma característica como, por exemplo, o nível de cinza, cor ou textura;

• Regiões adjacentes devem ter valores significativamente diferentes com relação à

característica segmentada;

• O interior das regiões deve ser simples e sem falhas (buracos).

Diversas são as aplicações na área de segmentação de imagens, tais como: imagens

médicas [GON98] [SCH94], imagens de cheques bancários [JES99] [MAR00], localização de

placas de veículos [BUS01] entre outras. Em todas essas aplicações, o desempenho final da

metodologia está diretamente relacionado com a eficiência do processo de segmentação.

A imagem digital I é uma função discreta bidimensional ),( yxf digitalizada pela

coordenada espacial e pela magnitude do valor da característica com dimensões M e N ,

respectivamente, altura e largura. Uma imagem digital pode ser vista como uma matriz

bidimensional, cujos índices linha e coluna, i e j respectivamente, identificam um ponto

(pixel) na imagem, e o valor do elemento da matriz correspondente identifica o nível de

intensidade da característica.
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É importante salientar que a imagem, que é a “matéria prima“ da segmentação, pode ser

encontrada de variados tipos:

• Imagem de intensidade de luz: representa a variação da intensidade da luz na cena;

• Imagem de profundidade: é o mapeamento da informação de profundidade em

diferentes pontos da cena;

• Imagem de ressonância magnética nuclear: representa a variação de intensidade de

ondas de rádio geradas por sistemas biológicos, quando expostas aos pulsos de

freqüência de rádio;

• Imagem de temperatura: infravermelho;

• Imagem de ultra-sonografia: representa a reflexão de ondas.

Na literatura, encontram-se várias técnicas de segmentação, mas não existe um método

simples que seja bom para todos os tipos de imagens, e nem todos os métodos são igualmente

bons para um tipo particular de imagem. As metodologias baseiam-se na textura [TUC98], cor

[BRI96], detecção de bordas [CAN86], técnicas de limiarização [MAT99], entre outros.

Na próxima seção serão apresentadas algumas técnicas de segmentação bem como

pesquisas na literatura.

2.1. Técnicas de Segmentação

Alguns biólogos mostraram que o sistema de visão do ser humano baseia-se na noção de

região e na noção de contorno:

• Uma região de uma imagem é um conjunto de pontos "ligados" onde, de qualquer

ponto da região pode-se chegar a qualquer outro ponto por um caminho inteiramente

contido nessa região. As regiões que se desejam detectar, em geral, são regiões

"homogêneas", ou seja, apresentam alguma propriedade local aproximadamente

constante. Comumente, esta propriedade é a continuidade no nível de cinza.

• Um contorno é uma mudança brusca do nível de cinza entre duas regiões

relativamente homogêneas. Ele pode aparecer como uma seqüência de pontos, uma

linha, um segmento, uma curva ou uma forte variação do nível de cinza médio.

Baseadas nessas duas noções, pode-se dizer que existem basicamente três abordagens de

segmentação:

• Segmentação por região: A detecção de regiões em uma imagem pode ser realizada

de duas maneiras, por fusão de pixels ou por particionamento;
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• Segmentação por contorno: Uma das técnicas de detecção de bordas mais utilizadas

consiste em usar um operador de derivação local, tais como o gradiente (derivada de

primeira ordem) e o laplaciano (derivada de segunda ordem), para realçar as bordas.

Esses operadores também são muito utilizados na pesquisa de contornos. Após a

etapa de detecção de bordas, é necessária a identificação dos objetos a partir de seus

contornos, através do processamento da imagem de bordas. A localização de

fronteiras envolve o processo de perseguição de bordas (edge tracking);

• Segmentação por textura: a textura é nada mais que uma região que possui

propriedades especificas, seja de periodicidade, de repetição de forma aleatória ou

não, dependendo da textura [TAM78].

A seguir serão apresentadas algumas metodologias de segmentação por região, por

contorno, por textura ou ainda híbridas.

2.1.1. Segmentação por Limiarização

A limiarização é uma das principais técnicas de segmentação no processamento digital

de imagens. A limiarização converte uma imagem originalmente em níveis de cinza para uma

imagem binária.

A limiarização pode ser classificada como:

• Limiarização Global: é utilizada para isolar os objetos de interesse do fundo em que se

situam. Utiliza o histograma como critério de análise, onde, no caso ideal, o mesmo é

bem definido como tendo dois picos e um vale profundo, representando os objetos e o

fundo.

• Limiarização Adaptativa: seleciona um limiar individual para cada pixel baseado no

alcance de intensidade estimado em sua vizinhança local e, desta forma, permite uma

limiarização mais eficiente para imagens cujos vales não estão bem definidos. A grande

dificuldade reside no fato do tamanho da janela a ser utilizada, pois requer o

conhecimento prévio da imagem [RIT96].

• Limiarização multimodal ou Multilimiarização: é utilizada quando se tem vários objetos

que se distinguem do fundo. A presença dos mesmos faz com que o histograma de

distribuição de níveis de cinza seja multimodal. O limiar é encontrado pela localização

dos vales que separam os objetos. A limiarização multimodal pode ser então entendida

como sendo uma extensão dos métodos de limiarização bimodal, com a diferença que

possibilita a segmentação em múltiplas classes [MAR00].
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A importância da segmentação por limiarização é tão elevada, que existem na literatura

centenas de algoritmos quanto à mesma [MAT99]. Na presente pesquisa será detalhado o

método de limiarização global clássico de [OTS79]. Os métodos de limiarização baseados na

entropia serão detalhados no Capítulo 3.

[OTS79)]: este método baseia-se na análise de discriminantes. A operação de

limiarização é obtida pelo particionamento dos pixels de uma imagem em duas classes 0C =

{0, 1, 2, ..., t} e 1C = {t+1, t+2, ..., l-1}, isto é, objetos e fundo. Pode-se definir as

características das classes 0C e 1C em termos de distribuições de Gauss (distribuição normal),

seja a partir de suas médias )(0 tµ , )(1 tµ , das variâncias intra-classes )(2 tWσ , inter-classes

)(2 tBσ e da variância total 2
Tσ .

Essas médias e variâncias podem ser calculadas da seguinte maneira:
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em que:

N é o número de pixels e )(gh denota o valor do histograma para cada nível de cinza

g .

2.1.2. Segmentação por Cor

O uso da cor no processamento digital de imagens é motivado principalmente por dois

fatores [GON92)]:

• A motivação pelo uso da cor é que o olho humano é capaz de distinguir centenas de

cores, mesmo sob as mais severas condições;

• A cor é um descritor poderoso que freqüentemente simplifica a extração de

características de uma imagem.

Uma das mais importantes contribuições da cor verifica-se em imagens médicas, onde a

mesma é utilizada como auxiliar na visualização de imagens microscópicas. A utilização de

corantes possibilita o destaque de regiões de interesse caracterizadas por um determinado tipo

de substância, objeto ou microorganismo presente nas amostras microscópicas [BRI96].

Contudo, para aplicar a cor no processamento digital de imagens, é necessário que se

tenha conhecimento dos principais modelos de representação da mesma. De uma forma geral,

os modelos fornecem uma padronização para a cor, permitindo a sua quantificação

independente dos observadores. Diversos são os modelos para a representação da cor

encontrados na literatura. Entretanto, as três principais abordagens são:

• RGB: consiste na utilização de um espaço tridimensional onde cada cor é obtida a

partir das cores primárias vermelha, verde e azul, respectivamente baixa, média e

alta freqüências do espectro visual pelo olho humano.
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• HSI: H é a matiz (descreve a cor pura: vermelha, azul, amarela); S a saturação da

cor (grau de pureza); I é a componente que representa a intensidade de luz (brilho)

da cor.

• CMY: é formado pelas cores ciano, magenta e amarelo respectivamente. Está

associado ao modelo RGB e é utilizado por muitos dispositivos que depositam

pigmentos coloridos em papel, tais como impressoras e copiadoras.

Como exemplo de segmentação empregando a cor, pode citar-se [BRI96] que propôs

um algoritmo para segmentação por cor. O algoritmo caracteriza-se pelo uso do sistema de

representação da cor HSI e toma por base propriedades estatísticas da imagem, através da

transformada de Karhunen-Loève, que melhor distribui a informação para a devida

segmentação. Este algoritmo é aplicado em um processo de auxílio a diagnóstico médico,

baseado na quantificação de mucina a partir de imagens de biópsia retal realizadas em ratos da

linhagem Sprague-Dawley. Basicamente, o seu objetivo é a extração de informações de uma

cena, tomando por base o atributo cor.

Do ponto de vista computacional, o processamento da informação cor implica em

considerável aumento dos custos, além de precisar de um espaço de armazenamento três

vezes maior. Na maior parte das aplicações, como meio de ganho de performance, utiliza-se a

transformação de imagens originalmente coloridas para níveis de cinza. Mas, dependendo do

contexto a ser analisado, nem sempre o contraste da imagem monocromática é suficiente para

se obter bons resultados no processamento digital de imagens.

2.1.3. Segmentação por Textura

Como descrito anteriormente, a textura pode ser definida como sendo padrões que são

repetidos periodicamente [TAM78]. Suas aplicações são diversas, como por exemplo, análise

de imagens médicas, processamento de documentos e sensoriamento remoto, dentre outros.
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Figura 2.1 Diferentes tipos de textura

Algumas propriedades seguem a noção de textura:

• A textura de um único ponto é indefinida. Portanto, é uma propriedade contextual e

sua definição envolve níveis de cinza em uma dada vizinhança;

• A textura envolve a distribuição espacial dos níveis de cinza. Portanto, a Matriz de

Co-Ocorrência, que será detalhada no Capítulo 3, é essencial e amplamente utilizada

na análise de textura.
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Na literatura, existem diversos métodos para a análise de textura, dentre os quais podem

ser classificados [FAC01]:

• Métodos estatísticos: são importantes na análise de textura graças à desejável

propriedade de envolver a distribuição espacial dos níveis de cinza. A Matriz de Co-

Ocorrência, que será descrita detalhadamente no Capítulo 3, se constitui na principal

abordagem dos métodos estatísticos;

• Métodos estruturais: tratam da disposição das primitivas numa imagem, por

exemplo, textura baseada em linhas paralelas dispostas regularmente;

• Métodos espectrais: onde se busca detectar periodicidades por identificação de picos

no espectro de Fourier.

Pode-se citar vários trabalhos relacionados com a segmentação de texturas. Na área

médica, [LAN78] extraíram as estatísticas de primeira e segunda ordem (ver Capítulo 3) para

diferenciar células do sangue. [CHE89] utilizaram fractais para classificar imagens de ultra-

som de fígados. Na área de sensoriamento remoto, [RIG90] utilizaram a Matriz de Co-

Ocorrência para extrair características de textura com o objetivo de segmentar imagens SAR.

2.1.4. Segmentação por Contorno

Uma borda é, por definição, uma mudança brusca do nível de cinza entre duas regiões

relativamente homogêneas. Ela pode aparecer como uma seqüência de pontos, uma linha, um

segmento, uma curva ou uma forte variação do nível de cinza médio. Basicamente, a idéia

predominante nas técnicas de detecção de bordas é o cálculo de um operador de derivada

local, tais como os gradientes de Sobel e Prewitt (derivada primeira) e o Laplaciano (derivada

segunda) [GON92] [FAC01].

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

seguintes propriedades:

• Detecção: o operador deve fornecer uma resposta na vizinhança da borda;

• Localização: a borda deve ser localizada com precisão;

• Unicidade: uma borda deve provocar uma única resposta do operador de extração.

É importante salientar que os operadores de detecção de bordas de [CAN86] e [DER87]

são atualmente considerados como os melhores em [FAC01]:

• Detectar bordas verdadeiras e não gerar falsos contornos;

• Gerar bordas de um pixel de largura;

• Avaliar de forma objetiva os resultados obtidos.
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2.1.5. Segmentação por Clustering

As técnicas de segmentação por clustering rotulam regiões de uma imagem através do

particionamento de um conjunto de características em grupos compactos e bem definidos no

espaço de características. São inúmeras as técnicas de clustering. Nesta seção, apresentaremos

2 das técnicas mais conhecidas:

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

mJ com relação ao grau fuzzy ji,µ e ao centro do cluster iV . A função objetivo é definida

como:

� �= =
= c

i ij

mn

j jim VXdJ
1

2

1 , ),()(µ

em que:

),(),(),(2
ij

T
ijij VXAVXVXd =

A pode ser qualquer positivo definido em uma matriz pxp , onde p é a dimensão do vetor

de características jX , c é o número de clusters e n o número de pontos.

Erro quadrático: Este método de clustering usa o critério de erro quadrático para um

conjunto de partições no espaço de características. Após uma inicialização de k clusters

seguida pela determinação da medida do erro quadrático mínimo entre os dados em que k é o

limite superior dos clusters, o processo de partiocionamento se encerra quando não há

mudança na rotulação dos clusters.

2.2. Segmentação de Imagens de Envelopes Postais

A automação postal representa um segmento da economia de extrema importância,

devido à quantidade de envelopes postais manipulados diariamente. Com o avanço

tecnológico de sistemas de reconhecimento ótico de caracteres (OCR-Optical Character

Recognition), de fato, tornou-se possível o reconhecimento de envelopes postais que possuem

o bloco-endereço pré-impresso (machine-printed) e, em alguns casos, manuscrito

(handwritten). Contudo, a localização rápida e eficiente da posição e orientação do bloco-

endereço, sobretudo em casos complexos, onde o envelope postal contém, além do bloco-

endereço manuscrito, selos, carimbos e fundo com textura complexa, ainda não apresenta uma

solução definitiva. Os métodos de localização do bloco-endereço baseiam-se em técnicas de

limiarização, inteligência artificial (sistemas especialistas), características geométricas ou

análise textural por filtragem.
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2.2.1. Método de [WOL97]

[WOL97] propuseram um método rápido de localização do bloco- endereço de imagens

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

mlB , e a magnitude do gradiente médio mlG ,

−
é calculada para cada bloco. Esta etapa é

necessária para a classificação de blocos homogêneos e heterogêneos. Considere || ,mlB ser o

número de pixels do bloco mlB , , Então, mlG ,

−
pode ser definida da seguinte maneira:

� ∈

−
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em que:

kjg , denota a magnitude do gradiente na posição ),( kj

Um limiar θ é definido através da magnitude do gradiente médio da imagem ponderada

por uma constante c :
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em que:

c denota um valor constante

kjg , denota a magnitude do gradiente na posição ),( kj

w e h denotam o tamanho da imagem reduzida

Um bloco mlB , é marcado como heterogêneo se a magnitude do gradiente médio mlG ,

−

do bloco correspondente é maior que o limiar θ . Para envelopes que contém somente o

bloco-endereço, selos iguais e remetente, a detecção de blocos heterogêneos revela-se

eficiente. Se o envelope contiver logotipos e diversos selos diferentes, além de carimbos, o

método falha porque o limiar θ avaliado tende a aumentar justamente devido as regiões com

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

ao bloco-endereço é muito baixa. Uma melhoria necessária é então introduzida ao se

considerar dois limiares lθ e rθ ao invés de um único limiar θ , correspondentes à metade

esquerda e à direita respectivamente do envelope.
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Para detectar os candidatos a bloco-endereço, os blocos significativos (homogêneos e

heterogêneos) são fundidos a áreas conectadas de forma arbitrária. Isto é feito através da

rotulação dos blocos encontrados. Na primeira iteração, um único rótulo de valor 1 é atribuído

a todos os blocos, começando da esquerda superior até a direita inferior. Blocos à esquerda e

acima que não possuem rótulo são marcados com um novo rótulo. Se um dos vizinhos já está

rotulado, este rótulo é então atribuído ao bloco em questão. Se os rótulos de ambos os

vizinhos diferem, o bloco atual é rotulado com o rótulo do vizinho à 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-endereço é pobre, ou se o

carimbo está misturado com o bloco-endereço. Também não está 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 classificação dos envelopes

postais em simples ou complexo, de acordo com o número de classes presentes no envelope

postal tais como selos, carimbos, logotipos, ruídos, a presença ou não de um fundo complexo

e embalagem plástica. Portanto, o número de classes presentes é fator determinante para a

classificação dos mesmos.

Os envelopes postais ainda foram classificados em pré-impressos e manuscritos. Para os

envelopes pré-impressos, algumas regras foram observadas:

• satisfaz a regra do alinhamento à esquerda;

• o bloco-endereço geralmente está encoberto por uma embalagem plástica, e

apresenta ainda alguma inclinação, dificultando assim sua localização.

O método proposto por [YU97] pode ser dividido em duas fases distintas. Na primeira,

as imagens coloridas (formato RGB) são transformadas em imagens binárias através do canal

vermelho. O método de binarização empregado é uma adaptação da técnica de [OTS79]. De

fato, no caso de envelopes postais, segundo os autores, o desequilíbrio entre as variâncias dos

níveis de cinza do fundo e do primeiro plano não permitem à técnica de Otsu de fornecer um

valor de binarização adequado.
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Para contornar esta deficiência, [YU97] generalizaram o critério de seleção do limiar

k* do método de Otsu como sendo k* = argmax k ξα(k) onde :

αα µµωωξ |)()(|)()()( 1010 KKKKK −= (2.15)

em que:

µo(Κ), µ1(Κ) e ω0(Κ), ω1(Κ) representam respectivamente as médias e as variâncias dos

níveis de cinza das duas classes em função do limiar k.

O caso α=2 corresponde ao método tradicional de Otsu. Os autores selecionaram

α=0.75 como sendo o valor ideal para os testes. A segunda fase da abordagem de localização

do bloco endereço de envelopes postais de [YU97] consiste em:

• extrair, a partir da imagem binária todos os componentes conexos, pelo método de

grafos de blocos adjacentes (BAG);

• avaliar a complexidade dos envelopes a partir do número M de componentes

conexos. No caso onde M<350, o envelope é considerado simples, e no caso

contrário complexo;

• preservar, supondo que o bloco endereço é impresso em um rótulo de cor clara, os

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, onde r, g e b representam os canais R,G e

B;

• modelar o bloco endereço caraterizando, nas direções horizontais e verticais, os

blocos de linhas de texto que podem ser identificados como sendo blocos endereços.

Para isto, para um bloco de linhas de texto candidato, critérios de alinhamento de

texto são usados assim que o número de pixels escuros antes e depois do bloco, e

que a densidade de pixels escuros no bloco;

• definir um critério de confiança para cada bloco de linhas de texto classificado como

sendo um bloco endereço. São conservadas somente os blocos de linhas de texto

candidatos com critérios de confiança mais elevados.

O sistema foi testado em uma base de 109 imagens de envelopes do tipo carta, revista e jornal

que apresentavam endereços manuscritos, rótulos inclinados e envelopes plastificados com

pouco contraste. A vantagem do sistema proposto é o tratamento de imagens de envelopes

complexos, porém, novamente, como desvantagens, pode-se citar o uso de muitas heurísticas,

além da complexidade e tempo de processamento elevados.
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2.2.3. Método de [WAN88]

Neste método, [WAN88] propõem um sistema de localização automático do bloco-

endereço (ABLS- Address Block Location Subsystem) utilizando sistemas especialistas. O

sistema ABLS consiste de 6 etapas principais:

1. Base de informações estatísticas de envelopes postais: contém informações

estatísticas das características geométricas dos rótulos dos endereços. Esta base de

dados foi gerada após uma análise criteriosa da base de imagens;

2. Caixa de ferramentas: contém ferramentas de processamento de imagens para

limiarização, segmentação, rotulação de componentes conectados, discriminação

entre texto impresso e manuscrito, divisão e junção de blocos, além de análise de

layout e características dos blocos de texto;

3. Máquina de inferência baseada em regras: atua como um interpretador de regras

associado com cada ferramenta;

4. Sistema de controle: seleciona as ferramentas apropriadas da caixa de ferramentas.

A utilidade de cada ferramenta no contexto atual é estimada e a que apresenta a

maior utilidade é selecionada. O sistema de controle também combina novas

evidências;

5. Dados de controle: usados pelo sistema de controle para obter informações sobre as

interdependências entre ferramentas e critérios para aceitar um bloco como sendo o

bloco-endereço;

6. Blackboard: contém os atributos geométricos dos blocos obtidos após o

processamento de diferentes tipos de imagens.

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

processar os envelopes postais. As evidências acumuladas através dessas ferramentas são

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

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

endereço. Baseado na evidência disponível, um score é atribuído a cada candidato a bloco-

endereço. Finalmente, o candidato com o mais alto score é selecionado como sendo do bloco-

endereço.

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-endereço em 81% dos casos. Em 4% dos casos, o bloco-endereço
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foi corretamente localizado, mas o mesmo não continha informações 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-endereço. A vantagem do método

proposto é sua capacidade de processar imagens multi-espectrais (níveis de cinza, coloridas e

infravermelhas). Porém, a desvantagem reside no elevado número de imagens (3000)

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

2.2.4. Método de [DOW90]

[DOW90] propõem um método de localização do bloco-endereço que utiliza

características geométricas. Primeiramente, a imagem de entrada em níveis de cinza é

limiarizada. Então, para cada pixel na imagem limiarizada, seus vizinhos na horizontal são

analisados para identificar regiões de alta densidade de pixels pretos. O valor da vizinhança é

escolhido baseado no espaçamento entre palavras, tal que as palavras em cada linha do

endereço 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 na imagem limiarizada, o pixel

correspondente na imagem reduzida é preto se o bloco de entrada contém mais de 30 pixels

pretos. Esta redução na resolução é necessária para remover pequenas regiões de alta

densidade de pixels pretos que não fazem parte do bloco-endereço. Os blocos que contém

pixels pretos são então agrupados para que formem regiões separadas. Então, as seguintes

características são extraídas para cada uma das regiões:

• Coordenadas de cada região;

• Orientação de cada região;

• Densidade de pixels pretos de cada região;

• Densidade de pixels pretos da imagem limiarizada.

Estas características são utilizadas para identificar regiões que são candidatos a fazer

parte do bloco-endereço. Portanto, para cada pixel destas regiões, seus vizinhos na vertical são

analisados para juntar linhas nas regiões. Finalmente, o bloco que se encontra mais perto de

um ponto que é definido como sendo a metade da largura da imagem de entrada e 1/3 da

altura é considerado como sendo o bloco-endereço.

[DOW90] testaram o método proposto em vários 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 características geométricas para a

localização do bloco-endereço. Este método aplica o filtro do Laplaciano, seguido por uma

análise criteriosa de componentes conectados para identificar cada conjunto individual de 8

pixels. Isto produz um número muito grande de componentes, muitos deles espúrios. Um

processo de junção é utilizado para eliminar os componentes conectados indesejáveis. Este

processo junta componentes adjacentes se o contraste relativo entre os mesmos for baixo. Para

cada um dos componentes remanescentes, as seguintes características são extraídas:

1. Posição;

2. Dimensões;

3. Nível de cinza médio;

4. Espessura;

5. Comparação com o fundo.

Esta última etapa determina a probabilidade de que o componente seja mais escuro que

o fundo. Os componentes conectados são agrupados baseados nas similaridades de suas

características geométricas. Uma árvore de proximidade, que é baseada no algoritmo de

agrupamento hierárquico (hierarchical clustering algorithm), é construída, e representa a

similaridade entre componentes conectados. Portanto, cada cluster deve pertencer a uma das

seguintes categorias: destinatário, remetente e selos. Funções ponderadas correspondentes às

diferentes categorias são utilizadas para atribuir scores a cada cluster, baseados em suas

posições. Por exemplo, quanto mais próximo um cluster estiver do canto superior direito,

maior será o seu score relativo à categoria selos. Finalmente, o cluster com o mais alto score

relativo a categoria destinatário é selecionado como o bloco-endereço do destinatário. A

vantagem desse método é sua simplicidade. Porém, a principal desvantagem reside no fato de

que é necessário um conhecimento a priori dos envelopes postais, o que é quase impossível

devido a variabilidade dos mesmos.

2.2.6. Método de [JAI95]

[JAI95] propõem um método cujo objetivo é identificar regiões que consistem de texto,

não-texto (espaços em branco e regiões cuja variação de intensidade são baixas), e bordas

entre as regiões com texto e sem texto.

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

apresentam propriedades de localização tanto no domínio espacial quanto freqüencial e
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portanto são ideais para problemas de segmentação por textura. Um filtro de Gabor

bidimensional pode ser visto como um plano sinusoidal de uma freqüência em particular e

orientação, modulados por um envelope Gaussiano. No domínio espacial, um filtro de Gabor

bidimensional é dado por:
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(2.16)

em que:

xσ e yσ são os desvios padrões do envelope Gaussiano nas direções x e y.

0µ é a freqüência da onda no plano sinusoidal na direção x.

Um esquema de representação de textura utilizando filtros de Gabor consiste de duas

etapas principais [JAI95]:

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

filtradas;

2. Extrair as características das imagens que consistem no cálculo 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 espaço de características n -

dimensional.

Regiões com textura homogênea podem ser encontradas tanto no modo supervisionado

quanto no modo não-supervisionado. Para uma imagem com N colunas, onde N é potência

de 2, os filtros de Gabor com freqüências 21 , 22 , 24 ,..., ( ) 24N ciclos/imagem são

selecionados. Para cada freqüência radial 0µ , 4 filtros, com orientações θ = 0º, 45º, 90º e

135º são 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 às 2 freqüências mais altas. A justificativa reside no fato de

que estas 2 freqüências identificam as regiões correspondentes às texturas de mais alta

freqüência que são típicas das regiões que contém texto. No caso dos envelopes postais,

[JAI95] utilizaram o modo não-supervisionado para a localização do bloco-endereço.

O algoritmo que descreve o método proposto por [JAI95] pode ser sumarizado da

seguinte maneira:

1. Obter uma segmentação em 3 clusters da imagem de entrada;
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2. Identificar os componentes conectados pertencentes às regiões com texto;

3. Eliminar componentes conectados muito pequenos (< 30 pixels) e muito altos (>

1500 pixels);

4. Para cada componente conectado, efetuar uma análise de componentes principais

(ACP) para calcular os eixos principais e secundários dos componentes conectados.

Construir o menor retângulo (bounding box) para cada componente conectado;

5. Construir um histograma dos eixos principais. Selecionar a direção correspondente à

moda do histograma como o eixo principal comum. O eixo secundário é ortogonal

ao eixo principal;

6. Projetar as coordenadas dos pixels de cada componente conectado no eixo

secundário para agrupar linhas de texto. Para cada grupo de linhas, projetar as

coordenadas dos pixels no eixo principal para identificar grupos de palavras;

7. Para cada grupo de palavras, construir um retângulo (bounding box) alinhado com o

sistema de coordenadas definidos pelos eixos principal e secundário calculados no

passo 5. Cada retângulo é portanto, um candidato a bloco-endereço.

[JAI95] propõem o uso de heurísticas que podem variar de simples análise das posições

dos candidatos a bloco-endereço a outras mais complexas como análise de layout para decidir

de forma correta o bloco-endereço. Os testes foram realizados em envelopes de tamanho

padrão que não apresentavam nenhuma outra mensagem de texto que o bloco endereço. As

vantagens do método são que, nenhuma técnica de binarização é necessária para localizar os

componentes conexos e o método é invariante à inclinação 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)] propõem um método de localização do bloco-endereço que utiliza

características geométricas. Para tal, uma base composta de 500 imagens de envelopes postais

chineses com textura simples (fundo branco e regurar) é utilizado. [XUE (1999)] dividem este

problema em 3 sub-problemas: extração de blocos-texto, linhas-bloco e localização do bloco-

endereço baseada em linhas-texto. Para a extração de blocos-texto, os componentes

conectados são classificados em 4 categorias: ruído, texto, gráfico e imagem. Primeiramente,

se os componentes conectados satisfazem as condições de que a largura e altura do retângulo

circunscrito do componente conectado são menores do que algum limiar definido

previamente, então o mesmo é classificado como ruído. Feito isso, algumas regras são usadas



22

22

para encontrar blocos correspondentes a gráficos. Se os componentes conectados satisfazem

certas regras, então este é rotulado como sendo correspndente a gráfico. Por exemplo, certas

regras propostas são definidas da seguinte maneira:

• Se ( largura(cc)/altura(cc) > wT ) então cc is a gráfico;

• Se ( altura(cc)/largura(cc) > vT ) então cc is a gráfico;

• Se ( pixnum(cc)/area(cc) > dT ) então cc is a gráfico.

em que:

largura(cc), altura(cc), area(cc) representam a largura, altura e área do retângulo

circunscrito correspondente ao componente conectado cc, respectivamente; pixnum(cc)

denota o número de pixels pretos do componente conectado cc; wT , vT e dT são limiares pré-

definidos.

Finalmente, somente blocos correspondentes às imagens e blocos-texto são analisados.

[XUE (1999)] extraíram duas características dos componentes conectados: uma é a área do

retângulo circunscrito e a outra é o número de componentes conectados. Linhas-texto podem

ser então geradas através da fusão de blocos-texto. Os autores propõem um método split-and-

merge baseado em várias heurísticas, como por exemplo, a distância vertical entre os blocos-

texto. A localização do bloco-endereço é efetuada através de uma análise criteriosa das linhas-

texto. A linha-texto com o mais alto score é selecionada como sendo o bloco-endereço. O

sistema foi capaz de localizar corretamente o bloco-endereço em 81.7% dos casos.

2.3. Conclusão

Neste capítulo foram apresentadas as principais técnicas de segmentação presentes na

literatura, tais como, a segmentação por limiarização, cor, textura, contorno e clustering bem

como uma descrição detalhada dos principais métodos de localização do bloco-endereço.



Capítulo 3

Histograma 2D e Matriz de Co-Ocorrência

Neste capítulo serão descritos em detalhes a entropia, o histograma 2D e a matriz de co-

ocorrência. Suas aplicações no processamento digital de imagens, exemplos de segmentação

por limiarização utilizando entropia, histograma 2D e matriz de co-ocorrência, estatísticas de

primeira e segunda ordem bem como suas vantagens e desvantagens também são assuntos

deste capítulo.

3.1. Entropia

[SHA49] define a entropia de um sistema como uma função de probabilidade de

ocorrência de diferentes estados de um sistema. Se um sistema tem n diferentes estados com

probabilidade de ocorrência ip , i = 1, 2, ..., n , �
=

=
n

i
ip

1

1, então o ganho de informação da

ocorrência do evento i é definido como: ipI 2log−=∆ . O valor esperado de ganho de

informação é definido como a entropia de um sistema. Portanto, a entropia H do sistema é:

�
=

−=
n

i
ii ppH

1
2log

(3.1)

Baseado no conceito de entropia de Shannon, diversos autores definiram a entropia para

uma imagem [PUN80] [KAP85].

Considere iF ser a freqüência do nível de cinza i em uma imagem de dimensões MxN

com L níveis de cinza. Então �
−

=
==

1

0

L

i
i IMxNF . Seguindo a definição de entropia de Shannon,

[PUN80] definiu a entropia de uma imagem (histograma) da seguinte forma:
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(3.2)

em que:

I
Fp i

i = (3.3)

3.1.1. Entropia local e global

Sabe-se que em uma imagem as intensidades dos pixels (níveis de cinza) não são

independentes umas das outras. Esta dependência pode ser analisada considerando as

seqüências de pixels para estimar a entropia. Para tanto, Shannon demonstrou o seguinte

teorema:

Teorema: Considere )( isp ser a probabilidade de uma seqüência de níveis de cinza is

de comprimento q. Esta seqüência é definida como uma permutação de q níveis de cinza.

Portanto, pode-se definir:

),(log)(
1

2
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i
i

i
q spsp

q
H �−=

(3.4)

para todas as seqüências de níveis de cinza de comprimento q.

Portanto )(qH é uma função decrescente monotônica de (q) e HH q
q =∞→

)(lim , ou

seja, a entropia da imagem. Para diferentes valores de q, obtemos então várias ordens de

entropia.

Caso 1 (Estatística de primeira ordem): Se q = 1, ou seja, comprimento unitário.

Tem-se portanto:

i

L

i
i ppH 2

1

0

)1( log�
−

=
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(3.5)

em que:

ip é a probabilidade de ocorrência do nível de cinza i.

Todavia, diferentes imagens com histogramas idênticos resultariam em um mesmo valor

)1(H . As definições utilizadas por [PUN80] e [KAP85] de fato pertencem a este caso.

Caso 2 (Estatística de segunda ordem): q = 2, ou seja, comprimento dois. Tem-se

então de acordo com a equação (3.4):

)(log)(
2

1
2
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i
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i
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(3.6)
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em que:

is é uma seqüência de níveis de cinza de comprimento dois, ou seja,

)2(H ij
i j

ij pp��−= 2log
2

1 (3.7)

em que:

ijp é a probabilidade de co-ocorrência dos níveis de cinza i e j.

Portanto, )2(H pode ser obtida através de uma matriz de co-ocorrência [PAL89] que

será descrita detalhadamente na seção 3.3. )2(H ainda apresenta a vantagem desejável de

levar em consideração a distribuição espacial dos pixels. Então, se duas imagens apresentam

histogramas idênticos porém com distribuições espaciais diferentes resultarão em entropias

diferentes, ou melhor, valores )2(H diferentes. Expressões para entropias de ordem (q > 2)

podem ser deduzidas da mesma maneira. )(iH , 2≥i pode ser chamada "entropia local" de

ordem i de uma imagem.

3.1.2. Entropia condicional

Suponha que uma imagem tenha duas "porções" distintas, o objeto X e o fundo Y.

Suponha também que os objetos consistem dos níveis de cinza }{ ix e o fundo contém os

níveis de cinza }{ iy . A entropia condicional do objeto X dado o fundo Y, pode ser definido

como:

)/(log)/()/( 2 ii
Xx Yy

ii yxpyxpYXH
i i

��
∈ ∈

−= (3.8)

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

)/(log)/()/( 2 ii
Yy Xx

ii xypxypXYH
i i

��
∈ ∈

−= (3.9)

O pixel jy , em geral, pode ser o vizinho de ordem m do pixel ix , ou seja, jy pode ser o

m-ésimo pixel depois de ix . Uma vez que a estimação de tal probabilidade é muito difícil,

[PAL89] impuseram a restrição de que ix e jy sejam pixels adjacentes. Portanto, as equações

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

)/(log)/()/( 2),( ii
Xx Yy

iiadjacentesyx yxpyxpYXH
i i

ii��
∈ ∈

−= (3.10)
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−= (3.11)

A entropia condicional de uma imagem pode então ser definida como:

2/))/()/(()( XYHYXHH c += (3.12)

em que:

X e Y representam o objeto e o fundo de uma imagem, respectivamente.

3.1.3. Exemplos de Segmentação usando a Entropia

A seguir serão apresentadas abordagens de segmentação empregando ao mesmo tempo

histograma 1D e entropia. Vale lembrar que um histograma 1D reúne informações sobre a

ocorrência dos L níveis de cinza em uma imagem. Para isto é computado, para cada nível de

cinza, o número de pixels nos quais ele ocorre.

3.1.4. Limiarização por Entropia de [PUN80]

Considere s como sendo o limiar que divide a imagem em objeto e fundo. Considere

também BN e WN ser o número de pixels pretos e brancos da imagem. Então a probabilidade

a posteriori de um pixel preto é N
NP B

B = e de um pixel branco é N
NP W

W = . Então, a

entropia a posteriori da imagem é:

WWBBL PPPPsH 22
' loglog)( −−=

)1(log)1(log 22 SSSS PPPP −−−−=

(3.13)

em que:
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[PUN80] maximizou uma função )(sg de )(' sH L , onde:
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em que:
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O valor de s que maximiza )(sg pode ser então definida como o limiar para a

classificação de objeto e fundo.

3.1.4. Limiarização por Entropia de [KAP85]

Os autores acima citados também fazem o uso da definição de entropia de Shannon,

porém de um ponto de vista diferente. Ao invés de considerarem somente uma distribuição de

probabilidade para a imagem, é levada em consideração duas distribuições de probabilidade,

uma para o objeto e outra para o fundo. A soma das entropias do objeto e do fundo são então

maximizados. Se s é o limiar encontrado, então a distribuição de probabilidade dos níveis de

cinza escuros é:
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e a distribuição de probabilidade dos níveis de cinza claros é:
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A entropia da parte preta da imagem (objeto) da imagem é:
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e da parte branca:

�
−

+=
−−

−=
1

1
2

)( ))1((log
1

L

si S

i

S

is
W P

p
P

p
H

(3.19)

A entropia total da imagem é então definida como:

)()()( s
W

s
B

s
T HHH += (3.20)

Portanto, o valor de s que maximiza )(s
TH fornece o limiar para a classificação do fundo

e objeto.

Os dois métodos descritos acima assumem que uma imagem é representada somente

pelo seu histograma. Então, é possível que diferentes imagens que apresentem histogramas

idênticos resultem em valores de entropia idênticos independentemente das diferentes

distribuições espaciais dos pixels, o que com certeza, pode prejudicar muito a etapa da

segmentação [PAL89].
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3.2. Histograma 2D

Como explicado anteriormente, um histograma 1D reúne informações sobre a

ocorrência dos L níveis de cinza em uma imagem. Para isto, é computado para cada nível de

cinza, o número de pixels correspondentes naquela imagem. Porém, com um histograma 1D,

perde-se a noção de distribuição espacial dos níveis de cinza.

Pode se dizer que, com o histograma 1D, muita informação contida na imagem é

perdida. Se a mesma fosse usada, com certeza resultaria em uma segmentação mais eficiente

[BRI92] [ABU89].

3.2.1. Definição de Histograma 2D

Para recuperar a noção de distribuição espacial, foi definido o histograma 2D. Para tal,

[ABU89] emprega duas imagens, a imagem original ),( yxf e uma nova imagem ),( yxg

obtida pela aplicação do filtro da Média, como segue:

� �
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(3.21)

em que:

Nn ≤ representa o tamanho da máscara usada no filtro da Média (em geral n = 3 ou

5).

Considere agora a variável ijr representando o número de ocorrências do par ),( ji com

),( yxfi = e ),( yxgj = sendo os níveis de cinza do pixel ),( yx na imagem original e na

imagem da Média, respectivamente. Criou-se assim o histograma 2D que é a relação do

número de ocorrências de todos os pares ),( ji , onde 0 ≤ i, j ≤ L. Portanto, temos que

MNrij ≤≤0 .

A partir do histograma 2D, é possível definir a probabilidade ijp do par ),( ji por:

MNrp ijij = (3.22)

Por ser uma probabilidade, ijp verifica que:
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(3.23)
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3.2.2. Exemplo de Segmentação usando o Histograma 2D

Na literatura, percebe-se que o histograma 2D é bastante usado em várias abordagens de

segmentação, principalmente para a segmentação por limiarizacao. Das abordagens

existentes, destaca-se a abordagem de [ABU89] que será apresentada a seguir.

Na hipótese da imagem ),( yxf ser limiarizada a partir de seu histograma 1D, e se

GT ∈ representa o seu limiar, então a imagem limiarizada ),( yxfT é uma imagem binária

definida da seguinte maneira:

0b , se f(x, y) < T

=),( yxfT

1b , se f(x, y) ≥ T

(3.24)

em que:

LbTb ≤≤ 10 ,,1

Considere agora que deseja-se limiarizar a imagem original ),( yxf a partir de seu

histograma 2D, representado pelo par )],(),,([ yxgyxf , onde ),( yxg representa a imagem

processada pelo filtro da Média. Neste caso, um vetor 2D (S, T), LTS ≤≤ ,1 , representa o

vetor limiar e então a imagem limiarizada ),(, yxf TS é uma imagem binária definida da

seguinte maneira:

0b se f(x, y) < S e g(x, y) < T

=),(, yxf TS

1b se f(x, y) ≥ S e g(x, y) ≥ T

(3.25)

em que:

LbTSb ≤≤ 10 ,,,1

Como mostrado na Figura 3.1, existem 2L elementos e o vetor 2D de limiarização (S,

T) divide o histograma em quatro quadrantes. Teoricamente, os 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 nível de cinza de um pixel e sua

média são similares. Já para os pixels na vizinhança das bordas entre objetos e fundo, o nível

de cinza de um pixel difere bastante de sua média [ABU89].
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S

(média local) L

0

1

2

3

T

g

f

L (níveis de
cinza)

diagonal

Figura 3.1 Quadrantes de um histograma 2D gerado pelo vetor 2D de limiarização (S, T)

Portanto, os quadrantes 0 e 1 contém as distribuições dos objetos e do fundo, enquanto

os quadrantes 2 e 3 contém as distribuições dos pixels perto das bordas e o ruído.

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

objetos e o fundo [ABU89]. Eles podem ser separados através da escolha de um vetor (S, T)

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

maneira:

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

dois grupos são definidas como:

ststst PHPtsH += log),(0
(3.26)

)1()()1log(),(1 ststLLst PHHPtsH −−+−= (3.27)

com:

��
= =

=
s

i

t

j
ijst pP

1 1

(3.28)

��
= =

−=
s

i
ij

t

j
ijst ppH

1 1

log
(3.29)

��
−

=

−

=
−=

1

0

1

0

log
L

i
ij

L

j
ijLL ppH

(3.30)

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

( ))},(),,({minmax),( 10,...,1;,...,1 tsHtsHTSH LtLs === (3.31)
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É 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 segmentação por limiarização [ABU89]

[BRI92] [CHE94] [LI97] [GON98]. A principal vantagem da utilização do Histograma 2D é o

“resgate” da noção de distribuição espacial dos pixels através da ocorrência do par

)],(),,([ yxgyxf , que era perdido com o Histograma 1D. Porém, a grande desvantagem reside

na escolha da 2ª imagem (imagem filtrada), que na verdade se trata de uma heurística. A

escolha da mesma como sendo o filtro da média pode gerar novos valores que não existem na

imagem original, o que pode ser inconveniente dependendo do contexto a ser analisado. Isso

não acontece com operadores morfológicos básicos (erosão e dilatação), o que pode ser de

suma importância. Na Figura 3.3 é mostrada a visualização do histograma 2D para as imagens

da Figura 3.2.

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 Visualização 3D do histograma 2D das imagens da Figura 3.2

3.3. Matriz de Co-Ocorrência

A matriz de co-ocorrência de uma imagem é uma matriz T = LxLij hvt )],([ de dimensão

(L x L) que contém informação a respeito das transições de intensidade entre pixels

adjacentes [PAL89]. Em outros termos, ),( hvtij representa o número de vezes que o par de

níveis de cinza ),( ji ocorre para dois pixels ),( lk e ),( nm distantes de h e v ,

respectivamente na horizontal e na vertical.

Pode-se formalizar ),( hvtij da seguinte maneira:

),( hvtij = � �
−

=

−

=

vM

l

hN

k0 0
δ (3.32)

em que:

1=δ se ilkf =),( e jnmf =),( para

hmk =− || e vnl =− ||

(3.33)

0=δ , caso contrário.

em que:
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h e v representam a distância entre os dois pontos respectivamente na horizontal e na

vertical.

3.3.1. Definição de [HAR92]

[HAR92] define a matriz de co-ocorrência como sendo simétrica e como função do

relacionamento angular e da distância entre pixels. Abaixo, segue um exemplo de uma

imagem de dimensões 4x4 com 4 níveis de cinza (0 a 3):

0 0 1 1

0 0 1 1

0 2 2 2

2 2 3 3

Figura 3.4 Imagem de dimensões 4x4 e níveis de cinza correspondentes

Pode-se formalizar a matriz de co-ocorrência de acordo com diversos relacionamentos

angulares bem como a distância entre os pixels:

j}n)I(m,i,l)I(k,

d|n-l|0,m-k

|n)](m,l),{[(k,#

)º0,,,(

==
==

=djiC

j}n)I(m,i,l)I(k,

d)n-ld,-m-(k

ou

d)-n-ld,m-(k

|n)(m,l),{[(k,#

)º45,,,(

==
==

==

=djiC

j}n)I(m,i,l)I(k,

0n-ld,|m-k|

|n)](m,l),{[(k,#

)º90,,,(

==
==

=djiC

j}n)I(m,i,l)I(k,

d)-n-ld,-m-(k

ou

d)n-ld,m-(k

|n)](m,l),{[(k,#

)º135,,,(

==
==

==

=djiC

em que:
o símbolo # denota o número de elementos do conjunto
0º = Horizontal, 90º = Vertical, 45º = Diagonal superior e 135º = Diagonal inferior
d é a distância entre os pixels
C denota as freqüências de ocorrência do par (i, j) da matriz de co-ocorrência
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0º 4 2 1 0

2 4 0 0

1 0 6 1

0 0 0 2

45º 4 1 0 0

1 2 2 0

0 2 4 1

0 0 1 0

90º 6 0 2 0

0 4 2 0

2 2 2 2

0 0 2 0

135º 4 2 1 0

2 4 0 0

1 0 6 1

0 1 1 2

Figura 3.5 Resultados da matriz de co-ocorrência para diversos ângulos e distância 1

para o exemplo de imagem da Figura 3.4

3.3.2. Definição de [PAL89]

[PAL89] definiram a matriz de co-ocorrência como sendo assimétrica considerando

somente as transições horizontal à direita, vertical para baixo, diagonal superior (sentido

baixo-cima) e diagonal inferior (sentido cima-baixo). De acordo com [PAL89] a

representação de uma matriz de co-ocorrência simétrica anteriormente definida por [HAR92]

que leva em consideração as quatro direções, a saber: horizontal (à direita e à 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 benefícios. Portanto, ),( hvtij (nas direções

horizontal e vertical) é definido como segue:

),( hvtij = � �
−

=

−

=

vM

l

hN

k0 0
δ (3.34)

em que:

1=δ se

f (l, k) = i e f(l, k + 1) = j

ou

f (l, k) = i e f(l + 1, k) = j

(3.35)

0=δ , caso contrário.
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3.3.3. Definição de [ZHA98]

[ZHA98] propôs uma modificação da matriz de co-ocorrência através da junção de

várias direções, a saber: junção das direções horizontal e vertical, e junção das 4 direções

(horizontal, vertical e diagonais). Portanto, a equação 3.34 sofre modificações considerando a

junção horizontal e vertical:

1=δ se, e somente se,

f (l, k) = i e f(l, k + 1) = j

f (l, k) = i e f(l + 1, k) = j

(3.36)

0=δ , caso contrário.

No caso da junção das 4 direções (horizontal, vertical e diagonais) tem-se:

1=δ se, e somente se,

f (l, k) = i e f(l, k + 1) = j

f (l, k) = i e f(l + 1, k) = j

f (l, k) = i e f(l + 1, k + 1) = j

f (l, k + 1) = i e f(l + 1, k) = j

(3.37)

0=δ , caso contrário.

3.3.4. Exemplo de Segmentação usando a Matriz de Co-Ocorrência

Na literatura, percebe-se que a matriz de co-ocorrência é bastante usada em várias

abordagens de segmentação, principalmente para a segmentação por limiarização e por

textura. Das abordagens existentes, destaca-se a abordagem de limiarização de [PAL89] que

será apresentada a seguir.

A probabilidade de co-ocorrência ijp dos níveis de cinza i e j podem ser definidos

como:
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ijp =
)(��

i j
ij

ij

t

t (3.38)

em que:

10 ≤≤ ijp

Se s, 10 −≤≤ Ls , é um limiar, então s particiona a matriz de co-ocorrência em quatro

quadrantes, denominadas A, B, C e D:

A B

C D

0 s

s

L - 1

L - 1

Figura 3.6 Quadrantes de uma matriz de co-ocorrência

Os quatro quadrantes (A, B, C, D) podem ser divididos em dois tipos: o quadrante D

representa os objetos, cujos pixels em níveis de cinza se encontram acima do limiar s e o

quadrante A representa o fundo, cujos pixels em níveis de cinza se encontram abaixo do

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

objetos.

Portanto, pode- se definir as probabilidades com relação a cada quadrante [PAL89]:

��
= =

=
s

i

s

j
ijA pP

0 0

= ��
��= =

−

=

−

=
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(3.39)
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Normalizando as probabilidades dentro de cada quadrante individual, tal que a soma das

probabilidades de cada quadrante seja igual a um, obtemos então as seguintes probabilidades

para quadrantes diferentes:
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(3.43)

para ,0 si ≤≤

sj ≤≤0

Similarmente,
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para ,11 −≤≤+ Lis
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para ,11 −≤≤+ Lis
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sj ≤≤0

Agora com a ajuda das equações (3.7) e (3.44), a entropia local de segunda-ordem do

objeto pode ser definida como:

��
= =

−=
s

i

s

j

A
ij

A
ijA ppsH

0 0
2

)2( log
2

1
)(

(3.47)

Similarmente, a entropia de segunda ordem do fundo pode ser definida como:
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Portanto, a entropia total de segunda ordem pode ser escrita como:

)()()( )2()2()2( sHsHsH CAT += (3.49)

O nível de cinza correspondente ao valor máximo de )()2( sHT fornece portanto o limiar

para a classificação objeto-fundo.

3.3.5. Vantagens e Desvantagens da Matriz de Co-Ocorrência

A matriz de co-ocorrência, assim como o histograma 2D e, ao contrário do histograma

1D, possui a desejável característica de “resgatar” a noção da distribuição dos pixels através

da ocorrência do par [ ilkf =),( , jnmf =),( ]. A possibilidade de se analisar seqüências de

pixels também é de extrema importância. Suas aplicações no processamento digital de

imagens são diversas, principalmente relacionadas a segmentação por limiarização e por

textura (Capítulo 2). Contudo, a grande desvantagem da matriz de co-ocorrência reside no

fato da escolha do sentido de varredura e da distância entre os pixels. Neste caso, é necessário

um conhecimento a priori da imagem a ser analisada, o que nem sempre é possível. Nas

Figuras 3.8 e 3.9 são mostradas as visualizações da matriz de ocorrência (sentido horizontal e

vertical com distância entre pixels de 1) para a imagem da Figura 3.7 enquanto que nas

Figuras 3.10 e 3.11 tem-se as visualizações da junção das direções horizontal e vertical e

junção das 4 direções, propostas por [ZHA98], respectivamente.
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a) Imagem original

Figura 3.7 Imagem necessária para o processamento da matriz de co-ocorrência
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Figura 3.8 Visualização 3D da matriz de co-ocorrência da imagem da Figura 3.7

(direção: horizontal, distância entre pixels: 1)
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Figura 3.9 Visualização 3D da matriz de co-ocorrência da imagem da Figura 3.7

(direção: vertical, distância entre pixels: 1)
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Figura 3.10 Visualização 3D da matriz de co-ocorrência da imagem da Figura 3.7

(direção: junção das direções horizontal e vertical, distância entre pixels: 1)
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Figura 3.11 Visualização 3D da matriz de co-ocorrência da imagem da Figura 3.7

(direção: junção das 4 direções, distância entre pixels: 1)

3.4. Conclusão

Neste capítulo foram apresentadas as noções de entropia, matriz de co-ocorrência e

histograma 2D. Suas vantagens e desvantagens, bem como suas principais aplicações no

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

Reconstrução Morfológica em Níveis de Cinza e

Segmentação Watershed1

4.1. Reconstrução morfológica

A reconstrução é uma ferramenta extremamente útil proporcionada pela morfologia

matemática. É bem conhecida no caso binário, onde ela simplesmente extrai os componentes

conectados de uma imagem que estão “marcados” por outra imagem. Contudo, a reconstrução

pode também ser definida para imagens em níveis de cinza. Suas aplicações são diversas, tais

como, filtragem, segmentação e extração de características.

4.1.1. Notações utilizadas

O grid discreto 22 ΖΖ⊂ xG fornece os relacionamentos de vizinhança entre pixels: p é

vizinho de q se, e somente se Gqp ∈),( . Podemos considerar grids quadrados, em uma

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

Figura 4.1 Vizinhança 4 Figura 4.2 Vizinhança 6 Figura 4.3 Vizinhança 8

( GN )

1 Para uma descrição completa dos operadores morfológicos básicos em níveis de cinza,

ver Apêndice A
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Figura 4.4 Exemplo de uma

vizinhança 4

Figura 4.5 Exemplo de uma

vizinhança 6

Figura 4.6 Exemplo de uma

vizinhança 8

Figura 4.7 Sentido raster

( +
GN )

Figura 4.8 Sentido anti-

raster ( −
GN )

4.1.2. Reconstrução Binária

Definição em termos de componentes conectados

Considere I e J serem duas imagens definidas no mesmo domínio discreto D tal que

IJ ⊆ . Em termos de mapeamento, isto significa que: Dp ∈∀ , 1)(1)( =�= pIpJ . J é

denominada de imagem marcadora, ou simplesmente marcador, e I é denominada de

imagem máscara, ou simplesmente máscara.

A reconstrução )(JIρ da máscara I pelo marcador J é a união dos componentes

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

�
Φ≠∩

=
kIJ

kI IJ )(ρ (4.1)

Uma discussão completa a respeito de suas definições e aplicações são detalhadas em

[FAC96].

4.1.3. Reconstrução em níveis de cinza

Definição usando superposição de limiares:

É sabido que, pelo menos no caso discreto, qualquer transformação crescente definida

para imagens binárias pode ser estendida para imagens em níveis de cinza. Por crescente,

entende-se que uma transformação ψ tal que:
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)(ITk

(4.2)

Com o objetivo de estender tal transformação ψ para imagens em níveis de cinza I com

valores {0, 1, ..., N–1}, é suficiente considerar as sucessivas limiarizações de I ,

para k = 0 a N – 1:

(4.3)

Estes são ditos para constituir a decomposição dos limiares de I . Esses conjuntos

satisfazem a seguinte relação de inclusão:

(4.4)

Quando da aplicação da operação crescente ψ para cada um desses conjuntos, as

relações de inclusão são preservadas. Então, podemos estender ψ para imagens em níveis de

cinza da seguinte maneira:

(4.5)

Portanto, seguindo o princípio da superposição de limiares, definimos a reconstrução

em níveis de cinza como segue:

Considere I e J serem duas imagens em níveis de cinza definidas no mesmo domínio,

cujos valores no conjunto discreto {0, 1, ..., N – 1} e tal que IJ ≤ (i.e., para cada pixel

)()(, pIpJDp I ≤∈ ). A reconstrução em níveis de cinza )(JIρ de I em J é dada por:

,IDp ∈∀

))}((|]1,0[max{))((
)(

JTpNkpJ kTI Ik
ρρ ∈−∈= (4.6)

Assim como a reconstrução binária extrai os componentes conectados da máscara que

estão marcadas, a reconstrução em níveis de cinza extrai os picos da máscara que estão

marcadas pela imagem de marcadores.

Contudo, a definição anterior não provê nenhum método computacional interessante

para determinar a reconstrução em níveis de cinza em imagens digitais. De fato, mesmo se um

algoritmo de reconstrução binária completamente otimizado for utilizado, é preciso

aplicar 256 vezes para determinar a reconstrução em níveis de cinza!

})(|{)( kpIDpIT Ik ≥∈=

))}((|]1,0[max{))((, ITpNkpIDp kI ψψ ∈−∈=∈∀

),()( 1 ITIT kk −⊆

]1,1[ −∈∀ Nk

)()( XYXY ψψ ⊆�⊆
2, Ζ⊂∀ YX
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Figura 4.9 Decomposição de limiares de uma imagem em níveis de cinza

4.1.4. Algoritmos de Reconstrução em níveis de cinza

Nesta seção, um histórico dos algoritmos de reconstrução em níveis de cinza será

detalhado até o algoritmo mais eficiente em termos de memória e tempo de execução

implementado na presente pesquisa que é o algoritmo híbrido rápido.

Algoritmo paralelo

O algoritmo correspondente faz parte de um conjunto de métodos clássicos

denominados paralelos. Basicamente, são iteradas diversas dilatações seguidas pela

determinação do ponto mínimo até que a estabilidade seja alcançada:

Algoritmo: reconstrução paralela

• I: Imagem máscara

• J: Imagem marcadora, definida no domínio IJDI ≤, . A reconstrução é determinada

diretamente em J.

• Aloque uma nova imagem K também definida no domínio ID .

• Repita até que a estabilidade seja alcançada (i.e., até que não haja mais modificações nos

níveis de cinza dos pixels da imagem):

Etapa da Dilatação: para todo pixel q

faça

}}{)(),(max{)( ppNqqJpK G ∪∈←

fim-faça
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Etapa da determinação do ponto de mínimo

Para todo pixel IDp ∈

))(),(min()( pIpKpJ ←

fim

Em cada uma das etapas anteriores, os pixels da imagem podem ser varridos em

qualquer ordem, tornando possível a implementação do algoritmo em uma máquina paralela.

Contudo, são exigidas muitas iterações, às vezes centenas, impossibilitando sua

implementação em computadores convencionais.

Algoritmo seqüencial

Em uma tentativa de reduzir o número de varreduras exigidas para a obtenção de uma

imagem em níveis de cinza reconstruída, algoritmos seqüenciais e recursivos foram propostos.

De uma forma geral, eles se baseiam nos seguintes princípios:

Os pixels da imagem são varridos em uma ordem pré-definida, geralmente raster ou

anti-raster.

O novo valor do pixel atual, determinado pelos valores dos pixels de sua vizinhança, é

escrito na mesma imagem, portanto sendo levados em consideração quando da determinação

dos valores dos novos pixels.

Aqui, diferentemente dos algoritmos paralelos, o sentido de varredura é essencial. Este

tipo de algoritmo foi primeiramente introduzido para o cálculo de funções distância e então

estendido para um número de transformações morfológicas. Tanto a reconstrução binária

quanto em níveis de cinza podem ser obtidos seqüencialmente utilizando o seguinte

algoritmo, onde a informação é primeiramente propagada horizontalmente da esquerda para a

direita e verticalmente de cima para baixo (raster) e então horizontalmente da direita para a

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

Algoritmo: reconstrução seqüencial

• I: imagem máscara (binária ou em níveis de cinza)

• J: imagem marcadora definida no domínio IJD I ≤,

A reconstrução é diretamente determinada em J.

• Repita até que seja alcançada a estabilidade
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Varrer ID no sentido raster

Considere p como sendo o pixel atual

)(}}){)(),((max{)( pIppNqqJpJ G ∧∪∈← +

Varrer ID no sentido anti-raster

Considere p como sendo o pixel atual

)(}}){)(),((max{)( pIppNqqJpJ G ∧∪∈← −

Este algoritmo geralmente exige poucas iterações (tipicamente uma dúzia) até que a

estabilidade seja alcançada, e é portanto muito mais eficiente que o algoritmo paralelo

apresentado na seção anterior. Contudo, é importante salientar que, em um dado momento de

execução, uma iteração é necessária para modificar o valor de poucos pixels (ou, no pior caso,

somente um, uma vez que a estabilidade ainda não foi alcançada). Na próxima seção, será

detalhado um novo método que leva em consideração somente os pixels que podem ser

modificados.

4.1.5. Máximos regionais e reconstrução

De acordo com a seção anterior, uma etapa além no projeto de implementação da

reconstrução seria levar em consideração somente os pixels cujo valor poderia ser mudado.

Para tanto, uma primeira varredura é necessária para detectar os pixels que são os iniciadores

do processo e que estão tipicamente localizados nas fronteiras dos objetos ou regiões de

interesse. Portanto, partindo desses pixels, a informação é propagada somente nas partes

relevantes da imagem. Um dos métodos mais eficientes é 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 são implementadas usando filas de pixels, i.e., First-In - First-Out (FIFO): os

pixels que são primeiramente colocados na fila são os primeiros a serem extraídos. Em outras

palavras, cada novo pixel incluído na fila é colocado de um lado enquanto que o pixel a ser

removido é obtido do outro lado. Na prática, uma fila é simplesmente um array de ponteiros

para pixels, em que as seguintes operações podem ser efetuadas:

• fifo_add(p): coloca o (ponteiro para) pixel p na fila.

• fifo_first(): retorna o (ponteiro para) pixel que está no começo da fila, e o remove.

• fifo_empty(): retorna verdadeiro se a fila está vazia e falso caso contrário.
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No caso binário, é extremamente fácil implementar a reconstrução usando o algoritmo

FIFO: é suficiente inicializar a fila inserindo-a os pixels de bordas da imagem marcadora.

Então os valores desses pixels são propagados nos componentes conectados relevantes da

imagem máscara. O algoritmo correspondente trabalha da seguinte forma:

Algoritmo de reconstrução binária usando uma fila de pixels

• I: imagem máscara (binária)

• J: imagem marcadora (binária), definida no domínio IJDI ⊆, . A reconstrução é

determinada diretamente em J.

• Inicialização da fila com pixels de borda da imagem marcadora: para todo pixel IDp ∈ :

Se 1)( =pJ e 0)(),( =∈∃ qJpNq G e 1)( =pI

fifo_add()

Propagação: enquanto fifo_empty() = false

()_ firstfifop ←

para todo )( pNq G∈ (vizinho de p)

se 0)( =qJ e 1)( =qI

1)( ←qJ

fifo_add(q)

Este algoritmo é extremamente eficiente, uma vez que após a inicialização da fila,

somente os pixels relevantes são considerados. O tempo de execução desse algoritmo e de ¼

de segundo em uma estação Sun IPC Workstation, para imagens de 256x256. A extensão

desse algoritmo para imagens em níveis de cinza não é imediata: é necessário considerar os

máximos regionais da imagem marcadora. Considere R(I) como sendo a seguinte imagem:

I(p), se p pertence a um máximo, IDp ∈∀
R(I)(p) =

0, caso contrário

Proposição 1: Considere I e J como sendo duas imagens em níveis de cinza tal que

IJ ≤ . Então:

))(()( JRJ II ρρ = (4.7)

Prova: É suficiente provar que para todo limiar }1,...,1,0{ −∈ Nh
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)))((())(( )()( JRTJT hIThIT hh
ρρ = (4.8)

JJR ≤)( implica que )())(( JTJRT hh ⊆ . Como a reconstrução binária é uma operação

crescente, temos que:

)))((())(( )()( JRTJT hIThIT hh
ρρ ⊇ (4.9)

Similarmente, considere C como sendo um componente conectado de )(JTh . Considere

também que }),(max{max CqqJh ∈= e maxC é o conjunto dos pixels de C com valor maxC .

´C é um componente conectado de maxC . ´C é obviamente um máximo regional de J de

altitude maxh . Portanto, por definição, max))((´, hpJRCp =∈∀ . Uma vez que maxhh ≤ , isto

implica em: 1)))(((´, =∈∀ pJRTCp h . Portanto, φ≠∩ ))(( JRTC h . Isto é verdadeiro para

todo componente conectado C de )(JTh :

)))((())(( )()( JRTJT hIThIT hh
ρρ ⊆ (4.10)

que completa a prova.

Na prática, a proposição acima significa que somente os máximos regionais da imagem

marcadora J precisam ser levados em consideração para o cálculo de )(JIρ . O algoritmo

descrito abaixo se aproveita desse fato propagando os valores dos máximos regionais de J

usando uma fila de pixels.

Figura 4.10. Princípio da reconstrução em níveis de cinza da máscara I pelo marcador J

Algoritmo usando uma fila de pixels

• I: imagem máscara (em níveis de cinza)

• J: imagem marcadora (em níveis de cinza), definida no domínio ., IJDI ≤ A

reconstrução é determinada diretamente em J.

• Calcular os máximos regionais de )(: JRJJ ← ;

• Inicialização da fila com as fronteiras dos máximos:
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Para todo pixel IDp ∈

Se 0)( ≠pJ e 0)(),( =∈∃ qJpNq G

fifo_add()

Propagação: Enquanto fifo_empty() = false

()_ firstfifop ←

para todo pixel )( pNq G∈

se q é menor que p e se é necessário propagá- lo:

se )()( pJqJ ≤ e )()( qJqI ≠

)}(),(min{)( qIpJqJ ←

fifo_add(q)

O algoritmo acima constitui uma grande melhoria com relação ao algoritmo seqüencial

apresentado na seção anterior. Podemos perceber uma desejável melhoria também no tempo

de execução que alcança em torno de 2.5 segundos para imagens de 256x256 em uma estação

Sun SparcStation.

Algoritmo híbrido rápido

Embora muito mais rápido do que as técnicas previamente propostas, o algoritmo acima

tem o seu desempenho prejudicado pela determinação inicial dos máximos regionais da

imagem marcadora. Além disso, algumas regiões da imagem podem ser “varridas” mais de

uma vez durante a etapa de varredura em largura. Isto é verdadeiro quando dois máximos

regionais de J com diferentes elevações estão próximos um do outro. Por outro lado, o

algoritmo de reconstrução em níveis de cinza seqüencial não apresente esta desvantagem,

porém, após duas varreduras, são exigidas diversas varreduras adicionais em que somente

alguns pixels são modificados.

Na verdade, estes dois algoritmos apresentam vantagens e desvantagens, e esta é a

principal motivação para o desenvolvimento do algoritmo híbrido rápido: a idéia é começar

com as duas varreduras do algoritmo seqüencial. Durante a segunda varredura (anti-raster),

todo pixel p tal que seu valor atual ainda poderia ser propagado durante a próxima varredura

(raster), i.e., tal que:

)(),( qJpNq G
−∈∃ e )()( qIqJ <
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é colocado na fila. O último passo do algoritmo é exatamente igual ao passo da propagação

em largura do algoritmo FIFO anteriormente proposto. Contudo, o número de pixels a serem

considerados durante esta etapa é consideravelmente menor do que o anterior. O algoritmo é

descrito abaixo:

Algoritmo de reconstrução em níveis de cinza híbrido rápido

• I: imagem máscara (binária ou em níveis de cinza)

• J: imagem marcadora, definida no domínio IJDI ≤, . A reconstrução é determinada

diretamente em J .

• Varrer ID no sentido raster:

Considere p ser o pixel atual

)(}}){)(),((max{)( pIppNqqJpJ G ∧∪∈← +

Varrer ID no sentido anti- raster:

Considere p ser o pixel atual

)(}}){)(),((max{)( pIppNqqJpJ G ∧∪∈← −

Se existe um pixel p tal que

)()( pJqJ < e )()( qIqJ <

fifo_add(p)

Passo da propagação: Enquanto fifo_empty() = false

←p fifo_first()

Para todo pixel )( pNq G∈ :

Se )()( pJqJ < e )()( qJqI ≠

)}(),(min{)( qIpJqJ ←

fifo_add( q )

Conforme citado antes, este é o algoritmo mais eficiente tanto em tempo de

processamento quanto em exigência de memória. Para tanto, uma execução típica 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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a) Imagem original b) Imagem invertida (máscara)

c) Imagem b) diminuída de 1 (marcador) d) Imagem reconstruída

Figura 4.11 Exemplo de reconstrução em níveis de cinza

Pode parecer que a imagem reconstruída (Figura 4.11-d)) não apresenta nenhuma

diferença com relação a imagem da Figura 4.11-b). Contudo, os picos (as partes mais claras)

foram extraídos. Isso é de suma importância para obter-se a imagem de marcadores

necessários para a segmentação Watershed que será detalhada na próxima seção. Na Figura

4.12, segue- se um exemplo de tal aplicação:

d) Subtração das imagens 4.22-b) – 4.22-d) e) Limiarização manual(1) da imagem d)

f) Inversão da imagem e) (Imagem de marcadores)

Figura 4.12 Exemplo de aplicação da reconstrução em níveis de cinza
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4.2. Segmentação Watershed

Uma imagem contém, de forma geral, diversas informações que podem ser

consideradas, em função do valor médio no nível de cinza da região em estudo, como picos e/

ou vales [FAC96].

Considere a imagem f como uma superfície topográfica e defina as bacias de retenção

de f e as linhas Watershed, através de um processo de enchimento. Imagine que perfuremos

cada mínimo )( fM i da superfície topográfica S, e que afundemos esta superfície em um lago

com uma velocidade vertical constante. A água vai entrando através dos mínimos )( fM i da

superfície S. Durante o processo de enchimento, podem ocorrer o encontro de águas de

diferentes mínimos. É justamente isso que queremos evitar através da construção de diques

nos pontos da superfície S onde haveriam enchimentos. Estes diques, portanto, definem as

linhas Watershed da função f . Eles separam as várias bacias de retenção )( fCBi , cada um

contendo um, e somente um único mínimo )( fM i .

Vale ressaltar que a segmentação Watershed pode ser inteiramente definida em termos

de operações de morfologia matemática, contudo, as implementações mais eficientes usam

pilhas de pixels para efetuar o processo de enchimento e detecção das bacias de retenção

[MAR00].

Figura 4.13 Enchimento e determinação das bacias de retenção e das linhas watersheds

A abordagem de segmentação por Watershed constitui um método morfológico de

extração de linhas de crista entre regiões. Portanto, pela própria definição das linhas

Watersheds, pode-se relacionar essa abordagem com a segmentação por gradiente. Realmente,
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os contornos de uma imagem em níveis de cinza podem ser visualizados como regiões onde,

nas bordas, os níveis de cinza mostram uma rápida variação, isto é, regiões de máximo

gradiente. De fato, é muito interessante e pertinente a aplicação da segmentação Watershed

empregando imagens do gradiente. A Figura 4.14 mostra a possibilidade e as limitações da

segmentação Watershed empregando diretamente a informação do gradiente. A imagem

original consiste de um envelope postal brasileiro complexo. É portanto natural esperar, do

resultado da segmentação Watershed, bacias correspondendo às classes procuradas (carimbos,

parte manuscrita, fundo e selos). Contudo, na Figura 4.14-b), devido ao excesso de bordas e

ruído geradas pela imagem do gradiente, aparecem bacias em número muito maior que o

número de classes presentes na imagem. A imagem das bacias rotuladas (Figura 4.14-c))

atesta do número exagerado de bacias segmentadas.

a) Imagem original b) Imagem do gradiente

c) Bacias segmentadas

Figura 4.14 Uso da informação do gradiente na segmentação Watershed

A segmentação Watershed sempre gera contornos fechados e constitui uma abordagem

geral de detecção de contornos. Contudo, como foi ilustrado na Figura 4.24, o Watershed
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muito raramente é usado diretamente sobre o gradiente de imagens sem resultar em excesso

de segmentação gerando imagens segmentadas em muitas bacias, muitas delas não relevantes.

Esse problema é devido principalmente aos ruídos contidos nos dados: ruídos da imagem

original resultam em ruído no gradiente morfológico, gerando muitos mínimos regionais. Isso

se traduz diretamente em uma grande quantidade de bacias de retenção (hipersegmentação).

Na literatura, existem várias técnicas que permitem vencer a hipersegmentação sendo que

uma dessas técnicas é a modificação da homotopia. Entretanto, nenhuma delas é totalmente

satisfatória devido à dificuldade de incorporar conhecimentos específicos sobre o conjunto de

imagens em estudo [FAC96].

4.2.1. Algoritmos de Segmentação Watershed

Existem dois grandes grupos de segmentação Watershed, o de técnicas de simulação de

enchimento e o de técnicas de busca direta das cristas de Watershed. Cada um desses grupos

pode ser dividido em três subgrupos: algoritmos paralelos, seqüenciais 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 é dito paralelo porque o resultado não depende da

ordem na qual os pixels são processados.

Num algoritmo seqüencial, o novo valor de um pixel serve para processar pixels

vizinhos ainda não processados. Portanto, o resultado depende completamente do sentido de

varredura. De forma geral, o sentido escolhido é o rastreamento direto ou inverso.

Um algoritmo ordenado é parecido com o seqüencial, exceto no sentido de varredura. O

sentido de varredura é realizado de maneira que cada pixel é testado um única vez e

processado no momento em que a sua vizinhança é completamente ou suficientemente

definida.

4.2.2. Filas Ordenadas

Um método apresentado aqui será o algoritmo seqüencial do grupo de técnicas de

simulação 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

recuperação dos mesmos na ordem de enchimento das bacias de retenção, o que faz esta

estrutura ser otimizada para a detecção de linhas de watershed [FAC96].
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Figura 4.15 Estrutura de uma fila simples

Durante o enchimento de uma superfície topográfica, existem várias relações de ordem

entre os pixels. A primeira delas é o fato de que um pixel 1P é atingido pelo enchimento antes

de outro pixel 2P se 1P < 2P , ou seja, se o nível de cinza do pixel 1P for menor do que o

nível de cinza do pixel 2P no relevo. Uma segunda relação acontece com os pixels de um

mesmo planalto de altura h. O enchimento desse planalto não se faz de forma instantânea mas

de forma progressiva onde os primeiros pixels atingidos são os vizinhos de precedentes pixels

atingidos. Portanto, se dois pixels 1P e 2P pertencem ao mesmo planalto de altura h, 1P é

atingido pelo enchimento antes do pixel 2P se a distância geodésica entre esse planalto e o

pixels de altura h´ < h for menor para 1P que para 2P .

A fila ordenada permite introduzir uma relação de ordem hierárquica entre os pixels.

Pixels como clientes são "atendidos" na ordem de chegada em função de sua prioridade, que

segue a lógica de uma enchente. Um pixel é atendido:

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

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

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

Uma fila hierárquica pode ser vista como múltiplas filas. Na chegada de um novo pixel,

esse é colocado no fim da fila em função de sua prioridade e é atendido depois dos pixels de

igual prioridade que chegaram antes. Um único pixel pode ser atendido de cada vez. Quando

uma fila é esvaziada, ela é eliminada. Se um pixel de maior prioridade chega após a supressão

da fila de igual prioridade, ele é colocado na fila de maior prioridade. Essa fila ordenada é

constituída de várias 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 à
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esquerda estão os pixels armazenados nas filas simples de menor prioridade (maior nível de

cinza) e que à direita estão os pixels armazenados nas filas simples de maior prioridade

(menor nível de cinza). Na Figura 4.16 é exemplificada o esquema de múltiplas filas de

prioridade, aqui representados por cilindros, onde os discos coloridos representam os pixels

analisados e a fila de mais alta prioridade, neste caso, se encontra à extrema direita.

Figura 4.16 Estrutura de uma Fila Ordenada: (a) a fila ordenada; (b) extração de um elemento

de mais alta prioridade; (c) redução do número de filas simples; (d) tratamento do elemento de

mais alta prioridade quando a fila correspondente tiver sido suprimida.

No exemplo em questão, pode- se identificar cinco níveis de prioridade. Todos os

cilindros possuem uma abertura no topo, o que significa que a qualquer momento é possível a

introdução de um cliente em quaisquer das filas. Somente uma das filas, a de mais alta

prioridade, tem a abertura na base, logo, a extração de um elemento da estrutura só poderá

ocorrer nesta fila, para o cliente que tiver sido o primeiro a chegar. Se a tentativa de extrair

um novo elemento falhar, a fila é suprimida e a fila com prioridade imediatamente abaixo é

aberta para extração dos próximos elementos. Na Figura 4.16-d) podemos verificar a chegada

de um elemento de maior prioridade cuja fila já tenha sido suprimida; neste caso o cliente é

posto no final da fila corrente de mais alta prioridade.

4.2.3. Watershed por Filas Ordenadas

O princípio consiste em "encher" uma imagem em níveis de cinza S a partir de "poços"

representados pela imagem dos marcadores M. Se os marcadores constituem os mínimos

regionais da imagem S, então o resultado será linhas Watershed associadas ao relevo de S. Na
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prática, isso acontece poucas vezes, devido ao ruído e a natureza das imagens tratadas.

Novamente, alertamos que uma modificação da homotopia é necessária antes de efetuar o

enchimento dos marcadores.

A vantagem de empregar filas ordenadas está na possibilidade de encher as bacias sem

precisar reconstruir. Os marcadores são identificados por rótulos. Uma maneira de preencher

as bacias refletindo a realidade da imagem consiste em definir os rótulos como sendo os

valores dos níveis de cinza dos marcadores na imagem original. Por conseqüência, a bacia

enchida terá o rótulo de seu marcador. Existem duas versões desse algoritmo: a primeira onde

as bacias se tocam sem fronteiras ou diques entre elas, versão que será detalhada a seguir, e a

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

4.2.4. Algoritmo de Watershed por Filas Ordenadas

Para este algoritmo, a ordem de prioridade usada é a do nível de cinza. A fila ordenada

tem um número de filas simples equivalente aos níveis de cinza que representam a imagem

f . O objetivo desta etapa consiste em armazenar na fila ordenada todos os pixels de borda de

cada mínimo regional da imagem rotulada de marcadores M. Esse armazenamento efetua-se

usando como prioridade o nível de cinza destes pixels na imagem f .

Assim, o algoritmo pode ser sumarizado em:

Repita até que a fila ordenada esteja vazia

{

• um pixel p é extraído da fila ordenada;

• para cada vizinho de p’ de p não rotulado na imagem W o mesmo tratamento é

aplicado:

• ao pixel p’ é dado o mesmo rótulo que o ponto p na imagem W;

• o pixel p’ é armazenado na fila ordenada em função do seu nível de cinza na

imagem f ;

}

Na Figura 4.17, é apresentado um exemplo do algoritmo de segmentação Watershed

empregando uma imagem de gradiente e duas imagens de marcadores rotulados.
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a) Imagem Original b) Gradiente por erosão com EE quadrado

c) Imagem com três marcadores rotulados d) Imagem resultante com três bacias

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

Figura 4.17 Exemplos de Segmentação Watershed sobre uma imagem de gradiente
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Para facilitar a compreensão, é usada uma imagem com um sinal unidimensional S

representada por paralelepípedos brancos e a imagem em níveis de cinza dos marcadores W

por paralelepípedos em hachuras. Esta imagem W em função do algoritmo representará no

final a construção do Watershed.

Em uma primeira etapa, a imagem está representada por 6 níveis de cinza(de 0 até 5), a

fila ordenada é composta por 6 filas simples. A imagem dos marcadores que representa um

dos requisitos deste algoritmo são os pontos (b), (f), (g) e (K). Os pontos de borda desses

marcadores são armazenados na fila ordenada com a prioridade que corresponde ao nível 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 próxima etapa, a fila mais prioritária [0] é vazia. Ela é, portanto eliminada e o

primeiro ponto a ser tratado, (b) na fila [1], é extraída da fila. Os pontos (a) e (c) não tem

rótulos em W e são rótulos com o mesmo valor que (b). (a) e (c) são armazenados na fila

ordenada com as respectivas prioridades (segundo os níveis de cinza em S) [1] e [3]. (Figura

4.18-c)

O próximo ponto a sair da fila ordenada é (g). O seu vizinho (f) já está rotulado em W

(3) enquanto o outro vizinho seu (h) não está rotulado em W. Logo, (h) recebe o rótulo de (g),

o valor 3 e é armazenado na fila ordenada na fila de prioridade [5] (Figura 4.18-d).

Para os demais pontos:

O ponto (k) sai da fila ordenada e rotula os seus vizinhos (j) e (l) com o valor 5. (j) e (l)

são armazenados respectivamente na filas de prioridade [3] e [1]. (Figura 4.18-e).

O ponto (a) não tem pontos sem rótulo e sai da fila ordenada.

O ponto (l) não tem pontos sem rótulo e sai da fila ordenada. A fila de prioridade [1] é

vazia e é eliminada.(Figura 4.18-f).

O próximo ponto (f) sai da fila ordenada e rotula o seu único vizinho não rotulado (e)

com o valor 3. (e) é armazenado na fila de prioridade [2] (Figura 4.18-g).

O próximo ponto (e) sai da fila ordenada e rotula o seu único vizinho não rotulado (d)

com o valor 3. (d) é armazenado na fila de prioridade [3]. A fila de prioridade [2], vazia neste

instante é portanto eliminada (Figura 4.18-h).

O ponto (c) não tem pontos sem rótulo e sai da fila ordenada.

O ponto seguinte (j) sai da fila ordenada e rotula o seu único vizinho não rotulado (i)

com o valor 5. (i) é armazenado na fila de prioridade [3] (Figura 4.18- i).
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O penúltimo ponto (d) não tem pontos sem rótulo e sai da fila ordenada. Neste instante,

as filas de prioridade [3] e [4] são vazias e portanto eliminadas.

O último ponto (h) não tem pontos sem rótulo e sai da fila ordenada. Neste instante, a

fila ordenada é completamente vazia e o processo de segmentação Watershed converge na

solução 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 três marcadores sendo os “poços” das bacias, o algoritmo

reconstituiu as três bacias com alturas correspondentes aos níveis de cinza dos marcadores.

É possível imaginar que caso uma bacia tivesse somente dois marcadores, uma bacia

desapareceria, isto independentemente dos picos do gradiente. É importante salientar mais

uma vez que esse algoritmo exige a presença da imagem dos marcadores [BEU93] [FAC96].

Figura 4.18 Segmentação Watershed por filas ordenadas
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4.3. Conclusão

Neste capítulo foram apresentadas as duas ferramentas mais amplamente utilizadas na

morfologia matemática: a reconstrução em níveis de cinza e a segmentação Watershed.

Uma revisão dos principais algoritmos de reconstrução morfológica bem como sua

aplicabilidade na segmentação Watershed foram analisados.
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Capítulo 5

Base de Envelopes Postais Brasileiros

A definição da base de imagens é um fator de extrema importância para qualquer

sistema de processamento digital de imagens. No caso dos envelopes postais brasileiros isso

não é diferente. Neste capítulo, será descrita em detalhes as características da base de imagens

utilizadas na presente pesquisa. Para tanto, um total de 80 imagens totalmente diferentes onde

as regras de posicionamento com relação à parte manuscrita, carimbos e selos não são

respeitadas foram selecionadas.

5.1. Regras recomendadas pela Empresa Brasileira de Correios e

Telegráfos (ECT)

A Empresa de Correios e Telégrafos (ECT) recomenda certas regras para o

preenchimento correto dos envelopes postais brasileiros:

• Os selos e os carimbos devem ocupam a parte superior à direita;

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

sobreponha aos selos e carimbos;

Porém, na maior parte dos casos, as mesmas não se verificam, inviabilizando portanto,

uma técnica de segmentação baseada na posição das classes que compõem o envelope postal

brasileiro. Na próxima seção, serão descritos os principais problemas que violam as regras da

ECT observadas na base de imagens em questão.
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5.2. Características da base de imagens de envelopes postais

A base de imagens de envelopes postais não é padronizada e não segue as regras gerais

da empresa de correios e telégrafos (ECT) (seção 5.1). Portanto, algumas características com

relação a algumas imagens de envelopes postais foram observadas:

• Os selos e os carimbos não ocupam a parte superior à direita;

• A parte manuscrita se sobrepõe aos selos e aos carimbos;

• A presença de desenhos feitos à mão torna o fundo mais complexo e portanto mais

difícil de ser segmentado;

• Problema de aquisição gerando bordas adicionais que não fazem parte dos

envelopes postais.

As características acima citadas tornam inviável a utilização de um único método de

segmentação. Decidiu-se portanto, devido à complexidade e variabilidade da base de imagens

postais brasileiros, o que inviabiliza a utilização de um único método, a aplicação da

metodologia proposta somente das imagens da 1ª categoria, ou seja, manuscrito amassado.
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a)
b)

c) d)

Figura 5.1 Exemplos de imagens da base de envelopes postais brasileiros
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Capítulo 6

Análise e Comparação de Resultados Obtidos

Neste capítulo, serão detalhadas as metodologias utilizadas com matriz de co-ocorrência

e histograma 2D baseadas em uma segmentação supervisionada, bem como uma estratégia de

avaliação por competição dos resultados obtidos e as dificuldades encontradas devido às

características 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 extensão do FePI (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-Ocorrência

Aproveitando-se das características 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 utilização das junções horizontal e vertical e das 4 direções.

De acordo com [ZHA98], a utilização somente das varreduras horizontal ou vertical implica

em que muitas informações importantes na vertical ou horizontal, respectivamente, são

perdidas.

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

carimbos, parte manuscrita, fundo e selos. Contudo, devido à complexidade dos mesmos e
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principalmente a similaridade de níveis de cinza entre carimbos e parte manuscrita, decidiu-

se pela segmentação em 3 classes (bacias), que são:

Classe 1: carimbos com parte manuscrita;

Classe 2: fundo;

Classe 3: selos.

Considerando a matriz de co-ocorrência como uma superfície topográfica composta de

vários picos, faz-se necessária a segmentação dos mesmos. Para tanto, a ferramenta de

segmentação morfológica Watershed (Capítulo 4), é utilizada. No entanto, além de exigir a

inversão dos picos para que se transformem em bacias, a mesma necessita da determinação de

marcadores, que são obtidos pela reconstrução morfológica em níveis de cinza (Capítulo 4)

[VIN93].

Contudo, é importante salientar que, devido à quantidade e complexidade dos picos

gerados pela matriz de co-ocorrência, o número de marcadores obtidos é exageradamente alto,

conforme mostrado na Figura 6.1 (em média 50). Faz-se necessário então uma etapa de pós-

processamento para diminuir o número de picos e consequentemente, de marcadores. A

solução proposta é a utilização de operadores morfológicos básicos em níveis de cinza

(Apêndice A), quais sejam, a erosão e a dilatação. No caso específico da matriz de co-

ocorrência, a erosão apresenta as seguintes propriedades:

• Eliminação de picos pequenos, que podem ser relevantes;

• Diminuição da altura de picos, reduzindo a importância dos mesmos, gerando perda

de informação.

Já a dilatação se comporta da seguinte maneira:

• Junção de picos pequenos, sem perda de informação;

• Junção de picos pequenos com grandes, sem aumentar a importância dos mesmos;

• Não há modificação da altura dos picos.

Portanto, conforme as características acima citadas, neste contexto decidiu-se pela

utilização de n dilatações até que, por reconstrução morfológica, seja possível a obtenção de

3 marcadores, correspondentes a 3 bacias segmentadas, conforme a Figura 6.2.
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a) b)

Figura 6.1b) Número de bacias segmentadas sem pós-processamento com a abordagem

proposta de matriz de co-ocorrência para a imagem a)
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Base de imagens

de envelopes

postais brasileiros

Pré- Processamento

Inversão da Imagem Original

Abordagem utilizada com Matriz de Co-Ocorrência

Matriz de Co-Ocorrência

Escolha do sentido de varredura (Junção horizontal e
vertical ou junção nas 4 direções)

Geração dos picos (acumulações)

Detecção automática dos marcadores das bacias

Enquanto (nº de marcadores for não < 3)
Dilatação morfológica

Segmentação morfológica Watershed

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

envelopes postais brasileiros
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6.2.1. Estratégia de avaliação de resultados e dificuldades encontradas

Nesta seção serão detalhadas a estratégia de avaliação dos resultados obtidos na

segmentação em 3 classes e também as dificuldades encontradas, face às características dos

envelopes postais brasileiros. Para tanto, uma análise quantitativa (número de bacias) e

qualitativa (análise visual das bacias segmentadas) dos resultados obtidos fazem-se

necessárias, e são propostas da seguinte maneira:

• Avaliação do número de imagens segmentadas em 3 bacias;

• Avaliação do número de imagens segmentadas em mais de 3 bacias;

Devido à complexidade dos resultados obtidos, propõe-se, no caso de 3 bacias, uma

análise visual das mesmas, com atribuição de conceitos bom, médio e ruim para a

classificação dos resultados:

• O conceito bom é atribuído ao caso em que foi possível a separação de carimbos e

parte manuscrita, fundo e selos (Figura 6.3);

• O conceito médio refere-se ao caso em que a bacia correspondente a carimbos e

parte manuscrita não foi completamente separada do fundo (geralmente a parte

manuscrita apresenta falhas dificultando a etapa de segmentação);

• O conceito ruim refere-se à segmentação em 3 bacias, porém a bacia correspondente

a carimbos e parte manuscrita (1ª bacia) não foi segmentada, aparecendo como parte

da 2ª bacia correspondente ao fundo (Figura 6.4). Também considerou-se como

ruim exemplos em que se obteve mais de 3 bacias.

É importante salientar também que, como descrito anteriormente no Capítulo 5 (Base de

imagens de envelopes postais brasileiros), algumas imagens apresentam problemas de

aquisição, gerando bordas adicionais que não fazem parte do envelope postal brasileiro, mas

que são segmentadas com a classe correspondente aos selos (classe 3). Para facilitar a análise

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-ocorrência (Junção

horizontal e vertical)

a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura 6.3 Exemplo de segmentação boa

Na Figura 6.3-a) é apresentada uma imagem de envelope postal com fundo

relativamente complexo. Os carimbos aparecem aleatorimente sobre o mesmo. Contudo, a

segmentação obtida foi perfeita nas três classes esperadas (parte manuscrita com carimbos,

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

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura 6.4 Exemplo de segmentação ruim

Na Figura 6.4-a), é possível perceber toda a complexidade do envelope postal em

questão. É visível a falta de contraste entre a parte manuscrita e o fundo complexo. Tal

complexidade pode ser verificada na obtenção dos resultados em que não foi possível

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

direções)

a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura 6.5 Exemplo de segmentação boa

Apesar do envelope complexo conforme apresentado na Figura 6.5-a), em que a parte

manuscrita e os carimbos aparecem de forma aleatória sobre um fundo complexo (amassado),

obteve-se uma boa segmentação.



76

76

a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura 6.6 Exemplo de segmentação ruim

Na Figura 6.6-a), não 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 aquisição). Os resultados foram ruins, uma vez que a parte

manuscrita não foi segmentada.
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6.2.4. Análise comparativa dos resultados obtidos com matriz de co-ocorrência

Com relação à análise qualitativa, conforme as Tabelas 6.1 e 6.2, podemos afirmar que

os resultados com matriz de co-ocorrência (junção vertical e horizontal) se revelam mais

promissores do que os resultados obtidos pela junção das 4 direções. Isso se deve,

principalmente ao fato de que, no 2º caso (junção das 4 direções), uma boa segmentação só é

possível se a parte manuscrita for muito bem definida e não apresentar falhas na escrita,

o que geralmente não ocorre na base de imagens de envelopes postais.

Junção Horizontal e Vertical

Bom Médio Ruim

47 (58,75%) 16 (20%) 17 (21,25 %)

Tabela 6.1 Classificação dos resultados obtidos com junção horizontal e vertical

Junção das 4 direções

Bom Médio Ruim

43 (53,75%) 15 (18,75%) 22 (27,5%)

Tabela 6.2 Classificação dos resultados obtidos com junção das 4 direções

Com relação aos tempos de processamento obtidos com matriz de co-ocorrência (junção

das direções horizontal e vertical e junção das 4 direções), podemos afirmar que, além de

apresentar melhores resultados qualitativos, a junção das direções 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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Figura 6.7 Tempos de processamento com matriz de co-ocorrência
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Figura 6.8 Tempos de processamento médio com matriz de co-ocorrência
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6.2.5. Vantagens e desvantagens da abordagem proposta com matriz de co-

ocorrência

Para a abordagem proposta com matriz de co-ocorrência é possível destacar as seguintes

desvantagens:

• o método falha em imagens com pouco contraste entre a parte manuscrita e o fundo;

• o método não é ótimo na busca de 3 bacias, em alguns casos, gerando bacias

espúrias.

Contudo, pode-se destacar as seguintes vantagens:

• não é necessário nenhum conhecimento a priori das imagens a serem processadas;

• não é necessário, exceto pela inversão da imagem original, nenhum pré-

processamento das imagens;

• o método é invariante à inclinação do envelope e segmenta as classes

independentemente das posições em que se encontram;

• o método é robusto para imagens ruidosas;

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

texturas.
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6.3. Análise de Resultados com Histograma 2D

Nesta seção, serão detalhadas a metodologia utilizada com histograma 2D baseada em

uma segmentação supervisionada, bem como uma estratégia de avaliação de resultados e as

dificuldades encontradas devido as características dos envelopes postais brasileiros.

6.3.1. Metodologia com Histograma 2D

Conforme citado anteriormente, as imagens de envelopes postais brasileiros são

constituídas de 4 classes, a saber: carimbos, parte manuscrita, fundo e selos. Portanto, na

abordagem de segmentação dos mesmos, é de se esperar a obtenção dessas 4 classes.

Contudo, devido à complexidade dos mesmos e principalmente à similaridade de níveis de

cinza entre carimbos e parte manuscrita, decidiu-se pela segmentação em 3 classes (bacias),

que são:

Classe 1. carimbos com parte manuscrita;

Classe 2. fundo;

Classe 3. selos.

A grande incógnita da abordagem por histograma 2D (Capítulo 3) reside na escolha da

2ª imagem (imagem filtrada). Por ser extremamente utilizada na segmentação por

limiarização (Capítulo 2), vários autores propuseram o filtro da Média [ABU89] [BRI92]

[CHE94] [LI97] [GON98]. Porém, na segmentação de envelopes postais brasileiros, o filtro

da Média tem a indesejável propriedade de gerar novos valores (níveis de cinza) que não

existem na imagem original, fator este que, no cálculo do histograma 2D, pode-se gerar vários

picos irrelevantes que não correspondem às classes reais.

Portanto, decidiu-se utilizar como 2ª imagem a imagem reconstruída, pois a mesma

“encosta” na imagem original até o limite do marcador (nível de cinza), ou seja, somente os

picos mais acentuados (máximos regionais) não serão totalmente reconstruídos. A

reconstrução em níveis de cinza possui a propriedade de não alterar drasticamente a topologia

da imagem (perfil de níveis de cinza) [VIN93], que é o que se pretende na presente

abordagem. Após vários testes, chegou-se a conclusão, devido aos resultados, de que a

imagem reconstruída seria obtida através da imagem I-1 (Figura 6.9).

Então, o histograma 2D das duas imagens em questão (imagem original e imagem

reconstruída) apresenta dois comportamentos distintos:
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• as regiões não afetadas pela reconstrução encontram-se na diagonal principal do

histograma 2D;

• as regiões afetadas pela reconstrução encontram-se fora da diagonal principal do

histograma 2D.

Portanto, o histograma 2D é processado de tal maneira a somente considerar as regiões

afetadas pela reconstrução. Estas regiões caracterizam-se por representar partes das classes a

serem extraídas (parte manuscrita, carimbos, fundo e selos). Contudo, é importante salientar

que, devido à quantidade e complexidade dos picos gerados pelo histograma 2D, o número de

marcadores obtidos pelo processo de reconstrução morfológica é exageradamente alto,

conforme mostrado na Figura 6.10 (em média 300). Faz-se necessário então, uma etapa de

pós-processamento para que se diminuam o número de picos e consequentemente, de

marcadores. A solução proposta é a utilização de operadores morfológicos básicos em níveis

de cinza (Apêndice A), quais sejam, a erosão e a dilatação. No caso específico do histograma

2D, a erosão apresenta as seguintes propriedades:

• Eliminação de picos pequenos que podem ser relevantes;

• Diminuição da altura de picos, reduzindo a importância dos mesmos, gerando perda

de informação.

Já a dilatação se comporta da seguinte maneira:

• Junção de picos pequenos, sem perda de informação;

• Junção de picos pequenos com grandes, sem aumentar a importância dos mesmos;

• Não há modificação da altura dos picos.

Portanto, conforme as características acima citadas, neste contexto decidiu-se pela

utilização de n dilatações até que, por reconstrução morfológica, seja possível a obtenção de

3 marcadores, correspondentes as 3 bacias segmentadas pela ferramenta de segmentação

morfológica Watershed, conforme a Figura 6.11.

Figura 6.9 Reconstrução da imagem I pela imagem I-1
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a) Imagem Original b) Filtro da Média (3x3)

c)

Figura 6.10. c) Número de bacias segmentadas sem pós-processamento com a

abordagem proposta de histograma 2D para as imagens a) - b)
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Geração dos picos (acumulações)

Detecção automática dos marcadores das bacias
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Figura 6.11 Diagrama com a estrutura da abordagem proposta para a segmentação de

envelopes postais brasileiros
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6.3.2.Resultados obtidos com histograma 2D

a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura 6.12 Exemplo de segmentação boa

Na Figura 6.12-a), é apresentado um exemplo segmentação perfeita nas três classes

esperadas, apesar da complexidade do envelope postal em questão, que caracteriza-se por

apresentar um fundo complexo (amassado), e à falta de posicionamento dos carimbos.
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a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura 6.13 Exemplo de segmentação ruim

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

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

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

A Tabela 6.3 apresenta a análise quantitativa com relação aos resultados obtidos com a

abordagem proposta utilizando histograma 2D. Os resultados revelam-se promissores

considerando-se a porcentagem em que foi possível obter uma boa segmentação. É 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 Classificação dos resultados obtidos com histograma 2D

A Figura 6.14 mostra o tempo de processamento obtido com histograma 2D para cada

uma das imagens. Já o tempo médio de processamento ficou em torno de 14 segundos.
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Figura 6.14 Tempos de processamento com histograma 2D

6.3.4. Vantagens e desvantagens da abordagem proposta com histograma 2D

Para a abordagem proposta com histograma 2D é possível destacar as seguintes

desvantagens:

• o método não é robusto em imagens com pouco contraste entre a parte manuscrita e

o fundo;

• o método não é ótimo na busca de 3 bacias, em alguns casos, gerando bacias

espúrias.
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Contudo, pode-se destacar as seguintes vantagens:

• pouco conhecimento a priori é necessário sobre as imagens a serem processadas;

• não é necessário, exceto pela inversão da imagem original, nenhum pré-

processamento das imagens;

• o método é invariante à inclinação do envelope e segmenta as classes

independentemente das posições em que se encontram;

• o método é robusto para imagens ruidosas;

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

envelopes postais brasileiros.

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

Ocorrência

O objetivo desta seção é o de comparar os resultados obtidos com a abordagem proposta

utilizando histograma 2D com aqueles produzidos pela matriz de co-ocorrência. Também será

efetuada uma comparação com os métodos de segmentação de envelopes postais presentes na

literatura (Capítulo 2). Para tanto, vários parâmetros, tais como, base de imagens utilizadas,

heurísticas, conhecimento a priori, invariância quanto à inclinação da parte manuscrita,

complexidade e tempo de processamento serão analisados. A escolha da solução final baseia-

se no resultado da competição entre as técnicas empregadas (histograma 2D e matriz de co-

ocorrência).

6.4.1 Metodologia de Avaliação por competição

Nesta seção, é proposta uma metodologia de avaliação por competição entre as técnicas

empregadas para a segmentação de envelopes postais brasileiros (histograma 2D e matriz de

co-ocorrência). Para tal, foram escolhidas 5 imagens da base de envelopes postais brasileiros

(Figura 6.15) que apresentam características particulares tais como, textura complexa,

problemas de aquisição que geram bordas adicionais que não pertencem a nenhuma das

classes, inclinação e sobreposição da parte manuscrita com os carimbos, e ainda casos ainda

mais complexos (Figura 6.15e) em que uma região da parte manuscrita é sobreposta por um

corretivo líquido. Para facilitar a comparação 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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ocorrência, e na segunda coluna tem-se os resultados obtidos com abordagem por histograma

2D.

a) b)

c) d)

e)

Figura 6.15 Imagens escolhidas para a metodologia de avaliação por competição
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6.4.2. Resultados obtidos com as imagens escolhidas utilizando histograma 2D

a) Imagem Original

b) Classe 1 h) Classe 1

c) Classe 2 i) Classe 2

d) Classe 3 j) Classe 3
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e) Classe 4

f) Classe 5

g) Classe 6

Figura 6.16 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorrência e por

histograma 2D respectivamente da imagem 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 variação nos níveis de cinza). O envelope

postal em questão não apresenta selos. Contudo, a abordagem por histograma 2D mostra-se

eficiente, segmentando corretamente a parte manuscrita e o fundo nas duas classes

subsequentes devido à ausência de selos.
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a) Imagem original

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-ocorrência e por

histograma 2D respectivamente da imagem 6.17-a)

Na Figura 6.17-a), o envelope carcteriza-se por apresentar um fundo extremamente

complexo (amassado) sobreposto sobre a parte manuscrita. Contudo, obteve-se uma

segmentação perfeita nas três classes esperadas nas duas abordagens propostas.
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a) Imagem original

b) Classe 1 e) Classe 1

c) Classe 2 f) Classe 2

d) Classe 3 g) Classe 3

Figura 6.18 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorrência e por

histograma 2D respectivamente da imagem 6.18-a)

Na Figura 6.18-a) é apresentado um envelope postal particular, pois a parte manuscrita

encontra-se sobreposta sobre um rótulo branco. Novamente, os resultados obtidos nas

abordagens propostas revelam-se eficientes, uma vez que a parte manuscrita é segmentada

com sucesso.
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a) Imagem original

b) Classe 1 e) Classe 1

b) Classe 2 f) Classe 2

d) Classe 3 g) Classe 3

Figura 6.19 Classes segmentadas com abordagem por matriz de co-ocorrência e por

histograma 2D respectivamente da imagem 6.19-a)

Na Figura 6.19-a), o envelope postal não respeita nenhum posicionamento quanto à

parte manuscrita, carimbos e selos que aparecem exageradamente sobre o mesmo. O fundo

caracteriza-se pela complexidade. Porém, a segmentação foi eficiente nas abordagens

propostas, devido às dificuldades existentes.
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a) Imagem original

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-ocorrência e por

histograma 2D respectivamente da imagem 6.20-a)

Na Figura 6.20, o envelope postal caracteriza-se por apresentar uma região da parte

manuscrita com um corretivo líquido. Os carimbos e selos não respeitam as regras de

posicionamento, e o fundo complexo (amassado) apresenta bordas adicionais devido ao

defeito de aquisição.
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6.4.3. Comparação de resultados obtidos com Histograma 2D e Matriz de Co-

Ocorrência

Conforme citado anteriormente, as imagens de envelopes postais brasileiros utilizadas

neste capítulo caracterizam-se apresentam características particulares, tais como, textura

complexa, problemas de aquisição que geram bordas espúrias que não pertencem a nenhuma

das classes, inclinação e sobreposição da parte manuscrita com os carimbos, etc. Isto dificulta

a obtenção de bons resultados. Nesta seção, uma análise qualitativa por competição em termos

de resultados obtidos empregando as duas técnicas (histograma 2D e matriz de co-ocorrência)

é proposta.

Pode-se dizer que, de uma forma geral, para as imagens apresentadas em questão

(Figura 6.15), a abordagem de segmentação com histograma 2D apresentou melhores

resultados. Isto se verifica para as imagens da Figura 6.15a (com relação ao número de bacias

segmentadas) e 6.15e (segmentação da parte manuscrita prejudicada por um corretivo

líquido). Houve uma similaridade de resultados obtidos para as imagens das Figuras 6.15b e

6.15c, e na Figura 6.15d a abordagem de segmentação com matriz de co-ocorrência

apresentou melhores resultados. Contudo, é importante salientar que, se considerarmos os

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 segmentação com

matriz de co-ocorrência. Outro aspecto importante reside no fato de que, no caso do

histograma 2D, após vários testes, chegou-se a uma escolha da 2ª imagem (imagem filtrada),

o que tornou possível a obtenção de tais resultados, ao passo que com matriz de co-ocorrência

as heurísticas reduzem-se somente à escolha do sentido de varredura (horizontal, vertical,

diagonais, ou junção das direções combinadas entre si) e à distância entre pixels.
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6.4.4. Comparação da abordagem proposta (histograma 2D e matriz de co-

ocorrência) X Estado da Arte (Capítulo 2)

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

postais empregam técnicas de limiarização [WOL97] [YU97], inteligência artificial (sistemas

especialistas) [WAN88], características geométricas [DOW90] [YEH87] ou ainda, análise

textural por filtragem [JAI95]. Nesta seção, uma comparação de diversos parâmetros, tais

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

conhecimento a priori, invariância quanto à inclinação da parte manuscrita, complexidade e

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

efetuada:

Abordagens propostas Estado da Arte

Base de imagens utilizadas Imagens de envelopes postais

com textura complexa

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

Heurísticas empregadas Com histograma 2D, a

heurística concentra-se na 2ª

imagem (imagem filtrada), e

com matriz de co-ocorrência,

é preciso escolher o sentido

de varredura e a distância

entre pixels

Emprego de várias

heurísticas, especialmente nos

métodos de segmentação que

empregam técnicas de

limiarização [WOL97] [YU

97] e inteligência artificial

(sistemas especialistas)

[WAN88]

Conhecimento a priori Pouco uso de conhecimento a

priori

Os métodos de segmentação

que utilizam características

geométricas baseiam-se no

conhecimento a priori

(inclinação da parte

manuscrita e posição das
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classes que compõe o

envelope postal)

Invariância à inclinação da

parte manuscrita

Invariante à inclinação da

parte manuscrita

Novamente os métodos de

segmentação baseados em

características geométricas

são dependentes da inclinação

da parte manuscrita

Complexidade A abordagem proposta e os

métodos de segmentação

baseados em características

geométricas caracterizam-se

pela pouca complexidade

O método de [JAIN et. al

(1995)], que utiliza filtros de

Gabor bidimensionais

destaca-se pela alta

complexidade dentre os

métodos pesquisados

Tempo de processamento Destaca-se a abordagem

proposta com matriz de co-

ocorrência (junção das

direções horizontal e vertical),

com tempo de processamento

médio de aproximadamente

13s

Tabela 6.4 Comparação da abordagem proposta (histograma 2D e matriz de co-

ocorrência) X Estado da Arte (Capítulo 2)

6.5 Conclusão

Neste capítulo, uma descrição detalhada dos resultados obtidos por matriz de co-

ocorrência e histograma 2D, bem como uma avaliação por competição 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

comparação das abordagens com os métodos de localização do bloco-endereço presentes no

Capítulo 2.
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Conclusão

Um dos grandes desafios no processamento digital de imagens consiste na busca de uma

segmentação eficiente. Contudo, conforme citado anteriormente, não existe um único método

ótimo de segmentação para todos os contextos. No caso em particular dos envelopes postais,

os métodos pesquisados na literatura baseiam-se somente na localização do bloco-endereço

sem se preocuparem com as demais classes que os compõem. As técnicas apresentadas

(limiarização, inteligência artificial, características geométricas e análise textural por

filtragem) nem sempre são adequadas para o problema em questão.

Para tanto propôs-se um método composto baseado em matriz de co-ocorrência e

histograma 2D com morfologia matemática. O mérito da pesquisa reside justamente na

combinação dessas abordagens aproveitando ao máximo as vantagens de cada uma com o

objetivo de segmentar envelopes postais brasileiros complexos com pouco uso de

conhecimento a priori a respeito dos mesmos.

Conforme já citado no capítulo 1, a principal contribuição deste trabalho é:

• Uma proposta de segmentação de envelopes postais brasileiros baseadas no

Histograma 2D e Matriz de Co-Ocorrência juntamente com métodos morfológicos;

• Uma contribuição para pesquisas futuras na área de segmentação de envelopes

postais brasileiros.

O mérito da pesquisa é a combinação de duas abordagens (matriz de co-ocorrência e

histograma 2D) com a morfologia matemática aproveitando ao máximo as vantagens de cada

uma com o objetivo de segmentar envelopes postais brasileiros complexos. Apesar dos

resultados apresentados serem promissores, como trabalhos futuros na segmentação de

envelopes postais brasileiros complexos, no caso específico da matriz de co-ocorrência,

propõe-se ainda um estudo estatístico a respeito do mesmo [HAR92]. Já no histograma 2D,

propõe-se um estudo detalhado sobre a escolha da 2ª imagem (imagem filtrada) que ainda

permanece como uma incógnita.
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Porém, é importante salientar que a abordagem de segmentação proposta não se

restringe somente aos envelopes postais, podendo ser estendida para outros contextos, tais

como:

• imagens de texturas;

• imagens médicas.
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Apêndice A

Morfologia Matemática em Níveis de Cinza

Na morfologia em níveis de cinza, diferentemente da morfologia binária, é necessário

conhecer o nível de cinza do pixel mais escuro MIN e o nível de cinza do pixel mais claro

MAX, na vizinhança de cada pixel ou em uma parte da vizinhança da imagem original. Uma

operação morfológica em níveis de cinza é completamente definida através do tamanho e

forma da vizinhança (elemento estruturante), das regiões de pesquisa de MIN e MAX e do

algoritmo.

A.1. Operadores Morfológicos Básicos em Níveis de Cinza

A.1.1. Erosão

A erosão de um sinal f por um elemento estruturante g é a seguinte:

]}[:)()({))(( gDyygyxfMinxfg ∈−+=ε (A.1)

onde a erosão de f por g consiste em verificar se o elemento centrado em x está abaixo

da função f. Min equivale a mínimo, x é o ponto a ser processado na imagem original, y são os

pontos envolvidos pelo elemento estruturante e D[g] é o domínio do elemento estruturante.

Uma imagem, de forma geral, apresenta um fundo que pode ser ou não uniforme e

sobrepor padrões mais claros e/ou escuros. Portanto, uma imagem pode ser comparada a um

relevo topográfico onde padrões claros são picos e escuros são vales. Através desta analogia,

padrões de comportamento podem ser estabelecidos para a erosão, como exemplificado na

Figura A.1.
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a) Imagem original b) Erosão com EE quadrado 2 iterações

c) Erosão com EE quadrado 4 iterações d) Erosão com EE quadrado 6 iterações

Figura A.1 Exemplo de Erosão

Os efeitos da erosão em níveis de cinza são:

• escurecer a imagem;

• alargar e engordar os vales (padrões escuros);

• conectar vales próximos;

• reduzir e às vezes eliminar picos (padrões claros);

• separar picos próximos.

A.1.2. Dilatação

A dilatação de um sinal f por um elemento estruturante g é a seguinte:

]}[:)()({))(( gDyygyxfMaxxfg ∈+−=δ (A.2)

onde a dilatação de f por g consiste em verificar se o elemento estruturante centrado em

x está acima da função f. Max equivale a máximo, x é o ponto a ser processado na imagem
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original, y são os pontos envolvidos pelo elemento estruturante e D[g] é o domínio do

elemento estruturante.

Considerando a analogia da imagem em níveis de cinza com o relevo topográfico onde

os padrões claros são picos e os escuros são vales, é possível determinar padrões de

comportamento para a dilatação, como vemos na Figura A.2.

a) Imagem original b) Dilatação com EE quadrado 2 iterações

c) Dilatação com EE quadrado 4 iterações d) Dilatação com EE quadrado 6 iterações

Figura A.2 Exemplo de Dilatação

Os efeitos da dilatação em níveis de cinza são:

• clarear a imagem;

• alargar e engordar os picos (padrões claros);

• conectar picos próximos;

• reduzir e às vezes eliminar vales (padrões escuros);

• separar vales.
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A.1.3. Abertura

A abertura consiste em erodir um conjunto f por g e depois dilatar esse conjunto erodido

pelo mesmo elemento estruturante. Como em morfologia binária, a operação morfológica de

abertura em níveis de cinza é definida, inicialmente como:

))(()(
~

ferodilfabe ggg = (A.3)

Seguindo a analogia da imagem em níveis de cinza com o relevo topográfico, o

comportamento da abertura é:

• separa picos próximos;

• elimina os picos inferiores em tamanho ao elemento estruturante;

• conserva vales afastados;

• emenda vales próximos;

• as entidades restantes após abertura ficam quase idênticas;

• a imagem aberta é mais regular que a imagem original;

• a imagem aberta é menos rica em detalhes que a imagem original.

a) Imagem original b) Abertura com EE quadrado 2 iterações

c) Abertura com EE quadrado 4 iterações d) Abertura com EE quadrado 6 iterações

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 é:

))(()(
~

fdileroffec ggg = (A.4)

Explorando a propriedade de dualidade entre o fechamento e a abertura em níveis de

cinza, podemos escrever:

)()( fabeffec gg −−= (A.5)

Seguindo a analogia da imagem em níveis de cinza como o relevo topográfico, o

comportamento do fechamento em níveis de cinza:

• separa vales próximos;

• elimina vales inferiores em tamanho ao elemento estruturante;

• conserva picos afastados;

• emenda picos próximos;

• as entidades restantes após o fechamento ficam quase idênticas;

• a imagem fechada é mais regular que a imagem original;

• a imagem fechada é menos rica em detalhes que a imagem original.

a) Imagem Original b) Fechamento com EE quadrado 2 iterações
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c) Fechamento com EE quadrado 4 iterações d) Fechamento com EE quadrado 6 iterações

Figura A.4 Exemplo de Fechamento

A.1.5. TopHat por Abertura

A técnica de tophat por abertura é utilizada para a detecção de picos em uma imagem. O

tophat por abertura g
abetophat de um sinal f pelo elemento estruturante g é:

)()( fabefftophat gg
abe −= (A.6)

Como a abertura é um processo anti- extensivo, o seu resultado fica abaixo do sinal

original, exemplificado na Figura A.5.

Com o uso de um elemento estruturante adequado, o processo de abertura permite a

eliminação dos picos. Fazer a diferença, entre os sinais original e resultado da abertura,

permite eliminar a heterogeneidade do fundo e consequentemente ressaltar a informação dos

picos da imagem.

Figura A.5 Exemplo teórico da transformação Tophat por Abertura
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a) Imagem original invertida b) Abertura com EE quadrado 2 iterações

c) Tophat por Abertura invertido

Figura A.6 Exemplo de TopHat por Abertura

A.1.6. TopHat por Fechamento

De forma análoga, a técnica de tophat por fechamento é utilizada para a detecção dos

vales em uma imagem. O tophat por fechamento g
fectophat de um sinal f pelo elemento

estruturante g é:

fffecftophat gg
fec −= )()( (A.7)

Como o fechamento é um processo extensivo, o seu resultado da transformação é

sempre positivo, como vemos na Figura A.7.

Com o uso de um elemento estruturante adequado, o processo de fechamento permite a

eliminação dos vales. Fazer a diferença, entre os sinais original e resultado fechado, permite

eliminar a heterogeneidade e consequentemente ressaltar a informação dos vales da imagem.
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Figura A.7 Exemplo teórico da transformação Tophat por Fechamento

a) Imagem Original b) Fechamento com EE quadrado 2 iterações

b) TopHat por Fechamento invertido

Figura A.8 Exemplo de TopHat por Fechamento
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A.1.7. Gradiente Morfológico

A informação do gradiente é muito usada no processamento de imagens para detectar

bordas. De forma geral, a informação gradiente é uma versão digital da informação

diferencial. Supondo o sinal f diferenciável no seu domínio, pode- se mostrar [SCH67] que a

derivada de f segundo a coordenada h na direção α na borda B é:

)(cos))(()( Bx
h

f
x

h

f
xαδθσ

δ
δ

δ
δ −+=

(A.8)

onde a função )/( hf δδ representa a derivada do termo contínuo, σ o salto no ponto

Bx ∈ , o ângulo θ representa a reta perpendicular a B no ponto x orientada no sentido

positivo do salto, e )(Bxδ é o pulso de Dirac no ponto x .

A definição do gradiente de f no ponto x é o vetor )/( xf δδ , )/( yf δδ associado com a

função diferencial df :

dy
y

f
dx

x

f
df

δ
δ

δ
δ +=

(A.9)

A.1.8. Gradiente Morfológico por erosão em níveis de cinza

[BEU77] propôs uma avaliação do gradiente morfológico a partir de erosões e

dilatações em níveis de cinza efetuadas com disco de raio unitário:

Gradiente(x) = 0lim →λ ( f dil gλ ) – ( f ero gλ )

2 λ

(A.10)

Na morfologia matemática, existem várias implementações digitais do gradiente e três

delas serão aqui apresentadas.

O primeiro tipo de gradiente morfológico g
erograd de uma função )(xf consiste em usar

a operação de erosão em níveis de cinza .

O gradiente morfológico g
erograd de uma função f por um elemento estruturante g a

partir da erosão é:

)()( feroffgrad gg
ero −= (A.11)

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

escolha do elemento estruturante.

O processo de Gradiente por erosão em níveis de cinza detecta bordas nas posições dos

níveis de cinza mais elevados das bordas.
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a) Imagem Original b) Gradiente por erosão com EE quadrado

invertido

Figura A.9 Exemplo de Gradiente por erosão

A.1.9. Gradiente Morfológico por dilatação em níveis de cinza

O segundo tipo de gradiente morfológico dilgrad de uma função )(xf consiste em usar

a operação de dilatação em níveis de cinza.

O gradiente morfológico g
dilgrad de uma função f pelo elemento estruturante g a

partir da dilatação é:

ffdilfgrad gg
dil −= )()( (A.12)

Novamente, a obtenção de um resultado interessante depende da escolha do elemento

estruturante.

O Gradiente por dilatação em níveis de cinza detecta bordas nas posições dos níveis de

cinza mais baixos das bordas.

a) Imagem Original b) Gradiente por dilatação com EE quadrado

invertido

Figura A.10 Exemplo de Gradiente por dilatação
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A.1.10. Gradiente Morfológico por dilatação e erosão em níveis de cinza

O terceiro tipo de gradiente morfológico g
erodilgrad de uma função )(xf consiste em

usar simultaneamente as operações de erosão e dilatação em níveis de cinza.

O gradiente morfológico g
erodilgrad de uma função f pelo elemento estruturante g a

partir da dilatação e da erosão é:

)()()( ferofdilfgrad gg
erodil −= (A.13)

O gradiente por dilatação e erosão em níveis de cinza agrupa os resultados dos

gradientes por erosão em níveis de cinza e por dilatação em níveis de cinza. Portanto, pode- se

observar que os operadores de gradiente g
erograd e g

dilgrad fornecem contornos mais finos que

o operador de gradiente g
erodilgrad .

a) Imagem Original b) Gradiente por dilatação–erosão com EE

quadrado invertido

Figura A.11 Exemplo de Gradiente por dilatação–erosão
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Apêndice B

Resultados Adicionais

Neste apêndice serão apresentados alguns resultados adicionais com as abordagens

propostas por matriz de co-ocorrência e histograma 2D. Os resultados são complementares

aos apresentados no Capítulo 6.
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B.1. Resultados Adicionais por Matriz de Co-Ocorrência (Junção

horizontal e vertical)

a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura B.1 Exemplo de segmentação boa, porém com a última classe contendo bordas

adicionais geradas por defeitos de aquisição da imagem
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a) Imagem Original b) Imagem Original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

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

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3 f) Classe 4

Figura B.3 Exemplo de segmentação ruim onde as classes foram superiores a 3
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B.2. Resultados Adicionais por Matriz de Co-Ocorrência (Junção 4

direções)

a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura B.4 Exemplo de segmentação boa, porém com a última classe contendo bordas

adicionais geradas por defeitos de aquisição da imagem
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a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura B.5 Exemplo de segmentação média
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a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

d) Classe 3 e) Classe 4

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

a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura B.7 Exemplo de segmentação boa, porém com a última classe contendo bordas

adicionais geradas por defeitos de aquisição da imagem
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a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3

Figura B.8 Exemplo de segmentação média
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a) Imagem original b) Imagem original invertida

c) Classe 1 d) Classe 2

e) Classe 3 f) Classe 4

g) Classe 5

Figura B.9 Exemplo de segmentação ruim onde as classes foram superiores a 3


