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Resumo

Este trabalho propde uma nova abordagem de segmentacdio de imagens por
aprendizagem. O processo de aprendizagem utiliza duas imagens, a imagem original e sua
versdo ideal segmentada. A partir destas imagens, é gerada uma matriz de decisdo que
contempla cada pixel e cada nivel de cinza das mesmas. Para segmentar outra imagem
similar, € reutilizado o conhecimento adquirido que € armazenado na matriz de decisdo. A
nova imagem é segmentada através de uma estratégia baseada nos vizinhos mais proximos. O
processo busca, para cada pixel desta nova imagem, a melhor solucdo na matriz de decisao.
Os resultados dos experimentos realizados em imagens de assinaturas (taxas de segmentacdo
e ruido em % pto, respectivamente: 94.1916.64 e 1.00+£0.92), de envelopes postais
manuscritos (80.31£14.30 e 1.86+1.68), impressdes digitais (94.15+4.10 e 17.55£7.28) e
imagens ndo realcadas de ressondncia magnética (WM: 96.00£1.03 e 0.53+0.10, GM:
97.33£1.49 e 0.67£0.09, CSF: 91.85£2.74 e 0.4210.24) mostraram que a abordagem de
segmentacio por binarizacdo e por multi-regido é promissora. As principais vantagens desta
abordagem sdo: a reproducido fiel dos objetivos do usudrio; o uso de somente duas imagens
para a aprendizagem; o desnecessdrio uso de parimetros heuristicos e interacdo com um

usudrio experiente apds o processo de aprendizagem.

Palavras-Chave: 1. Segmentacgfo. 2. Aprendizagem Computacional. 3. Binarizagéo. 4. kKNN.
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Abstract

This thesis proposes a new image segmentation by learning approach. The learning
process uses two images, the original one and its ideal segmented version. From both images,
a decision matrix for each pixel and each gray level is generated. To segment another similar
image, the knowledge acquired in the decision matrix is re-used. The new image is segmented
by means of a strategy based on the nearest neighbors, that seeks, for each pixel of this new
image, the best solution in the decision matrix. Results of performed tests on signature images
(segmentation and noise rates in % pto, respectively: 94.1916.64 and 1.00£0.92),
handwritten postal envelopes (80.31+14.30 and 1.86x1.68), fingerprint images (94.151+4.10
and 17.5517.28) and magnetic resonance non-enhancing images (WM: 96.00x1.03 and
0.53%0.10, GM: 97.33+1.49 and 0.67£0.09, CSF: 91.85%2.74 and 0.42%0.24) showed that this
approach is promissing performing image bi-level and multi-level segmentation. The main
advantages of this method are: it faithfully reproduces the objectives of the user, it needs only
two images, it does not require the use of heuristic parameters neither the interaction from an

experienced user after the learning process.

Keywords: 1. Segmentation. 2. Computational Learning. 3. Thresholding. 4. kNN .



Capitulo 1

Introducao

O Processamento e a Andlise de Imagens caracterizam-se, de uma maneira geral, pelas
fases de aquisicdo, pré-processamento, segmentacdo, representacdo/descricdo, e
reconhecimento de imagens. A segmentacio consiste em extrair de uma imagem “primitivas”,

ou caracteristicas que s@o informacdes seméanticas da imagem.

A segmentagfo, etapa primeira da Andlise de Imagens, € de fundamental importancia
para as etapas posteriores do Processamento Digital de Imagens. Esta etapa é alvo de muitos
estudos e pesquisas para desenvolvimento de métodos mais abrangentes e

computacionalmente mais eficientes.

1.1. Desafios

A segmentacdo de imagens, pela sua caracteristica, ¢ uma tarefa de processamento de
imagens desafiadora. O ser humano € capaz de, visualmente, saber o que extrair da imagem,
porém ¢ freqiientemente observada a incapacidade do computador em executar a mesma

tarefa.

A grande dificuldade na segmentacdo reside no fato de ndo se conhecer, de antemao, o
nimero e tipo de estruturas que se encontram numa imagem. Essas estruturas sio
identificadas a partir da geometria, forma, topologia, textura, cor ou brilho. Portanto, sdo

escolhidas aquelas que possibilitam a melhor aplicagao.



Geralmente a segmentacdo de imagens € uma drea ardua, dificil e de grande importancia;
deste modo propenso a expansdo de novas pesquisas e estudos. Em particular, a segmentacéo
automdtica é uma das tarefas mais dificeis em processamento de imagens. Esta etapa
determina o eventual sucesso ou fracasso da andlise das imagens. De fato, a segmentacdo

efetiva quase sempre garante sucesso no reconhecimento de padrdes.

1.2. Proposta

O presente estudo se propde a atingir os seguintes objetivos:

® Definir uma abordagem que minimize a intervencdo do operador humano. O
objetivo € selecionar, automaticamente, a técnica mais adequada para cada caso;

e Definir uma abordagem que atinja as expectativas do usudrio (em termos de
segmentacio);

® Definir uma abordagem que minimize artefatos ou confusdes na aprendizagem:;

¢ Definir uma abordagem eficiente.

1.3. Contribuicoes

De uma forma geral, a contribuicio desse trabalho estd no desenvolvimento de uma
abordagem genérica de aprendizagem que permite transformar matematicamente o
conhecimento de um especialista e permite solucionar processamentos complexos de

segmentacio em diferentes tipos de imagens.

De forma particular, as principais contribui¢des desse trabalho sdo sumarizadas a

seguir, sendo o detalhamento de cada uma delas feito ao longo do trabalho:
e Escolha das caracteristicas (features) relevantes para a analise das imagens. As
caracteristicas inicialmente propostas sdo: média, varidncia, média dos gradientes,

gradiente minimo, gradiente maximo, skewness e curtosis;

® Definicdo da Matriz de Decisido;



® Definicdo de similaridade pelo conceito dos vizinhos mais préximos dos vetores de

caracteristicas dentro da matriz de decisao;

e Tratamento de confusdes no processo de aprendizagem:;

Algoritmo de escolha automética do tamanho da janela de aprendizagem.

1.4. Organizacao

A tese € organizada da seguinte maneira:

O Capitulo 2 (Segmentacio) apresenta um resumo das técnicas de segmentacdo de
imagens. Inclui-se também uma breve comparacio de resultados de binarizacdo obtidos por

algoritmos tradicionais locais e globais.

No Capitulo 3 (A abordagem Proposta de Segmentacao por Aprendizagem) sio
sumarizadas as diversas abordagens da aprendizagem computacional na segmentagdo de
imagens. Também, sdo mostrados os diferentes detalhes da técnica desenvolvida ao longo

desta pesquisa.

Uma descricdo sobre cada uma das bases utilizadas na experimentacio é apresentada

no Capitulo 4 (Consideracoes sobre as Bases de Imagens Utilizadas).

No Capitulo 5 (Experimentos de Aplicagoes) discutem-se testes de segmentacdo
realizados em bases de imagens de assinaturas, envelopes postais, impressdes digitais e

imagens de ressoniancia magnética.

Nos Capitulos 6, 7, e 8 sdo apresentados, respectivamente as Conclusoes, os

Trabalhos Futuros ¢ as Referéncias Bibliograficas.



Um Exemplo Pratico de Resolucao de Conflitos e Calculo do Tamanho Adequado
da Janela, que ilustra passo a passo o algoritmo proposto foi colocado como Apéndice A. O
Apéndice B apresenta o Estudo e Implementacio de Estruturas de Otimizacao do
Processo de Aprendizagem. Finalmente, as Publicacoes Decorrentes da Pesquisa sio

listadas no Apéndice C.

A notacdo matemadtica utilizada em toda a tese segue, sempre que possivel, o padrdo

do livro Pattern Recognition, de Robert Schalkoff [SCH92].



Capitulo 2

Segmentacao

Neste Capitulo apresenta-se um resumo da classificacdo das técnicas de segmentacio
de imagens. Inclui-se também uma breve comparagdo de resultados de binarizagdo, obtidos
por algoritmos tradicionais, que utilizam abordagens locais e globais. Ao final, é apresentada

uma classificacdo da abordagem proposta do ponto de vista de segmentacao.

Alguns psicélogos alemdes, no inicio do século passado (Kohler, Wertheimer, Koffka)
[KOF35] [KOH29] [WER44], mostraram que o ser humano, ao nivel da visdo, efetua
agrupamentos sobre o que ele percebe, baseados na proximidade, na similaridade, e na
continuidade [ROB97]. O objetivo da segmentacdo € obter, a partir de uma imagem, um
conjunto de caracteristicas ou segmentos significativos que contenha a informacdo semantica
relativa a imagem. A grande dificuldade da segmentagdo reside no fato de ndo se conhecer, a
priori, o nimero e tipo de estruturas que se encontram na imagem. Essas estruturas sdo
identificadas a partir da geometria, forma, topologia, textura, cor ou brilho. Nesse caso, sdo

escolhidas aquelas que possibilitam a melhor aplicagao.

A etapa de segmentacdo de imagens estd presente em qualquer projeto de
processamento de imagens, na qual é definida a existéncia, a localizagdo e os tipos de
estruturas procuradas. Pela grande variedade de “primitivas” ou “segmentos significativos”,
que contém as informacdes semanticas, e pelas inumerdveis aplicacdes, a etapa de
segmentacio talvez seja um dos maiores desafios da drea de processamento e andlise de

imagens.



As abordagens existentes na literatura para solucionar este problema sdo miiltiplas e
basicamente levam a nocdo de regido, de contorno, de textura ou ainda a uma abordagem
mista. Essa udltima é preferivel, mas é mais complicada porque a passagem regido-textura-
contorno ou contorno-regido-textura € mais facil na teoria que na pratica. Muitas vezes, uma

abordagem unilateral é escolhida em razdo dos tempos de execuc¢io mais curtos.

Nesse trabalho serd adotada a seguinte classificagdo de tipos de segmentacdo de imagens:

Segmentacgdo por Regido;

® Segmentagdo por Contorno;

® Segmentacgdo por Textura;

e Segmentacdo por Modelos de Contornos Ativos;

e Segmentacdo Morfolégica.

2.1 Segmentacao por Regiao

Uma regido pode ser definida como sendo um conjunto de pontos que respeitam um
mesmo predicado de homogeneidade. Assim, deve sempre existir pelo menos um caminho
inteiramente contido nessa regido, ligando dois pontos. Para uma introducdo neste assunto,

recomenda-se [HARS8S].

As abordagens de segmentacdo por regido podem ser divididas basicamente nos trés

seguintes grupos:
® Binarizacdo (thresholding);
e Divisao e fusdo (split and merge);
e Multi-binarizacio

2.1.1. Binarizacao

Uma das técnicas de segmentacdo por regido mais tradicionais e populares é a

segmentacdo por binarizacdo. O principio da binarizacio consiste em separar as regides de



uma imagem, quando esta apresenta duas classes (o fundo e o objeto). Existem duas
abordagens classicas de binarizagdo, a binarizacdo global e a binarizacdo local adaptativa.
Uma revisao das diversas abordagens de binariza¢io pode ser vista em [SANO1], ou ainda em

[FAC96].

2.1.1.1. Binarizacao Global

Na binarizagdo global busca-se um tnico valor de limiar para toda a imagem. Assim,

seja T o valor de limiar, para cada pixel P(x,y):

Pluy) € primeiro plano se o valorde P(x,y) >T @2.1)
X,
Y € fundo caso contrario

A técnica € de principio simples, porém, apresenta a desvantagem de nem sempre as

imagens conterem intensidades de primeiro e segundo planos bem diferenciados.

Um levantamento feito recentemente mostra que existem pelo menos 200 publicacdes
de binarizacdo global [FACO03]. Basicamente a grande maioria das técnicas busca particionar
a imagem em duas classes, maximizando a varidncia inter-classes e minimizando a variancia

intra-classes. Isto se faz, empregando fung¢des critério especificas para cada abordagem.

2.1.1.2. Binarizacao Local Adaptativa

Devido a dificuldade em selecionar um limiar global, definir valores diferentes de
limiar para regides diferentes da imagem provou ser uma abordagem interessante. Este tipo de
binarizacdo € chamado de binarizacdo adaptativa ou ainda local. O problema principal deste
tipo de abordagem é a escolha do tamanho da janela para a definicdo do limiar local. A
literatura fornece vérias abordagens, sendo talvez as mais interessantes na atualidade, os

métodos de Bernsen [BER86], Eikvil [ETM91] e Wellner [WEL93].



2.1.2. Método de Divisao e Fusao

Segundo [CMV86], o método de Divisdo e Fusdo permite agrupar pixels para criar
regides sobre as quais um predicado de homogeneidade H € verificado. A imagem sera
manipulada através de divisdes e fusdes, até se obter regides que satisfagam o critério H (por

ex., mesmo nivel de cinza, mesma média, etc) [WNS97].

Este método € muitas vezes associado a uma estrutura QUADTREE [CAH84] que

permite, de uma forma elegante, decompor e agrupar partes de uma imagem.

2.1.3. Multi-binarizacao

Dependendo do contetido da imagem, o simples particionamento em somente duas
classes, o primeiro plano e o fundo, acarreta uma grande perda de informacéo. Neste caso, o
particionamento em vdrias classes, recupera informacdes valiosas e relevantes. O maior
problema da multi-binarizacdo reside em saber em quantas classes uma imagem pode ser
particionada. De fato, a avaliagdo do nimero de classes é um problema especifico da multi-
binarizacdo. Infelizmente a maioria das abordagens precisa prever, a priori, o nimero de
classes [MAROO], embora existam algumas abordagens que permitam realmente uma

segmentacio automadtica, entre outras pode —se citar a de [YCC95].

2.2. Segmentacio por Contorno

Um contorno ou borda é uma mudanca brusca do nivel de cinza entre duas regides
relativamente homogéneas. A segmentacdo por contorno consiste, portanto, em localizar
pontos nessas mudancas bruscas de niveis de cinza. H4 uma grande variedade de métodos
disponiveis na literatura, para detectar contornos. As técnicas de deteccdao de bordas podem

ser classificadas em duas categorias: a seqiiencial e a paralela.

Na abordagem seqiiencial, o objetivo de decidir se um pixel pertence a borda ou néo,
depende do resultado do detector nos pixels examinados anteriormente. No caso da

abordagem paralela, a decis@o é tomada com base no ponto em consideracdo e alguns de seus



pontos vizinhos. O desempenho do método de deteccdo de bordas seqiiencial depende da
escolha de um ponto inicial apropriado, pois os resultados nos pontos anteriores influenciam

na selecdo e no resultado do préximo ponto.

A segmentacdo por contorno pode ser realizada com base na:

e Detecgdo de pontos isolados muito significativos, basicamente cantos (ex.: operador
de Moravec [MORS87));

e Detecgdo de bordas (ex.: gradiente [ANDOO] e laplaciano [KKR99])

e Deteccdo de curvas fechadas como circulo e elipse (ex.: transformada de Hough

[BALS1].

2.3. Segmentacao por Textura

A textura é uma propriedade das superficies que o sistema de percepcdo visual
humano utiliza para segmentar e classificar objetos. Se for possivel desenvolver algoritmos de
processamento de imagens proprios para textura, entdo as propriedades da textura poderdo
fornecer valiosas informacdes para resolver as dificeis tarefas de segmentacdo e de

classificacdo.

A segmentagdo por textura deve permitir a colocagdo em evidéncia dos motivos da
imagem, considerando-se as propriedades de regularidade e de repeticio de um padrio

[TAM78]. A nogdo de textura supde que:

® O padrdo seja um agrupamento aleatério ou ndo aleatério de subconjuntos da
imagem,;

¢ As entidades detectadas sejam uniformes e tenham aproximadamente as
mesmas dimensdes, em qualquer lugar da imagem;

® O padrao local seja repetido numa regido comparativamente grande, em

relacdo ao tamanho desse padrio.

Os principais métodos de segmentagdo por textura sao [FACO1]:
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e Métodos estatisticos que permitem caracterizar uma textura de tipo suave,
irregular, granulada, etc (por ex. a matriz de co-ocorréncia [COHS80],
[YONO2]);

e Métodos estruturais que tratam da disposi¢do das primitivas numa imagem, por
exemplo, textura baseada em linhas paralelas dispostas regularmente;

e Métodos espectrais onde se busca detectar periodicidades por identificagdo de
picos no espectro de Fourier [MARS7], [HEWS88];

e Métodos baseados em filtragem (por ex.: wavelets [MBF03]);

e Métodos baseados em modelos (por ex. fractais [MOS92] ou Markov
[CFA91]);

e MZétodos mistos.

2.4. Segmentaciao por Modelos de Contornos Ativos

Um contorno ativo € um modelo de uma curva deformédvel. O modelo de contorno ativo é
uma técnica de ajuste de uma curva deformavel, em relacdo as bordas de conjuntos de uma
imagem baseada na minimizag¢do local de uma fun¢do energia. Por ser ativo, estd sempre
procurando minimizar a sua funcio energia. E, este modelo difere da maioria das técnicas de
deteccdo de contornos. Esse método €, portanto, dindmico. Durante o processo de
minimizac¢do, o contorno ativo tem um comportamento parecido ao de uma cobra que rasteja,
dai originou-se a denominagdo de “snakes”’. Para uma sintese da evolu¢do do modelo de

contornos ativos, sugerem-se como referéncia as abordagens de Kass, Witkin e Terzopoulos

[KWT88] e Cohen [COHI1].

2.5. Segmentacao Morfoldgica

O principio basico da morfologia matematica [SER82], consiste em extrair uma
informac@o relativa & geometria e a topologia de um conjunto desconhecido de uma imagem.
Isto € realizado pela transformacdo a partir de um outro conjunto completamente definido
chamado elemento estruturante. O tipo e a natureza da informacdo extraida depende,

necessariamente do tipo do elemento estruturante e do tipo de imagem estudada. A eficiéncia
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e a dificuldade da morfologia matematica reside na escolha da deformacgdo certa, para

transformar a expectativa intelectual em aplicacao pritica.

Em geral, as abordagens de segmentacio morfologica podem ser agrupadas nas
seguintes classes:
e Segmentacdo morfoldgica por contorno [GOW92];
e Segmenta¢do morfoldgica por transformagao top-hat [DOU92];
e Segmentacdo morfoldgica por abordagem watershed [VIS91][MEY91], waterfall
[BEU90] e dynamics [GRI91] que sdo o estado da arte em segmentacio
morfoldgica [ANDO9S8].

2.6. Classificacao da Abordagem Proposta do Ponto de Vista de

Segmentacio

Na drea de segmentag@o de imagens, a abordagem proposta pode ser classificada como
uma técnica de segmentagdo por regido, especificamente como uma segmentagdo por

binarizacao ou ainda, como uma segmentac¢ao multi-modal.

Deve ser observado que, em um contexto geral, ndo existe uma técnica de
segmentacdo universal vélida para qualquer tipo de imagens. A obtencdo de imagens
binarizadas, em uma mesma base de dados, nem sempre pode ser realizada com os mesmos
algoritmos, nem com 0s mesmos pardmetros de um mesmo algoritmo. Por este motivo, é
comum observar, na etapa de segmentagdo, o uso de heuristica e a interven¢do do operador
humano com o objetivo de selecionar, manualmente, a técnica mais adequada para cada caso.

As Figuras 2.1 e 2.2 ilustram melhor o exposto anteriormente.

A Figura 2.1 apresenta uma comparacio de resultados obtidos da binarizacdo de uma
imagem de ressonancia magnética, utilizando-se técnicas tradicionais globais (Otsu [OTS79],
Le and Lee [LIL93], Abutaleb [ABUS89]) e adaptativas (Bernsen [BER86], Eikvil [EIK91],
Wellner [WEL93]). Pode-se observar; que além destas técnicas apresentarem resultados
diferentes, ndo conseguiram produzir resultados desejaveis introduzindo distor¢des e

artefatos.



12

i l

(d) Algoritmo de Bernsen (e) Algoritmo de Eikvil (f) Algoritmo de Wellner

Figura 2.1. Comparagao de resultados de binarizacdo em imagem de ressondncia magnética
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A Figura 2.2 apresenta outra comparagéo ilustrativa, em uma imagem de impressao
digital. O objetivo era binarizar as linhas da impressdo, sem cortd-las, mescla-las ou criando
artefatos. Foram utilizadas as mesmas técnicas acima, e como podem ser observados, os

resultados sdo muito dispares entre si.

2.7. Comentarios Finais

Neste Capitulo apresentou-se um resumo da classificag@o das técnicas de segmentacio
de imagens. Incluiu-se também uma breve comparac@o de resultados de binarizacdo obtidos
por algoritmos tradicionais locais e globais. Finalmente, apresentou-se uma classificagdo da
abordagem proposta, sob o ponto de vista de segmentagdo. No Capitulo seguinte serd feita
uma breve revisdo do conceito de Aprendizagem Computacional, assim como serdao

detalhados os fundamentos da abordagem proposta de segmentagdo por aprendizagem



Imagem original
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Figura 2.2 Comparacéo de resultados de binarizagdo em imagem de impressdes digitais




15

Capitulo 3

A abordagem Proposta de Segmentacao por

Aprendizagem

Neste Capitulo serd apresentada a abordagem proposta de Segmentacdo por
Aprendizagem. Inicialmente, serd feita uma breve revisdo do conceito de Aprendizagem
Computacional. Depois, um estudo das abordagens anteriores e a seguir, serdo apresentados
os fundamentos da abordagem proposta. Serdo detalhadas as etapas de aprendizagem e
segmentacio, incluindo a sele¢do das caracteristicas, as consideracdes sobre o tamanho da

janela e sobre o modelo de aprendizagem baseada em instincias, o k-NN.
3.1. Aprendizagem Computacional

Neste Capitulo serd feita uma breve revisdo do conceito de Aprendizagem
Computacional. Serd apresentado o agrupamento das abordagens de aprendizagem
computacional: as baseadas em técnicas de inteligéncia artificial, as baseadas em modelagem
de imagens e as baseadas em técnicas de inducdo a partir de exemplos. Serd contextualizada a
abordagem proposta, desde o ponto de vista de aprendizagem computacional, como sendo

uma técnica baseada em inducdo.

A Teoria da Aprendizagem Computacional é uma drea de pesquisa que estuda o
desenvolvimento e a andlise de algoritmos. Ela tem por objetivo, realizar predi¢des sobre o

futuro baseadas nas experiéncias passadas.
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Os estudos sobre a aprendizagem computacional ndo sdo novos. De fato, Valiant
[VALB4] apresenta uma definicio para aprendizagem computacional: “Diz-se que um
programa de computador, para efetuar uma tarefa, foi adquirido por aprendizagem, se foi
adquirido por qualquer meio exceto por programacdo explicita”. Este conceito € mais bem
esclarecido pelo autor, pela exemplificagdo, através da seguinte comparacdo com o ser
humano. “Dentre as habilidades humanas, algumas parecem possuir claramente um elemento
pré-programado geneticamente, enquanto que algumas outras consistem de seqiiéncias
explicitas de instru¢des que foram memorizadas. Resta uma grande 4rea de aquisicdo de
habilidades onde nido podem ser identificadas tais aquisicdes de programacgdo explicita”.

Valiant descreve esta tltima drea como aprendizagem.

As diversas abordagens de aprendizagem computacional podem ser divididas em trés grupos
[HIROO]:

® As baseadas em técnicas de inteligéncia artificial;

® As baseadas em modelagem de imagens e;

® As baseadas em técnicas de inducgéo a partir de exemplos.

A aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial inclui sistemas especialistas e prova
automatica de teoremas, com o objetivo de automatizar a geracdo de procedimentos eficientes

para andlise de imagens [SCH89], [VOG89], [JO090], [JOOI1].

Abordagens baseadas em modelagem de imagens estudam a caracterizacdo formal das
imagens e sua manipulacio analitica. Essas abordagens sdo interessantes quando as imagens e
os tipos de ruido ou de textura encontrados podem ser modelados e simulados [SIV97],

[DOL92], [DOU99], [SCH94].

Nas abordagens baseadas em inducdo, uma transformagdo de imagens € expressa
através de pares de imagens, onde cada par é formado por uma imagem anterior e outra
posterior ao processamento desejado [BRE9S], [BHAOO]. A imagem a ser processada é
denominada imagem amostra, enquanto a imagem desejada, como resultado do

processamento ¢ denominada imagem ideal. A aprendizagem € realizada a partir de exemplos



17

obtidos dos pares de imagens amostras-ideais. Existem vdrias técnicas de aprendizagem

empregando o conceito de pares de imagens amostras-ideais:

e Técnicas no contexto de estimacdo estatistica, consideram as imagens como
realizacdes de processos aleatdrios e portanto, a aprendizagem € o resultado de

estimadores estatisticos [BAR97], [DOU97], [DOU98];

e Técnicas adaptativas tais como algoritmos genéticos e redes neurais. No caso das
redes neurais, para o treinamento € necessario um grande conjunto de pares de
imagens de amostra entrada/saida ideal [WIL93], [SAR98], [SAR99], [SOUO0O0],
[SCAOQ0]. As técnicas que utilizam de algoritmos genéticos, tentam obter o melhor
conjunto de caracteristicas nestes treinamentos [HAR96], [OLI98], [YOD99]. Por
exemplo, no trabalho desenvolvido por Bhanu, [BHAOO] para garantir uma boa
segmentacdo de imagens, o processo de avaliacdo e recombinacdo deve ser

repetido para um grande niimero de geragdes.

Do ponto de vista conceitual, a nova abordagem proposta neste trabalho é multi-
disciplinar. A mesma, mistura, de forma dinidmica, as dreas de segmentacdo por regido,
estimag@o estatistica, e aprendizagem computacional. No campo de aprendizagem

computacional, a abordagem proposta pertence ao grupo de técnicas baseadas em indugdo.

3.2. A Abordagem Proposta

A idéia basica da abordagem proposta € utilizar o conhecimento e/ou a meta do
usudrio, em transformar uma imagem em niveis de cinza numa imagem bindria. Se o usudrio
sabe o0 que extrair de uma imagem, porque ndo compartilhar este conhecimento com o

computador?

A abordagem apresentada consiste em ensinar o computador a segmentar, empregando
para isto imagens cujas solugdes sdo conhecidas. Diferentemente das técnicas que utilizam
redes neurais ou algoritmos genéticos na aprendizagem, a presente abordagem aprende a

partir de um dnico par de imagens amostra/ideal.
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O processo consiste em duas etapas (Figura 3.1), a aprendizagem e a segmentagdo. Na
primeira etapa, submete-se uma imagem para a extracdo das caracteristicas relevantes, na
vizinhanga de cada pixel, junto com a sua versdo segmentada ideal. A segunda etapa, consiste
em segmentar novas imagens, empregando uma denominada matriz de decisdo construida (ou

conjunto de treinamento).

Q/a,zﬁfgno o

EN

> LE PREMIE

Su%, compofé

, D
(a) (b)

(d)

(e)

(a) Imagem amostra, (b) Imagem ideal, (c) Matriz de decisdo, (d) Nova imagem submetida,

(e) Nova imagem segmentada

Figura 3.1. Esquema geral da abordagem proposta de Segmentacao por Aprendizagem

3.3. Estudo preliminar de Abordagens Anteriores

Do estudo bibliografico realizado, percebeu-se que existem poucas abordagens
disponiveis na literatura, associadas a segmentacdo de imagens em niveis de cinza, que
empregam o conceito de aprendizagem através de um udnico par de imagens amostras-ideais.
Os trabalhos de Barrera et al [BAT95], [BDT97] e Hirata [HIROO] utilizaram o modelo de
estimagd@o estatistica para formalizar a aprendizagem de operadores morfoldgicos bindrios
estatisticamente 6timos. Estas técnicas baseiam-se no modelo de aprendizado PAC (do inglés,

“Probably Approximately Correct”), trabalhando com imagens e operadores bindrios.



19

Por outro lado, Kim [KIM97], [KIM99] trabalhando ja com imagens em niveis de

cinza, projetou filtros digitais automaticos utilizando imagens amostras-ideais.

A técnica abordada por Kim consiste basicamente no seguinte: Para cada ponto da
imagem desconhecida (Qy) analisa-se uma drea de vizinhanga (por exemplo, uma janela 3 x 3
ou 5 x 5); procura-se na imagem de entrada (Ay), a janela “mais parecida” com a janela em
estudo. Obtém-se essa janela “mais parecida”, calculando-se a soma dos moédulos das
diferencas dos pixels entre as duas janelas em andlise. A imagem (Ay) € varrida pela janela,
com o correspondente cdlculo do médulo das diferencas para cada caso. Finalizado este
processo, seleciona-se a janela que tiver menor valor na soma dos mddulos. Assim, a janela
em A, selecionada € a janela “mais parecida” a Q. Para a obten¢do da imagem Q,, procura-se
entdo o valor do pixel em A, correspondente ao pixel em Ay com a janela “mais parecida”, e
atribui-se a Qp. Repetindo este processo, para toda a imagem em andlise, obtém-se a nova

imagem Qp.

Na abordagem de Kim, o tamanho da janela deve ser escolhido manualmente. O
resultado da aplicag¢do de segmentacdo de textura, apresentada para imagens de isotermas em
mapas [KIY97], ndo mostra uma comparacio estatistica, sendo a avaliacdo realizada de forma

visual.

Brun e colaboradores [BRUO1], também utilizaram a técnica de aprendizagem a partir
de pares de imagens amostras / ideais, para o projeto de filtros ndo lineares aplicados em

imagens em niveis de cinza, ndo tratando o caso de segmentacao.

Hirata et al [HIDOO], [HDBOO] e Flores et al [FHBO], desenvolveram pesquisas sobre
a utilizacdo de operadores morfoldgicos em niveis de cinza projetados por aprendizagem
computacional. Nestes casos, a segmentacdo realizada, no contexto da morfologia

matemadtica, depende da obten¢@o dos marcadores para os objetos especificados.

Recentemente, Leandro, Soares e César-Jr [LSCO03] utilizaram classificadores

supervisionados para segmentar, automaticamente, vasos sangiiineos de imagens de retina.
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Nesta abordagem, cada pixel € representado por um vetor de caracteristicas. Este vetor é
composto por informacdo da cor e medi¢cdes em diferentes escalas, tomadas a partir da
transformada wavelet continua (de Morlet), assim como de filtros da média e de ordem
aplicados ao canal verde. A imagem resultante € ainda p6s-processada utilizando ferramentas
morfoldgicas. Nesse artigo ndo sdo apresentadas avaliacdes estatisticas dos resultados obtidos

com imagens ground-thruth.

Do estudo bibliogrifico das pesquisas existentes, em segmentacio por aprendizagem,
observa-se que a maioria dos trabalhos envolve operadores binarios ou contemplam imagens
em niveis de cinza para filtragem. Também, ndo prevéem mecanismos para solucionar um dos
maiores desafios da aprendizagem que é de evitar ambigiiidades, ou exigem a intervencdo
manual para a identificacdo de um marcador. Esta pesquisa insere-se no contexto das novas

abordagens de segmentacdo por aprendizagem.

3.4. Fundamentos da Abordagem Proposta

Esta abordagem propde o aproveitamento do conhecimento e a experiéncia do usudrio, para
segmentar uma imagem em niveis de cinza, em uma ou vdrias classes. Desta maneira, o
usudrio que conhece exatamente o que deseja extrair da imagem, interage com o computador

através da transmissdo deste conhecimento.

O método consta de duas etapas, a aprendizagem e a segmentacdo. O processo de
aprendizagem utiliza somente duas imagens, a original e a ideal. A partir destas duas imagens
¢ montada uma matriz de decisdo para cada um dos pixels, do par de imagens analisado. No
processo de segmentacdo de outras imagens € utilizado o conhecimento adquirido e
armazenado na matriz de decisdo. Cada uma das novas imagens é segmentada através da
estratégia dos vizinhos mais proximos, que procura, para cada pixel a ser processado, a

melhor solugdo na matriz de decis@o.

No processo da aprendizagem do par de imagens original/ideal, sdo implementados

mecanismos para solucionar os problemas das confusdes existentes.
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Nos itens a seguir, serdo explicados, de forma detalhada, todos os processos e parametros
utilizados nesta abordagem. Entre eles, a selecdo e estrutura do vetor de caracteristicas, a
escolha automdtica do tamanho apropriado da janela de processamento e a construgdo da

matriz de decisio.

3.5. A Selecao das Caracteristicas

Nessa etapa, o objetivo é selecionar aquelas caracteristicas que melhor definam os
relacionamentos entre o pixel amostra e seu correspondente pixel ideal. A disposicdo dos
pixels vizinhos, em relacio ao ponto em estudo, € de fundamental importancia, principalmente

considerando-se que:

a) Em geral, o valor limiar que separa um objeto do fundo € especifico, ao redor de
uma vizinhanga, e varia significativamente dependendo da regido em andlise. A
informacdo do nivel de cinza ndo € suficiente para uma efetiva segmentagio, pois

este mesmo nivel pode fazer parte de objeto, em uma regido e do fundo em outra;

b) A nogio de fundo e objeto € dependente, em vdrios casos, da subjetividade do ser
humano que segmenta visualmente a imagem. Deve ser considerando, além dos
niveis de cinza, a proximidade dos pontos, continuidade de areas, etc. Esta nogdo

subjetiva deve ser levada em consideragdo no momento da aprendizagem.

Pode-se obter na literatura as mais variadas caracteristicas para extrair informacao de uma
regido, porém para este trabalho, procurou-se selecionar aqueles que cumprem os seguintes

critérios:

1) Escolha de caracteristicas independentes (ou ndo correlacionadas) de menor custo
computacional, devido ao processamento que ¢é realizado em toda a imagem para

deteccdo da janela mais parecida;
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2) A extracdo das caracteristicas deve ser independente dos dados obtidos em cada
imagem. Isto é, a informacdo armazenada na matriz de decisdo tem que estar limitada

aquelas que podem ser extraidas também da imagem desconhecida.
Tendo em vista o precedente, sdo propostas as seguintes caracteristicas:

e Nivel de cinza do pixel: por ser uma caracteristica natural do pixel, este é o ponto
inicial a partir do qual serd analisada a informacao;

Ne = x; sendo x; < [0 ... 255] no dominio discreto

e Meédia da regido (1): permite a caracterizacdo do comportamento local, assim como a
reducdo da influéncia do ruido. Nos casos de homogeneidade absoluta da vizinhanga,

a média € igual ao valor do pixel;
0
H=—)D Xi
N3
sendo N o nimero de pixels da regido
e Variancia da regifio (¢°): fornece a nocao da distribui¢do dos niveis de cinza ao redor

do pixel. Permite a caracterizagdo do aspecto homogéneo, junto com a detec¢io da

influéncia do ruido;
S I PR G.1)
ol=— > (xi—u)
N i=1

e Skewness da regido (Ske): é definido como o quociente do momento de terceira

ordem e a terceira poténcia do desvio padrio (G)

Ske= L3 (-’ (3.2)

b
0.3
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Com o objetivo de diminuir a quantidade dos valores calculados, é utilizado neste
trabalho o Skewness, dividido pelo total de pixels da regido. Esta expressdo é também

conhecida por coeficiente de assimetria ()

Ske
= (3.3)
¥ N
y= 1 ﬁj(xv— )’ (3.4)
No’ i=1 o

O coeficiente de assimetria fornece as seguintes informa¢des (Figura 3.2):
v = 0; a distribui¢do é simétrica ao redor da média.
v > 0; indicam distribui¢cdes com maior sesgo a direita.

Y < 0; indicam distribui¢des com maior sesgo a esquerda.

y - » @\
_ e ——
1 Tl
(a) (b)
Figura 3.2. Exemplificacdo do coeficiente de assimetria.

Ambas as funcdes de densidade de probabilidade acima possuem mesma média e

varidncia, porém em (a) o sesgo € a direita, Yy > 0 e em (b) o sesgo € a esquerda, Y< 0

Curtosis da regiao (Cur): é definido como o quociente do momento de quarta ordem

em torno da média i e a quarta poténcia do desvio padrio (G).

N
Cur =3 (- y* (3.5)
O ia

De forma anédloga ao caso anterior, com o objetivo de diminuir o tamanho dos valores
calculados, foi utilizado neste trabalho o Curtosis, dividido pelo total de pixels da

regido. Esta expressdo é também conhecida por coeficiente de apontamento (c)
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oz Sur (3.6)
N

N i(x'—ﬂV‘ (3.7)
No* i=1

O coeficiente de apontamento fornece as seguintes informagoes (Figura 3.3):

¢ = 0; a distribui¢do é normal (mesocturtica) comparada com o modelo de distribuicdo
normal.
¢ > 0; a distribuicdo tem maior pico (leptocurtica) que a distribuicio do modelo
normal.

¢ <0, a distribui¢do € mais plana (platictrtica) que a distribui¢io do modelo normal.

Sao utilizados nesta tese os conceitos genéricos de skewness e curtosis,

respectivamente, para as duas caracteristicas definidas anteriormente.

1 1
(a) (b)

Figura 3.3. Exemplificacdo do coeficiente de apontamento.

A funcdo de densidade de probabilidade em (a) € mais plana, ¢ < 0 do que em (b);
onde tem um pico maior, ¢ >0

Média dos gradientes da regiao: fornece uma nog¢ao adicional da dispersao dos
niveis de cinza ao redor do pixel em andlise. Para cada pixel na vizinhanca, é calculado
o gradiente morfoldgico, armazenando-se em cada caso, a média destes valores.

Do ponto de vista digital, o gradiente morfolégico pode ser calculado por erosao, por
dilatacdo ou por erosdo-dilatacdo, sendo este ultimo utilizado na presente abordagem.
O gradiente morfoldgico grad®,,, 4 de uma imagem f{x) por um elemento estruturante

g pode ser implementado de forma prética da seguinte maneira:
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grad®,,.q (f) = dil’(f) — ero®(f) (3.8)

sendo: dil*(f) a dilatagdo de uma imagem f{x) por um elemento estruturante g,e

ero’(f) a erosdo de uma imagem f{x) por um elemento estruturante g.

A média dos gradientes da vizinhanca € entdo definida:

N
E(grad®, o.qi) = %Z(gmdfm_dﬂ )i (39)
i=1

¢ Gradiente minimo da regiao (gradyyn): é o valor minimo dos gradientes
morfolégicos da regido.
Seja o gradiente morfoldgico por erosdo-dilatagdo definido na Eq 3.8 (grad®....q),
simplificado pela notacdo grad. Para um conjunto de n gradientes calculados em uma
regiao:
{grad,, ...grad,, ...grad,)}

Define-se gradiente minimo como:

gradyy = min {grad;} (3.10)

¢ Gradiente maximo da regido (gradyax) : é o valor maximo dos gradientes
morfolégicos da regido.
De forma anéloga a definicdo anterior, para um conjunto de n gradientes calculados
em uma regifo:

{grad,, ...grad,, ...grad,)}

Define-se gradiente maximo como:

gradyax = max {grad;} 3.11)
3.6. A etapa de Aprendizagem
A imagem digital é definida, no contexto desta tese, como sendo o conjunto discreto de

nimeros correspondentes a cada pixel que conforma esta imagem. A imagem em niveis de

cinza é composta por um conjunto discreto de nimeros no intervalo de 0 até 255.
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Seja uma imagem digital, e x; o valor correspondente a cada pixel, no dominio discreto,

definem-se:

Imagem em niveis de cinza: x; [0, ... ,255], podendo assumir 256 valores.
Imagem binarizada: x; © [0,255], podendo assumir 2 valores
Em ambos os casos:

x;=0, o nivel preto e x;=255, o nivel branco.

Na etapa de aprendizagem s@o processadas uma imagem em niveis de cinza, chamada
amostra (ou imagem observada), e sua correspondente solugdo ideal segmentada. O termo
“solucdo ideal” ou ainda, imagem ideal, neste contexto, significa o resultado esperado pelo

usudrio ou especialista.

Sao analisadas as vizinhangas, de cada par de pixels da imagem amostra e a correspondente
imagem ideal, extraindo-se um conjunto de caracteristicas. Nesta etapa € gerado um vetor de
caracteristicas (Figura 3.4), para cada pixel e seu nivel de cinza associado, junto a seu valor
do conceito alvo, o qual sera reutilizado no momento da segmentacio das novas imagens. O
conjunto de caracteristicas € normalizado no intervalo [0, ..., 255].

Vetor de caracteristica Valor do conceito alvo

N C 6 G —> S;

N.: Nivel de cinza do pixel
C;: 1-ésima caracteristica
S;: saida ideal do i-ésimo vetor de caracteristica

Figura 3.4. Estrutura do vetor de caracteristicas

Observa-se também, na estrutura da Figura 3.4, que cada vetor possui um respectivo valor
de saida ideal. O conjunto obtido de todos os vetores de caracteristicas, ordenados de acordo

com um critério (por exemplo, em ordem crescente dos niveis de cinza dos pixels), foi



chamado de “matriz de decisdo”. Esta matriz abrange todos

amostra.
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os niveis de cinza da imagem
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Figura 3.5. A etapa de aprendizagem e defini¢do automética do tamanho da janela.

Os passos da etapa de aprendizagem sdo, portanto:
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® O cdlculo do vetor de caracteristicas, normalizado, para cada pixel, e sua correspondente

vizinhanga (de janela centralizada), na imagem amostra;

® A defini¢do automatica do tamanho de janela, a partir da andlise de cada pixel na imagem
amostra e sua saida ideal. No caso de existirem dois pixels de entrada apresentando o
mesmo nivel de cinza, com vetores de caracteristicas iguais, porém com saidas ideais
diferentes, o tamanho da janela € aumentado até que estas ambigiiidades sejam eliminadas

e solucionadas.

Um esquema mais detalhado dos passos da etapa de aprendizagem € apresentado na Figura

3.5.

3.7. A Escolha do Tamanho Ideal da Janela

Essa abordagem baseia-se na extracio e no armazenamento das caracteristicas de cada
pixel, considerando sua vizinhanga. Portanto, a escolha do tamanho de janela apropriado é
fundamental para o desempenho geral do processo. Por outro lado, o procedimento aqui
apresentado faz parte da estratégia para solucionar as confusdes na aprendizagem.

A janela é definida, nessa abordagem, como o conjunto de pixels vizinhos
centralizados no pixel em andlise. A janela é de forma quadrada e os lados possuem sempre

um nimero impar de pixels. Assim, tem-se a janela 3x3, 5x5, 7x7, etc.

Para evitar inconsisténcias na decisdo, deve-se garantir que nao existam pixels com
saidas ideais diferentes das que tenham o mesmo nivel de cinza e vetores de caracteristicas

iguais.

A Figura 3.6 ilustra um exemplo da presenca de conflitos, no caso de uma imagem de
ressonancia magnética (MRI): A drea cinza A, em circulo deve ser segmentada como branco.
Porém, a outra drea B em circulo, segmentada como preto. As duas dreas A e B, na imagem

(a), possuem o mesmo nivel de cinza no pixel central.
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(@) (b)

Figura 3.6. Exemplo de presenca de inconsisténcia na imagem.

O célculo dos vetores de caracteristicas depende diretamente do tamanho da janela.
Portanto, € necessdrio descobrir o tamanho de janela adequado, que soluciona essas

inconsisténcias. Porém, deve exigir o menor tempo computacional possivel. Ou seja:

- Quanto maior a janela, maior o tempo de processamento. Isso ocorre pois, para o cédlculo
das caracteristicas, utiliza-se um maior nimero de pontos ou pixels. Portanto, é desejavel

utilizar sempre a menor janela possivel;

- Janelas muito pequenas, em alguns casos, podem gerar vetores de caracteristicas

similares, porém com saidas ideais diferentes, criando ambigiiidades;

- Como o tamanho da janela apropriada varia com o tipo de imagem utilizado, é
recomendédvel que este tamanho seja ajustado, sem que haja interven¢do manual do

operador.

Devido as consideragdes anteriores, foi projetado um algoritmo de sele¢do automatica de
janela, no qual € processada a imagem inteira, iniciando-se num tamanho 3x3. No final do
processamento da imagem, verifica-se a existéncia de inconsisténcias na Matriz de Decisao.
Caso exista alguma, reinicia-se o processamento da imagem, com o tamanho de janela impar

superior (no caso, 5x5; logo 7x7; etc). Este algoritmo encontra-se esquematizado na Figura
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3.5. Por motivos praticos, o algoritmo de ajuste de janela foi limitado ao tamanho méximo de

15x15.

Cada inconsisténcia achada € interpretada como a presenga de um erro (€) na
aprendizagem. A inconsisténcia, ou ambigiiidade, foi definida como a presenca de dois
vetores de caracteristica idénticos, porém com saidas diferentes. O algoritmo de aprendizagem
e ajuste automdtico do tamanho de janela foi projetado para admitir trés condi¢des de parada:
No final do processo de aprendizagem, com um dado tamanho de janela, ¢ computado o total
de inconsisténcias achadas, ou seja o total de erros. Este total de erros (2.€), ¢ comparado
com o valor total da iteragdo anterior (2.€)x.;. Assim, foram estabelecidas as trés seguintes

condicdes de parada:

a) Total de erros na aprendizagem da iteracdo atual igual a zero;

(28) =0 (3.12)

b) Total de erros na aprendizagem da iteracdo atual maior ao total calculado na iteragdo

anterior;

2ok > (o)1 (3.13)

¢) Numero de 15 iteragdes na aprendizagem:;

(215 (3.14)

Estes trés critérios podem ser melhor compreendidos de forma grafica na Figura

3.7 a seguir:
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Figura 3.7. Grifico de total de erros (2€) vs. itera¢do

(@) X&)k =0; (b) ek > (&)1 (¢) (o)

A Figura 3.8 mostra um pseudo-codigo que ilustra o critério de parada do algoritmo de
aprendizagem.

Inicializa
Tamanho Janela = 3x3
Erro_Anterior = NUMERO GRANDE
Executar = VERDADEIRO
Iteracao = 1;
enquanto Executar = VERDADEIRO
aprendizagem;
calcular Erro_Atual;
se
Erro_Atual = 0 ou
Erro_Atual > Erro_Anterior ou
Iteragdo = 15
entdo Executar = FALSO
fim-se
fim-enquanto

Figura 3.8 Pseudo-cddigo que ilustra o critério de parada do algoritmo de aprendizagem

No Apéndice A ¢é apresentado um exemplo pratico detalhado do calculo do tamanho de janela

ideal para solucionar o problema de inconsisténcias na aprendizagem.

3.8. A construcao da matriz de decisao
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A matriz de decisdo armazena, de acordo com os niveis de cinza da imagem amostra e
com uma ordenagdo particular, o conjunto de vetores de caracteristicas obtidos para todos os
pares de pixels do par de imagens amostra/ideal. O niimero de vetores de caracteristicas na
matriz de decisdo € igual ao nimero de pares de pixels aprendido da imagem submetida da

amostra e sua correspondente imagem esperada ideal.

A matriz de decisdo € construida com todos os vetores de caracteristicas ordenados
seqiiencialmente, pelo respectivo nivel de cinza dos pixels. Esta estrutura permite, a
identificagc@o das faixas de niveis de cinza ndo contemplados e, portanto ndo aprendidos. Na
etapa de segmentacdo das novas imagens, a estratégia dos vizinhos mais proximos (k-NN)
seleciona o vetor de caracteristicas mais proximo ao nivel de cinza em andlise. Nos casos de
niveis de cinza nao contemplados, sdo incluidos os vetores de caracteristicas, com niveis de

cinza imediatamente anterior e posterior, como sendo pertencentes a faixa valida.

3.9. Segmentaciao de Novas Imagens por Aprendizagem

Depois de concluida a etapa de aprendizagem, novas imagens do mesmo tipo podem

ser segmentadas. Os passos da etapa de segmentacgéo por aprendizagem sdo (Figura 3.9):

a) Célculo de vetor de caracteristicas, normalizado, para cada pixel na nova imagem.
Para isto, utiliza-se a informacdo do tamanho da janela, obtida durante o processo

de aprendizagem:;

b) Escolha do vetor de caracteristicas mais similar na matriz de decisao;
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Figura 3.9. Processo de Segmentacdo de Imagens.

c) Atribui¢do do valor de saida do pixel armazenado desse vetor na matriz de decisdo.
A estratégia do vizinho mais proximo € utilizada para selecionar o vetor de
caracteristicas “mais similar’ dentro da matriz de decisdo, atribuindo-se assim o

valor do pixel de saida armazenado.

3.9.1 Classificador Supervisionado

O armazenamento da solucio ideal, dentro da Matriz de Decisdo, junto com os vetores

de caracteristicas, permite a utilizacdo de um classificador supervisionado.
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Os classificadores supervisionados sdo métodos nos quais o usudrio interage com o
algoritmo, fornecendo informac¢des como o niimero de classes e amostras de dreas conhecidas

da imagem, para cada classe.

Um classificador supervisionado muito utilizado é o k-NN. Trata-se de um algoritmo
baseado em instancias para aproximar funcdes alvo, de valor real ou de valor discreto,

assumindo que as instancias correspondem a pontos no espaco d-dimensional [MIT97].
3.9.2. A Regra do Vizinho Mais Préximo (1-NN)

A regra do vizinho mais préximo é o modelo de aprendizagem baseada em instancias
utilizada nesta abordagem. O modelo NN (do inglés nearest neighbor), tem sido amplamente
estudado e aplicado em diversas dreas. A formalizacdo desse modelo e os resultados tedricos
de convergéncia estatistica, podem ser encontrados em [COH67]. Outros artigos tedricos que

tratam do modelo NN sdo [SHF81], [FUF85] e [LOMS87].

A regra do vizinho mais proximo pode ser definida da seguinte maneira. Dado um
novo vetor para classificagdo, denotado por x, e um conjunto de treinamento na forma de

amostras identificadas:

H, = {x1, X2, ..., Xa}, (3.15)

sendo cada vetor x; identificado como pertencendo a uma classe. Suponha que x’ é a amostra
identificada em H,, mais préxima a x. A regra do 1-NN consiste em: classificar x, atribuindo-

0 a mesma identificacdo que a classe x’.
3.9.3. Distancia Euclidiana
A regra do vizinho mais préximo implica na definicdo de uma distincia entre

os elementos, sendo utilizada nesta abordagem a distancia euclidiana. O valor desta distancia

entre dois vetores x e y estd dado por:
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D(x ) =llx—yll = (x=y) (x—y) (3.16)

. i’:@_wz (3.17)

Sendo n, a quantidade de atributos usados para descrever as instancias.
3.9.4. Taxa de Erro da Classificacao pela Regra do Vizinho Mais Préximo

A relacdo entre a taxa de erro obtida através de uma classificagdo, por 1-NN (e;ny) €
aquela obtida através de uma abordagem Bayesiana (epay.s) estd definida pela inequacdo a

seguir [SCH92]:

€Bayes <ejnn < 2% €Bayes (3 18)

Sabe-se que a teoria de decisio de Bayes fornece os melhores resultados de
classificacdo, se for conhecida a informagdo a priori sobre os padrdes. Porém, em situagdes
préticas, € dificil obter informacdo completa a priori, devido a que se possui somente um
ndmero limitado de amostras. Neste caso, de acordo com [KIH95], o método de decisdo de
Bayes nao apresenta os melhores resultados, sendo portanto preferivel, o método dos vizinhos

mais proximos.
3.9.5. A Regra dos k Vizinhos Mais Préximos (k-NN)

A abordagem 1-NN pode ser estendida para a regra dos k-vizinhos mais préximos, ou
k-NN. Neste caso, examinam-se as identificacdes nas k-amostras mais proximas em H e
classifica-se seguindo um esquema de votos. A regra dos k-NN pode ser formulada: “O
elemento x pertence a classe x’ se x’ é representada majoritariamente, entre os k vizinhos mais

proximos de x . A Figura 3.10. ilustra um exemplo de aplicag@o das regras do 2-NN e 3-NN.
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Figura 3.10: Regras do 2-NN e do 3-NN

3.9.6. O Valor de k, o Numero de Vizinhos Mais Préoximos

Verificou-se que até o momento, ndo existe um consenso na literatura sobre o valor de
k que minimize o erro da classificagdo, pela regra dos vizinhos mais préximos. Cohen afirma
no artigo [COH67], que a estratégia 1-NN ¢ estritamente melhor que qualquer estratégia k-

NN, k#1.

Por outro lado, diversos autores, como por exemplo, Cornuéjols e Miclet [COMO02],

sugerem a utilizacio da seguinte formula heuristica para a selecio do valor de k:

i n (3.19)

m
C
onde: k € o numero de vizinhos,

m ¢ o tamanho da populacio, e

C é o nimero de classes em que se deseja segmentar.

Todas as imagens objeto de pesquisa nesta abordagem sdo cinza com 256
niveis. A aplicacdo desta férmula heuristica para os dados m = 256 (a populacio, contendo os

niveis de cinza possiveis) e C = 2 (as classes a segmentar, objeto e fundo), dd como resultado

ovalor: k =11

Kim [KIY97] afirma, no entanto, que na pratica, o valor de k que minimiza o erro

depende da aplicacio.
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No Capitulo 4 sera feito um estudo comparativo da influéncia do valor de k, nos
resultados de segmentacdo de imagens, no intervalo impar [1,.., 15]. O objetivo é de verificar
a influéncia da escolha do parametro k, no desempenho do algoritmo, aplicado aos tipos de

imagens testados nesta abordagem.

3.9.7. Caracteristicas da Regra dos k-Vizinhos Mais Proximos

A abordagem dos k-vizinhos mais préximos apresenta vantagens e desvantagens, das quais

sdo citadas as mais relevantes [JAIOO], [KIM96]:

Vantagens:

¢ Simplicidade de formulagdo e aplicagéo;
e | intuitiva;
® Nio requer do conhecimento da distribui¢do das classes;

e Desempenho robusto.

Desvantagens:

e Tempo de processamento elevado para dimensdes de espagos muito grandes.

e Desempenho dependente da escala (ou métrica) utilizada.

3.10. Comentarios Finais

Neste Capitulo foi apresentada a abordagem proposta de Segmentacdo por
Aprendizagem. Inicialmente foi feita uma breve revisdo do conceito de Aprendizagem
Computacional, depois, um estudo das abordagens anteriores, € a seguir, foram apresentados
os fundamentos da abordagem proposta. Foram detalhadas as etapas de aprendizagem e

segmentacdo, incluindo a sele¢do das caracteristicas, as consideracdes sobre o tamanho da
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janela e sobre a medida de similaridade utilizada, o k-NN. No préximo Capitulo, serad

apresentada uma descricdo de cada uma das bases de imagens utilizadas nos experimentos.
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Capitulo 4

Consideracoes sobre as Bases de Imagens Utilizadas

Neste Capitulo serd apresentada uma descricdo das diversas bases utilizadas:
assinaturas, impressoes digitais, imagens de ressonancia magnética e envelopes. E descrita

também, de forma sucinta, a utilidade da segmentacio destas imagens no contexto pratico.
4.1. Imagens de Assinaturas

4.1.1. Introducao

O problema em verificagdo automatica de assinaturas é, em teoria, um processo de
reconhecimento de padrdes usado para discriminar as classes de assinaturas originais e as
falsas. Segundo Justino [JUSO1], apesar dos muitos esfor¢os para desenvolver novas técnicas
de verificacdo de assinaturas estéticas, a influéncia dos vérios tipos de falsificagdes ainda ndo

foi extensamente estudada, sob a luz do grafismo.

Na composicdo da base criada por [JUSO1], foram coletadas 5.200 imagens de
assinaturas. Desse montante, existem 4.000 assinaturas genuinas, oriundas de 100 autores
diferentes (40 amostras de assinaturas para cada autor) e 1.200 falsificacdes. As assinaturas
foram digitalizadas numa resolu¢do de 300dpi, e em 256 niveis de cinza. Em seguida, as
imagens foram recortadas e gravadas em um arquivo no formato BMP, num retingulo de
tamanho de 3x10 cm ou (400x1.000 pixels), correspondendo a 4rea destinada a assinatura no
cheque bancério. Para maiores detalhes sobre a montagem desta base de assinaturas, sugere-se

a referéncia original.

Foi realizada também, a partir da referida base, um processo de binarizacdo das

imagens em niveis de cinza, usando o método de Abutaleb [ABUS89]. De acordo com Justino,
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a escolha desse método teve como base os resultados satisfatorios obtidos com a base de

laboratorio.

4.1.2. Descricao da Base de Imagens de Assinaturas Utilizada

A base de imagens de assinaturas, utilizada nos experimentos, ¢ composta de uma
amostra de cada autor num total de 100 imagens de assinaturas em niveis de cinza retiradas da
base [JUSO1] disponivel no Laboratério de Andlise e Reconhecimento de Documentos
(LARD) PPGIA/PUCPR. Para cada uma destas imagens, foi gerada de forma manual, a
correspondente imagem binarizada ideal (ground-truth). As imagens ideais geradas, ndo sdo

coincidentes com aquelas binarizadas por [JUSO1]. A Figura 4.1 apresenta alguns exemplos

5&4“&#)%_,

das imagens desta base.

G Jodla

Figura 4.1. Exemplos da base de imagens de assinaturas.
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4.2. Imagens de Impressoes Digitais

4.2.1. Introducao

Uma etapa muito importante, para o reconhecimento e classificagdo de imagens de
impressoes digitais, € a segmentacio por binarizagdo destas impressdes, ou seja, a separacio
das linhas dos sulcos caracteristicos. Isto implica na consideragdo de um fator que influencia
na qualidade da imagem digitalizada: o threshold ou limiar de sensibilidade do software de
binarizacdo. Este limiar de sensibilidade 6timo varia de impressdo para impressdo. Caso este
limiar ndo seja posicionado adequadamente, pode-se ter o desaparecimento de trechos de
linhas, o afinamento das mesmas, ou no caso contrario, a conexao entre linhas muito préximas
ou até a formagdo de manchas. Outro problema tipico, na aquisicdo de impressdes digitais
latentes, € a digitalizacdo de dreas com manchas devido ao espalhamento de tinta na hora da

coleta da impressao.

Figura 4.2. Exemplos da base de imagens de impressdes digitais.
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Assim, um processo de binarizacdo ideal de impressdes digitais deve, imperativamente
[LEA91]:
- Manter a continuidade de uma linha;
- Restituir a continuidade no caso desta apresentar variacdes no nivel de cinza;
- Restituir a espessura constante das linhas;
- Preservar as mindcias, evitando, por exemplo, a separacdo de duas linhas conectadas;
- Impedir a geracdo de minucias falsas, impedindo, por exemplo, a reunido de duas linhas
originalmente separadas;

- Conservar a simetria.

4.2.2. Descricao da Base de Imagens de Impressoes Digitais Utilizada

Na montagem da base de teste de imagens de impressdes digitais, foram extraidas 80
imagens em niveis de cinza, de uma base de impressdes digitais do Finger-print Verification
Competition — FVC200, disponivel no site da BioLab, Universidade de Bologna [FVCO02] e
geradas as correspondentes imagens ideais (ground-truth). Esta base foi escolhida por ser de
acesso publico, portanto, de facil verificacdo. Na Figura 4.2, apresentam-se exemplos da base

de imagens de impressoes digitais.

4.3. Imagens de Ressonancia Magnética

4.3.1. Introducao

O estudo de ressonancia magnética é uma técnica avancada de avaliacdo médica por
imagens, que fornece uma grande quantidade de informagdo sobre a anatomia do tecido

humano mole.

A segmentacdo de imagens de ressondncia magnética (MRI) do cérebro, em diferentes
classes de tecidos, especialmente a massa cinza, a massa branca e o liquor é um auxilio
importante na avaliacdo de vdrias desordens neuroldgicas, incluindo a esclerose multipla

[GGUOO] ou a doenga de Alzheimer [FFR96]. A técnica de segmentacdo mais amplamente
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utilizada, em imagem médica, € a segmentacdo manual [SVVO00], porém ele requer uma
experiéncia sobre o tamanho, localizag@o e forma das vdrias estruturas cerebrais. Trata-se de
um procedimento que consome uma grande quantidade de tempo e é de dificil reproducio.

Por este motivo, sdo necessdrias técnicas de andlise de imagens assistidas por computador.

A maioria das técnicas de segmentagdo de MRI, pode ser dividida em clustering e
métodos baseados em regido e borda. Outra classificagdo, divide estas técnicas em
automdticas e semi-automadticas. As abordagens mais utilizadas incluem, fuzzy c-means,
clustering, growing-based, morfologia matemadtica, histograma bi-dimensional e redes
neurais. A maioria destas técnicas requer médicos experientes para controlar ativamente o
processo de segmentagfo e corrigir interativamente os resultados. Assim, a exatiddo depende
da precisdo e repetibilidade do operador, necessdrios para a intervencdo. Um método
amplamente utilizado de segmentagdo de MRI, o fuzzy c-means clustering, é de acordo com
Fletcher-Heath er al [FHGO1], sensivel a inicializagdo. Um estudo aprofundado de todos os
métodos anteriormente citados estd fora do escopo deste trabalho, portanto, para uma revisao

sobre segmentacdo de MRI, sugere-se, por ex., [CVC95], [BHC93] e [NIE97].

4.3.2. Descricao da Base de Imagens de Ressonancia Magnética (MRI) Utilizada

A base de imagens de ressondncia magnética (MRI) utilizada foi obtida do Serial
Sections Brain MRI database, disponivel no site do Montréal Neurological Institute
[UNWO3]. Esta base publica estd disponivel para a comunidade de neuro-imagem para avaliar
o desempenho das abordagens de andlise de imagens. Contém um conjunto de volumes de
dados de MRI, produzidos por um Simulador de MRI, desenvolvido no McConnell Brain
Imaging Centre. A grande vantagem da utilizagdo desta base € a disponibilidade das classes
ground truth massa cinza ou gray matter (GM), massa branca ou white matter (WM) e liquor
ou cerebrospinal fluid (CSF) para cada imagem. Com o auxilio deste simulador, foi gerada
uma base de 44 imagens de ressondncia magnética (MRI), composta por 11 imagens MRI T1
de cérebro sauddveis, e as correspondentes imagens groundtruth GM, WM e CSF. Os
parametros utilizados para a geracdo das imagens no simulador foram: formato grayscale,
separacdo entre os cortes 5 mm e espessura de cada corte 1 mm. A Figura 4.3. apresenta

exemplos da base de imagens de ressonincia magnética.
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Figura 4.3. Exemplos da base de imagens de ressonancia magnética.

4.4. Imagens de Envelopes Postais

4.4.1. Introducao

A Automacio Postal € uma 4rea de grande pesquisa nos dltimos tempos. Isto é devido,
ao barateamento e a facilidade de aquisi¢do das imagens de envelopes postais, assim como a
evolucdo das unidades de processamento dos computadores, que viabilizaram a utilizacio de

algoritmos complexos. A localizacdo do Bloco Endereco em envelopes postais ainda € o
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ponto crucial no desenvolvimento de um sistema de Andlise de Imagens para a Automacio

Postal.

A Empresa de Correios e Telégrafos (ECT) recomenda certas regras para o
preenchimento correto dos envelopes postais brasileiros:
e Os selos e os carimbos devem ocupam a parte superior a direita;
e A parte manuscrita e/ou pré-impressa deve ser preenchida de tal forma que, ndo se

sobreponha aos selos e carimbos;

Na maior parte dos casos, as mesmas nao se verificam, inviabilizando, portanto, uma
técnica de segmentagio baseada na posi¢do das classes que compdem o envelope postal

brasileiro.

O processo de automacdo postal consiste em um sistema de Visdo, que seja capaz de
segmentar uma imagem de envelope postal, extraindo as informacdes do destinatério, e

interpreta-las, possibilitando, dessa forma, o envio direto da correspondéncia.

Além do descumprimento das regras de preenchimento da ECT, outros problemas
dificultam a implementacdo de um sistema eficiente de segmentacio de imagens de envelopes

postais, tais como:

e Imperfei¢des dos proprios envelopes devidas em geral, ao manuseio, como amassados
€ marcas.

® Presenca de desenhos feitos a mao, que torna o fundo mais complexo;

¢ Problema de aquisicdo, gerando bordas adicionais que ndo fazem parte dos envelopes

postais.

Os experimentos a serem apresentados visam separar nos envelopes o fundo, o selo, o
carimbo e o bloco endereco. Sendo estes trés dltimos, considerados objetos de segmentacao.
Segundo Menoti [MENO3], apesar de haver vérios trabalhos que tratam da segmentacdo de

envelopes postais, tal tarefa ainda é um problema desafiador, considerando a grande variedade
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de selos, fundos, e tipos e tamanhos de manuscritos/pré-impressos, que compdem o bloco

endereco.

Dos trabalhos sobre segmenta¢do de imagens de envelopes postais realizados no
PPGIA/PUCPR, sobre a base descrita na secdo seguinte, citamos: Yonekura [YONO2] por
abordagem morfoldgica, utilizando matriz de co-ocorréncia e histograma 2D; Menoti
[MENO3] utilizando uma abordagem baseada em selecdo de caracteristicas no espago wavelet;

e ainda Eiterer [EIT04] através de uma abordagem baseada na dimensao fractal.

4.4.2. Descricao da Base de Imagens de Envelopes Postais Utilizada

A base de envelopes postais é composta de 200 imagens reais, em 256 niveis de cinza e
digitalizadas a 200 dpi. Os mesmos foram retirados de uma base de 55.000 envelopes

adquiridos da ECT - Empresa Brasileira de Correios e Telégrafos.

Em principio, pode parecer muito pequena, um conjunto de 200 imagens, de uma base de
55.000 existentes. Os critérios para a selecdo das 200 imagens foram as caracteristicas, tais
como, envelope grande, amassado, fundo complexo e o texto manuscrito. Cabe salientar que
os envelopes de tamanho grande foram utilizados, por conterem o fundo mais complexo.Uma

inspecdo visual da base completa da ECT apresenta os seguintes nimeros:

¢ Envelopes pequenos de fundo simples (branco): 45.732 (83,1%)

¢ Envelopes grandes (inclui revistas e objetos):  9.268 (16,9%)

Do total de 55.000 envelopes, 2.204 (4%) sdao manuscritos e destes, 375 (0,7%) de
tamanho grande. Finalmente, 204 (0,4%) envelopes cumpriram os critérios de selecdo

expostos anter iormente.

Assim, a sub-base de 200 imagens utilizada nos experimentos, ndo representa uma amostra
estatistica da base completa adquirida da ECT, e sim o grupo de imagens considerado mais

complexo.
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As dimensdes das imagens selecionadas sdo (U*c): largura 1857120,5 pixels e altura

1340141,9 pixels. O tamanho médio das imagens € de 2,49 MB.

Devido ao tamanho das imagens a serem processadas, o esforco computacional requerido
para todos os experimentos previstos e as limitagdes devidas ao compartilhamento do
equipamento servidor, com outros processos concorrentes dos diversos projetos do PPGIA-
PUCPR, optou-se por reduzir em 25% o tamanho das 200 imagens de envelopes. Esta base,
chamada de ECT-DBI1 possui as seguintes dimensdes: largura 465%5,1 pixels e altura
335%10,5 pixels. O tamanho médio das imagens é de 155,79 KB. A base de 200 imagens com
a dimensdo original foi chamada de ECT-DB2. Consideragdes adicionais a respeito da

otimizagdo dos algoritmos de aprendizagem podem ser vistos no APENDICE B.

Para cada uma dessas duzentas imagens, das bases ECT-DB1 e ECT-DB2, foram
segmentados manualmente o bloco endereco, os selos e os carimbos, gerando assim as
imagens ideais ou solucdes tedricas esperadas da segmentacdo (imagens ground truth). A

segmentacdo manual da classe selo, foi desenhada como uma 4rea inteiramente preta.
A Figura 4.4. apresenta exemplos da base de imagens de envelopes postais utilizada.
4.5. Comentarios Finais
Neste Capitulo foi apresentada uma descricdo das bases de imagens utilizadas nos

testes. No proximo Capitulo serdo apresentados experimentos com a aplicacdo da abordagem

proposta, em diferentes bases de dados. Também, serdo avaliadas as caracteristicas propostas.
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Figura 4.4. Exemplos da base de imagens de envelopes postais.
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Capitulo 5

Experimentos de Aplicacoes

Neste capitulo serdo avaliadas as caracteristicas que foram propostas na abordagem de
segmentacio por aprendizagem. Também, serdo apresentados de forma objetiva, os resultados
de segmentagdo, através de uma comparagdo pixel a pixel entre a imagem obtida e o resultado

ideal da mesma.

A abordagem de segmentacdo por aprendizagem, apresentada até o momento, foi
desenvolvida utilizando-se caracteristicas previamente selecionadas: nivel de cinza, média,
varidncia, skewness, curtosis, média dos gradientes e minimo e maximo dos gradientes. E
preciso verificar se estas caracteristicas sdo relevantes para uma correta segmentacao por
binarizacdo das diferentes bases de imagens e qual das combinacdes produziu o melhor

resultado.

5.1. Metodologia de Avaliacao dos Resultados

5.1.1. Metodologia de Avaliacao para Duas Classes

A necessidade de contar com uma quantificagdo objetiva dos resultados obtidos nas
imagens pela abordagem proposta, levou a adocdo de uma metodologia de avaliacdo dos
resultados. Esta metodologia sera utilizada para as bases de assinaturas, impressdes digitais,

imagens de ressonancia magnética e envelopes.

Seja uma imagem I, que se deseja segmentar em duas classes, objeto e fundo. A
metodologia consiste na comparagdo pixel a pixel da imagem segmentada Is, com a

correspondente imagem ideal (ground truth) Ig. As classes objeto e fundo, da imagem
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segmentada, sdo Iso e Isr. As correspondentes classes na imagem ideal sdo Igo e Igr,

respectivamente. Tém-se as seguintes relagdes:

IS:ISOﬂISF (5.1)

Is=1g ﬂIGF (5.2)

No processo de avaliacdo, caso o pixel de Is seja encontrado em I, o pixel € classificado
como sendo pertencente ao objeto de segmentagcdo. Caso contririo, o pixel € classificado
como ruido e pertencente ao fundo da imagem. A taxa de segmentacdo € a razdo entre o
nimero de pixels existente na imagem segmentada Isp € na imagem ideal Igo. O ruido do
processo é medido como, a razdo entre o nimero de pixels que foram segmentados em Isp e
ndo pertencem a /o, ou seja, € o nimero de pixels que pertencem ao fundo do envelope Igr.

Essas taxas de segmentacdo e de ruido podem ser formalmente definidas como:

n°pixel (74, N1gp)
n° pixel (1 Go ) (53)

TxSegmentacdo =

n°pixel (I, N1, )

TxRuido =
n° pixel (7, ) (54)

5.1.2. Metodologia de Avaliacao para Quatro Classes

Para o caso de envelopes postais, serd também apresentada uma avaliagdo comparativa
da abordagem proposta, com duas outras. A primeira refere-se a segmentacdo do bloco
endereco baseada na sele¢do de caracteristicas no espaco wavelet, e a segunda abordagem ¢é
baseada em abordagem por fractais. As técnicas, objeto de comparacdo, encontram-se
detalhadas em [MENO3] e [EIT04], e utilizam como uma das bases de experimentos a mesma
base de 200 imagens ECT-DB2. A abordagem de [MENO3], segmenta as imagens em quatro
classes, chamadas de bloco enderego, carimbo, selo e fundo; e propde uma avaliacdo
particular dos resultados. Esta avaliagdo, também foi adotada por [EIT04]. Visando a
objetividade na comparag@o a ser apresentada, implementou-se a mesma metodologia, a qual

¢ resumida a seguir:
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Todas as imagens que sdo submetidas ao algoritmo de segmentacdo possuem sua
respectiva imagem esperada, isto é, o resultado da segmentacéo desejado Iy e estd composta
pelos objetos Igro e pelo fundo Igrr. Esta imagem esperada ou desejada é a imagem de
referéncia (ground truth), previamente separada em trés classes Igrs, Igr2 € Igrs. A imagem
resultante Is (imagem segmentada), do algoritmo de segmentagdo, é comparada com as
imagens de referéncia Igr;, Igr» € Igrs (imagens esperadas). Cada pixel de Is, que foi

segmentado (pixel preto), € comparado com o respectivo pixel em I, I;,, € I;,. Caso

esse pixel de Is seja encontrado, em uma dessas trés imagens (e sé em uma delas), o pixel é
classificado como sendo pertencente ao objeto de segmentacdo da respectiva classe. Caso
contrario, o pixel é classificado como ruido e pertencente ao fundo do envelope. Tém-se as

seguintes relacdes entre as imagens:

Lor =160 U 1 Grr (5.5)
Loro =1or Ul g, Ul (5.6)
Lore =1or, U Lors U Lors (5.7)

Sendo Igrr 0 complemento de Igro

As taxas de segmentacio e de ruido podem ser formalmente definidas como:

n°pixel(15 ﬂIGTl)

TSClassel= >8
n° pixel (IGTI) o
°pixel (I, N1
TSClasse 2 =2 plxe,( s N ers) (59)
n° pixel (I 6T )
°pixel (I, N1
TSClasse 3 = . plXC'( il GT3) (5.10)
n° pixel (I 613 )
opixel (1. — (I 1 1 I, -1
Ruido = n ptxe. Uy = Uon Ulor, Ulery) ): S (5.11)
n plxel((IGT1 Ulgr, Ulgrs) ) Loz

onde TsClasse 1, TsClasse 2 e TsClasse 3 sdo as taxas de segmentacdo das classes 1 (bloco
endereco), 2 (selo) e 3 (carimbo), respectivamente; I, (1, I N1z € I3 (15, sd0 0s

conjuntos de interseccdo entre a imagem segmentada [, e as imagens ground truth (de
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referéncia) Iy, Iy € Igpy. respectivamente, e (15, U1z, Ul,) é o conjunto de pixels

que representam todos os objetos de segmentagio; (7 or Ul UI GT3) € o complemento do
conjunto (7, Ul Ul,,), ou seja, o fundo da imagem ground truth Igrr. Para uma

revisdo mais detalhada desta metodologia de avaliacdo, sugere-se a referéncia original

[MENO3].

5.2. Metodologia de Avaliacio do Desempenho de cada Caracteristica

Nesta Se¢do, é apresentada a metodologia de avaliagdo quantitativa do desempenho de
cada caracteristica de forma isolada e combinada. Objetiva-se, através desta metodologia,
verificar qual o melhor conjunto ou conjuntos de caracteristicas, que segmenta as bases de
imagens de assinaturas, impressdes digitais, imagens de ressonincia magnética e envelopes,

descritas no Capitulo 4.

Em experimentos preliminares do autor, publicados em [LLAa03], [LAb0O3] e [LAc03],
foram utilizadas as caracteristicas, Média, Varidncia e Média dos gradientes, nas diversas
aplicagdes das bases de dados. No entanto, resta a pergunta: E esta a melhor combinagio de
caracteristicas para todas as bases de imagens? Com o objetivo de responder a esta pergunta e
de validar os resultados da abordagem proposta, com todas as caracteristicas descritas na
Secao 4.4, foi implementada a metodologia descrita a seguir, para cada uma das bases de

imagens.

Inicialmente, foram selecionadas 10 imagens junto com suas respectivas versdes ideais
binarizadas, de cada uma das 4 bases. Cada par (imagem amostra, imagem ground-truth), foi
submetida ao processo de aprendizagem da segmentagdo, gerando desta maneira, a
correspondente matriz de decisdo. Foi utilizada, separadamente, cada uma das caracteristicas.
Ou seja, a aprendizagem foi realizada com o nivel de cinza da imagem e cada uma das
seguintes caracteristicas: Média, Varidncia, Média dos gradientes, Minimo dos gradientes,

Maiximo dos gradientes, Skewness e Curtosis
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A seguir, foram segmentadas as outras 9 imagens (método Ten-Fold Cross
Validation). Este processo foi repetido com as subseqiientes imagens realizando-se assim um
total de 90 testes por caracteristica. Para comparar os resultados, foi calculado o nimero

médio de pixels iguais, entre as imagens segmentadas e as correspondentes ground-truth.

Com o objetivo de avaliar a influéncia do parametro &, na técnica dos vizinhos mais
préoximos, assim como para verificar a validade da férmula empirica da sec¢ao 3.9.6, os testes
anteriormente citados, foram realizados para k = {1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15}). O teste até o
parametro k=15, foi realizado para permitir a inclusdo de pelo menos 2 k’s a mais (k=13,

k=15) do valor de k =11, obtido pela aplicagao da formula empirica (3.19) da Sec¢ao 3.9.6.

Verificou-se que em todos os casos, o percentual de pixels iguais, entre as imagens
segmentadas e as correspondentes ground-truth, obtidas com a utilizacdo das caracteristicas
isoladas como Média dos gradientes, Gradiente minimo e Gradiente maximo foi inferior a
60%. Por considerar estes resultados insatisfatorios, decidiu-se descartar as trés caracteristicas

nos demais testes combinatorios e analises.

Assim, as caracteristicas objeto de andlise estatistico foram:
e Média,
e Variancia,
e Skewness

o  Curtosis

Nos célculos de avaliagdo quantitativa, apresentados nas seguintes se¢des, além do
cédlculo da taxa de segmentacdo de pixels iguais entre as imagens segmentadas e as
correspondentes ground-truth, foi também computado, para cada caso, a taxa de ruido

conforme descrito na Se¢ao 5.1.1.

Apoés a apresentacdo dos resultados de segmentacdo, para cada base de imagens
calculadas, com cada uma das caracteristicas isoladas, buscou-se qual a combinacdo de

caracteristicas de melhor desempenho. A estratégia geral é descrita a seguir.
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Dadas as 4 caracteristicas (Média, Variancia, Skewness e Curtosis), o total de
combinagdes possiveis entre elas € de 15. Assim, foram calculadas para cada uma das 10
imagens todas as matrizes de decisdo com as 15 combina¢des de caracteristicas, obtendo-se
assim, 150 matrizes de decisdo. Logo, escolhendo-se uma das dez imagens, aplicou-se a
segmentacdo, com o algoritmo 1-NN, utilizando-se estas 150 matrizes de decisdo,

previamente geradas.

Assim, validou-se cada combinacdo de caracteristicas realizando-se 10 segmentacdes
de imagens diferentes, num total de 1.500 testes. Desta maneira, foi feita uma amostragem
que relacionou as 10 imagens com as 15 combinacgdes de caracteristicas e as 150 matrizes de
decisdo. Para cada caso, foram computados o percentual de pixels coincidentes (taxa de
segmentacio) e o percentual de ruido. Foram calculadas também, para cada combinagdo de
caracteristicas, as médias destes dois valores anteriores e apresentados os resultados em um

grafico.

Assim, pelo método anterior, foi identificada a combinacdo de caracteristicas que
melhor segmenta imagens. A seguir, foram re-feitos os testes de aprendizagem, com cada uma
das 10 imagens, e de segmentag@o, com as restantes 9, perfazendo um total de 90 testes. O
processo foi repetido para os k vizinhos mais proximos {1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15},de maneira a
verificar a validade da férmula empirica (4.19) do parametro k. Todos estes resultados foram

incluidos em gréificos comparativos.

5.3. Testes de Segmentacao em Imagens de Assinaturas

Foram realizados os testes sobre base de assinaturas, detalhada previamente, sendo
selecionado o subconjunto de teste de 10 imagens. A Tabela 5.1 e a Figura 5.1 mostram que,
para o conjunto das imagens de assinaturas testado, a melhor caracteristica isolada é a Média
(taxa de segmentacdo e ruido em % pto, respectivamente: 91.6216.66 e 0.99+0.93) para o
parametro k =11.

Tendo-se achado o melhor resultado para uma caracteristica isolada e parametro k, foi
realizada a seguir a segmentacdo de imagens, com todas as combinagdes de caracteristicas,

porém com k=1. Esses resultados s@o apresentados na Tabela 5.2 e de forma grifica na
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Figura 5.3. De forma comparativa, também foi realizada a segmentacio de imagens, com
todas as combinagdes de caracteristicas, porém com k=11. Esses resultados sdo apresentados
na Tabela 5.4 e de forma grafica na Figura 5.4. Isso foi feito, devido a que a melhor
segmentacdo isolada foi obtida com k=11, para a caracteristica Média. Observa-se que a
combinagdo de caracteristicas, que obteve os melhores resultados foi Média e Skewness,
identificada como 1010, seja para k=1 (taxa de segmentacdo e ruido em % pto,
respectivamente: 89.261£5.71 e 0.12+0.11), como para k=11 (% pto, respectivamente:
91.2324.95 e 0.1510.13). A identificacdo utilizada, para cada combinagéo de caracteristicas, e
um modelo desta identificacdo, estdo na Tabela 5.3 e Figura 5.2. Finalmente, tendo-se
identificada a melhor combinacdo de caracteristicas, vdrios experimentos foram feitos
variando-se os valores do parimetro k num intervalo impar [1, 15]. Verificou-se que, os
melhores resultados, foram obtidos com o valor k=177 (taxa de segmentacdo e ruido em %
uto, respectivamente: 94.1916.64 e 1.001£0.92). Apesar da taxa de segmentacdo, com k=9,
ser igual a taxa obtida com k=11, este Ultimo pardmetro possibilitou um erro percentual 0,01
menor, considerando-se portanto, o melhor resultado. Os resultados da segmentacio de
imagens para as caracteristicas Média e Skewness e o pardmetro k, no intervalo impar [1, 15],
sdo apresentados na Tabela 5.5 e de forma grafica na Figura 5.5.

Tabela 5.1 - Resultados da segmentagdo por binarizagdo em assinaturas para cada uma

das caracteristicas isoladas em funcio ao valor k-NN

Caracteristica: Média Caracteristica: Variancia
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% uto) k-NN (% pto) (% uto)
1 91.1646.86 0.88+0.83 1 89.78+9.20 0.86+0.82
3 91.40%6.71 0.90%0.86 3 90.544£7.82 0.91£0.88
5 91.5246.68 0.94+0.88 5 90.83+7.58 0.95+0.92
7 91.6046.66 0.984+0.92 7 90.89+7.52 0.96+0.92
9 91.61+6.66 0.98£0.92 9 90.90%7.51 0.97£0.92
11 91.62+6.66 0.99+0.93 11 90.91%£7.50 0.97£0.92
13 91.621+6.66 0.99£0.93 13 90.91£7.50 0.97£0.92
15 91.62+6.66 0.99+0.93 15 90.91%£7.50 0.97£0.92
Caracteristica: Skewness Caracteristica: Curtosis
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% uto) k-NN (% pto) (% uto)

1 90.02+8.41 0.89+0.87 1 90.67+8.07 0.93%£0.90
3 90.57+7.80 0.90+0.88 3 91.00+7.81 0.93+0.92
5 90.84+7.52 0.94+0.92 5 91.25+7.53 0.98+0.96
7 90.91+7.34 0.94£0.92 7 91.30+£7.44 0.99+0.96
9 90.94+7.27 0.95+0.92 9 91.32+7.35 0.99+0.96
11 90.95+7.22 0.95+0.92 11 91.33£7.30 0.99+0.96
13 90.96%7.20 0.95+0.92 13 91.34+£7.27 0.99+0.96
15 90.96+7.18 0.95+0.92 15 91.34+7.27 0.99+0.96
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Figura 5.1 — Grifico da Segmentacdo de imagens de Assinaturas (a) e o correspondente
Ruido (b), para cada caracteristica isolada e o niimero de vizinhos mais préximos. Observa-se
em ambos os graficos que as taxas de segmentacdo e o ruido aumentam com 0s primeiros

valores de k, e estabilizando-se com valores superiores de k.
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Tabela 5.2 - Resultados da amostra de segmentag@o por binarizacdo de assinaturas para todas

as combinagdes de caracteristicas e k-NN = 1.

Segmentacao Ruido
Caract (% uto) (% pto)
0001- 88.82+5.71 0.12+0.12
0010- 88.48+5.71 0.15+0.11
0100- 88.6515.71 0.13+£0.13
1000- 88.83+5.71 0.12+0.11
0011- 88.7615.71 0.12+0.11
0101- 88.45+5.71 0.11+0.11
0110- 88.32+5.71 0.13+0.12
1001- 89.02+5.71 0.13+0.12
1010- 89.2615.71 0.12+0.11
1100- 88.97£5.71 0.13+0.13
0111- 88.4615.71 0.12+0.11
1011- 89.07+5.71 0.12+0.11
1110- 88.8715.71 0.13+0.12
1101- 88.88+5.71 0.12+0.11
1111- 88.8315.71 0.12+0.11

Tabela 5.3 - Identificagdo utilizada para as caracteristicas.

0001 — Curtosis

1010 — Média, Skewness

0010 —Skewness

1100 — Média, Variancia

0100 — Variancia

0111 — Variancia, Skewness, Curtosis

1000 — Média

1011 — Média, Skewness, Curtosis

0011 — Skewness, Curtosis

1110 — Média, Variancia, Skewness

0101 — Variancia, Curtosis

1101 — Média, Variancia, Curtosis

0110 — Variancia, Skewness

1111 — Média, Variancia, Skewness, Curtosis

1001 — Média, Curtosis

e

Média

Variancia | Skewness | Curtosis

Figura 5.2 —Modelo utilizado para a codificagdo das combinacdes de caracteristicas.
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% Pixels segmentados

Comparacao de Segmentacao x caracteristicas em Assinaturas
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Figura 5.3 — Grifico da amostra de segmentacio por binarizacdo de Assinaturas, para todas

as combinagdes de caracteristicas, k-NN = 1. Observa-se o maior pico para as caracteristicas

Média-Skewness e um segundo pico para Média-Skewness-Curtosis.

Tabela 5.4 - Resultados da amostra de segmentag@o por binarizacdo de assinaturas para todas

as combinagdes de caracteristicas e k-NN = 11.

Segmentacao Ruido
Caract (% pto) (% pto)
0001 - 90.7845.22 0.15+0.11
0010 - 90.8045.16 0.16£0.12
0011 - 90.81+4.98 0.15+0.11
0100 - 90.83+4.83 0.14£0.12
0101 - 90.51+5.18 0.14+0.12
0110 - 90.4845.10 0.15+0.12
0111 - 90.47+5.05 0.15+0.12
1000 - 90.72+5.54 0.14+0.12
1001 - 91.00£5.15 0.15+0.12
1010 - 91.23+4.95 0.15+0.13
1011 - 91.07£4.97 0.14+0.12
1100 - 90.7345.08 0.15+0.12
1101 - 90.73+5.02 0.15+0.12
1110 - 90.744+4.97 0.15+0.12
1111 - 90.7144.91 0.15+0.12
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Figura 5.4 — Grifico da amostra de segmentacdo por binariza¢do de Assinaturas, para todas

as combinagdes de caracteristicas, k-NN = 11. Observa-se um pico principal para as

caracteristicas Média-Skewness.

Tabela 5.5 - Resultados da segmentacdo por binariza¢do de Assinaturas, para as

caracteristicas Média — Skewness em funcio ao valor k-NN.

Caracteristicas: Média - Skewness
Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto)

1 92.26+7.49 0.89+0.84
3 93.45+6.93 0.93+0.87
5 94.01+6.75 0.99+0.91
7 94.16+6.66 1.00£0.92
9 94.19+6.65 1.00£0.92
11 94.19+6.64 1.00+0.92
13 94.19+6.64 1.00£0.92
15 94.19+6.64 1.00£0.92
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Figura 5.5 — Grifico da Segmentacdo de imagens de Assinaturas (a) e o correspondente

Ruido (b), para as caracteristicas Média-Skewness e o nimero de vizinhos mais préximos.

Observa-se em ambos os graficos que a taxa de segmentacio e o ruido aumentam com os

primeiros valores de k, e estabilizando-se com valores superiores de k.
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(a) Imagem amostra em nives de cinza (b) Imagem ideal binarizada

U/ = /\)ef,&({, /

(c) Nova imagem amostra em niveis de cinza

(d) Imagem ideal

(e) Binarizacao obtida por aprendizagem
Taxa de segmentacio e ruido em %, respectivamente: 98.90 e 1.74

v

Varr =t =N /7Y /8

(f) Binarizagdo obtida pelo método de Abutaleb
Taxa de segmentagdo e ruido em %, respectivamente: 91.62 e 1.34
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(g) Binarizacdo obtida pelo método de Otsu
Taxa de segmentagdo e ruido em %, respectivamente: 92.03 e 0.75

(h) Binarizacgdo obtida pelo método de Wellner
Taxa de segmentagdo e ruido em %, respectivamente: 96.23 e 1.83
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(i) Binarizacao obtida pelo método de Bernsen
Taxa de segmentacdo e ruido em %, respectivamente: 72.95 e 13.55

(j) Binarizacao obtida pelo método de Niblack
Taxa de segmentacéo e ruido em %, respectivamente: 87.68 e 33.64

Figura 5.6. Resultados comparativos de segmentagdo em imagem de assinatura.
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A Figura 5.6 apresenta um exemplo de resultado de aplicacdo da abordagem por

aprendizagem e uma comparacdo de resultados obtidos por métodos tradicionais de
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binarizacdo globais e locais. Em (a) foi submetida a imagem amostra ¢ em (b) a
correspondente imagem ideal para aprendizagem. Em (c) estd a nova imagem em niveis de
cinza e em (d) a correspondente imagem ideal. Em (e) apresenta-se o resultado da
segmentacio por binarizacdo da abordagem proposta. Em (f) e (g), os algoritmos de Abutaleb
e Otsu apresentam falhas na segmentacdo da parte superior da letra “t”. Em (h), (i) e (j), os
algoritmos de Wellner, Bernsen e Niblack, respectivamente, introduzem artefatos no fundo da

imagem segmentada.

5.4. Testes de Segmentacao em Imagens de Impressoes Digitais

Foram realizados os testes sobre base de impressdes digitais detalhada previamente,
sendo selecionado o subconjunto de teste de 10 imagens. A Tabela 5.6 e a Figura 5.7
mostram que, para o conjunto testado de imagens de impressdes digitais, a melhor
caracteristica isolada é a Média (taxa de segmentagdo e ruido em % Uto, respectivamente:

94.1524.10 e 17.55+07.28) para o pardmetro k =15.

Tendo-se achado o melhor resultado para uma caracteristica isolada e pardmetro k, foi
realizada a seguir a segmentacdo de imagens, com todas as combinagdes de caracteristicas,
porém com k=1. Esses resultados s@o apresentados na Tabela 5.7 e de forma gréfica, na
Figura 5.8. De forma comparativa, também foi realizada a segmenta¢do de imagens, com
todas as combinagdes de caracteristicas, porém com k=15. Esses resultados sdo apresentados
na Tabela 5.8 e de forma grafica na Figura 5.9. Isso foi feito, devido a que a melhor
segmentacio isolada foi obtida com k=15 para a caracteristica Média. Observa-se que a
combinagdo de caracteristicas, que obteve os melhores resultados foi a a Média, identificada
como 1010, seja para k=1 (taxa de segmentacdo e ruido em % pto, respectivamente:
91.60+04.83 e 03.661£02.32), como para k=15 (% pto, respectivamente: 93.61+4.40 e
9.46%4.26). Finalmente, tendo-se identificado a melhor combinacdo de caracteristicas, como
sendo a caracteristica isolada Média, o melhor resultado médio obtido foi taxa de
segmentacdo e ruido em % Uto, respectivamente: 94.15+4.10 e 17.55+07.28 para o
parametro k =15. Os resultados da segmentagdo de imagens para a caracterisitca Média e o
parametro k no intervalo impar [1, 15] s@o apresentados na Tabela 5.9 e de forma grafica na

Figura 5.10.
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Tabela 5.6 - Resultados da segmentacio por binarizagdo em impressdes digitais para

cada uma das caracteristicas isoladas em funcdo ao valor k-NN

Caracteristica: Média Caracteristica: Variancia
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)
1 91.7945.75 20.31+£10.97 1 75.13+18.97 20.01+12.17
3 91.4614.27 10.16+05.24 3 79.38+17.38 21.15+12.93
5 92.84+4.09 12.08+05.80 5 83.02+15.69 22.88+13.55
7 93.5544.02 14.02+06.26 7 85.00+14.80 24.01+13.94
9 93.89+4.05 15.57+06.62 9 85.92+14.46 24.56+14.17
11 94.05+4.06 16.56+06.87 11 86.23+14.43 24.75+14.32
13 94.12+4.08 17.21£07.10 13 86.32+14.45 24.87+14.38
15 94.15+4.10 17.55+07.28 15 86.32+14.46 24.89+14.40

Caracteristica: Skewness Caracteristica: Curtosis

Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)
1 82.58+11.77 15.18+09.82 1 73.37+19.02 21.10+12.55
3 85.47+11.73 15.21+£11.03 3 77.42+10.05 20.98+13.89
5 87.33+11.82 17.39+12.28 5 81.36+17.84 22.76+14.83
7 88.16+12.03 19.22+13.23 7 83.20+17.21 23.73+15.33
9 88.48+12.16 20.37+13.82 9 83.81+17.01 24.08+15.51
11 88.60+12.20 20.89+14.06 11 83.97+16.96 24.17+15.56
13 88.64+12.21 21.10+14.14 13 84.01+£16.95 24.18+15.57
15 88.70+12.35 21.13+14.18 15 84.05+16.96 24.19+15.59

Segmentacao de Imagens de Impressoes
Digitais para cada caracteristica isolada
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Figura 5.7 — Grafico da Segmentacdo de imagens de Impressoes digitais (a) e o

correspondente Ruido (b) para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais

proximos
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Figura 5.7 (cont.) — Grifico da Segmentacdo de imagens de Impressdes digitais (a) e o
correspondente Ruido (b) para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais
préximos. Observa-se em (a) que as taxas de segmentag@o aumentam com 0Os primeiros
valores de k, estabilizando-se com valores superiores de k. Em (b) também existe uma
tendéncia similar em relacéo ao ruido, com excecdo da caracteristica Média, que apresenta

uma grande diminui¢do no ruido para k=3.

Tabela 5.7 - Resultados da amostra de segmentacao por binarizagdo de impressdes digitais

para todas as combinagdes de caracteristicas e k-NN = 1

Segmentacao Ruido
Caract (% pto) (% pto)
0001- 77.611£11.49 17.43£10.44
0010- 82.77111.62 22.01+08.65
0011- 88.46105.34 19.67£11.05
0100- 76.21£10.16 14.16£07.29
0101- 75.63111.58 16.90+07.71
0110- 89.85104.87 20.39+11.75
0111- 86.44+07.21 16.23+09.26
1000- 91.60+04.83 03.66+02.32
1001- 82.77+06.62 11.15+05.77
1010- 87.85+06.08 11.56+05.05
1011- 86.59+07.09 13.49+07.52
1100- 88.15+05.47 06.47+02.88
1101- 82.01+£07.32 12.25+06.39
1110- 85.04+07.37 12.00+06.24
1111- 84.80+07.59 12.82+07.34
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% Pixels segmentados

Comparacao de Segmentacao x caracteristicas em Impressoées
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Figura 5.8 — Grifico da amostra de segmentacao por binarizagdo de Impressdes digitais para

todas as combinacdes de caracteristicas, k-NN = 1. Observa-se o maior pico para a

caracteristica Média e um segundo pico para as caracteristicas Variancia-Skewness.

Tabela 5.8 - Resultados da amostra de segmentagéo por binarizacdo de impressdes digitais

para todas as combinacdes de caracteristicas e k-NN = 15

Segmentacao Ruido
Caract (% pto) (% pto)
0001- 85.69+6.66 24.38+8.73
0010- 87.25+6.01 23.17+£5.93
0011- 90.70+4.10 23.66+7.53
0100- 85.83+6.08 22.58+7.34
0101- 86.7714.14 24.811£5.93
0110- 91.72+3.63 25.40+7.08
0111- 90.10+3.64 22.111£5.63
1000- 93.61+4.40 09.46+4.26
1001- 89.23+3.95 20.6416.90
1010- 91.2214.24 19.77£5.72
1011- 90.56+4.02 22.1116.41
1100- 90.92+3.87 17.03+4.60
1101- 88.6614.04 21.8716.98
1110- 90.14+3.79 20.8116.17
1111- 89.88+3.61 21.64+5.85




67

% Pixels segmentados

Comparacao de Segmentacao x caracteristicas em Impressoées
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Figura 5.9 — Grifico da amostra de segmentacio por binariza¢do de Impressdes digitais para

todas as combinacdes de caracteristicas, k-NN = 15. Observa-se o maior pico para a

caracteristica Média e um segundo pico para as caracteristicas Variancia-Skewness.

Tabela 5.9 - Resultados da segmentacdo por binarizacdo de Impressdes digitais para a

caracteristica Média em fung¢ado ao valor k-NN.

Caracteristica: Média
Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto)

1 91.79+5.75 20.31+10.97
3 91.46+4.27 10.16+05.24
5 92.84+4.09 12.08+05.80
7 93.55+4.02 14.02+06.26
9 93.89+4.05 15.57+06.62
11 94.05+4.06 16.56+06.87
13 94.12+4.08 17.21£07.10
15 94.15+4.10 17.55+07.28
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Segmentacao de Imagens de Impressoes
Digitais para a caracteristica Média
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Figura 5.10 — Gréfico da Segmentacio de imagens de Impressoes digitais (a) e o
correspondente Ruido (b), para a caracteristica Média e o nimero de vizinhos mais proximos.
Observa-se em ambos os graficos que a taxa de segmentacao e o ruido diminuem até o valor

de k=3 e logo aumentam com o valor de k.



(a) Amostra em nivel de cinza (b) Imagem ideal binarizada

o .f: ]
‘. /’ ’ At \l
AN
\
AN
(c) Nova imagem amostra (d) Binarizagao obtida pelo algoritmo de

aprendizagem
Taxa de segmentacéo e ruido em %,
respectivamente: 99.74 e 31.33
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(e) Binarizagdo obtida pelo algoritmo de  (f) Binarizacdo obtida pelo algoritmo de

Otsu Li and Lee
Taxa de segmentagdo e ruido em %, Taxa de segmentacéo e ruido em %,
respectivamente: 93.11 e 18.29 respectivamente: 91.03 e 15.44

Figura 5.11. Resultados comparativos de segmentacdo em imagem de impressao digital.
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(g) Binarizacdo obtida pelo algoritmo de

Bernsen Eikvil
Taxa de segmentagdo e ruido em %, Taxa de segmentacéo e ruido em %,
respectivamente: 97.23 e 12.73 respectivamente: 97.94 e 9.30

Figura 5.11 (cont.). Resultados comparativos de segmentacdo em imagem de impressao
digital.

A Figura 5.11 apresenta um exemplo de resultado de aplicagdo da abordagem por
aprendizagem e uma comparacdo de resultados obtidos, por métodos tradicionais de
binarizacao, globais e locais. Em (a), € apresentada a imagem amostra submetida e em (b), a
correspondente imagem ideal para aprendizagem. Em (c), estd a nova imagem em niveis de
cinza. Em (d) apresenta-se o resultado da segmentagdo por binarizacdo da abordagem
proposta. Em (e) e (f), os algoritmos de Abutaleb e Otsu apresentam manchas na segmentacao
da parte central superior, unindo véarios sulcos. Em (g), e (h), os algoritmos de Bernsen e

Eikvil, introduzem artefatos principalmente no fundo da imagem segmentada.

5.5. Testes de Segmentacao por Multi-regiao em Imagens de Ressonincia

Magnética

No caso das imagens ressondncia magnética de cérebros, o objetivo foi testar a
abordagem proposta, para segmentar as imagens cerebrais em trés classes: massa cinza (GM),

massa branca (WM) e liquor (CSF).
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5.5.1. Testes de Segmentaciao da Massa Branca de Imagens de Ressonincia Magnética

Foram realizados os testes de segmentacdo da massa branca (WM), sobre a base de
MRI detalhada no Capitulo 4, sendo selecionado o subconjunto de teste de 10 imagens. A
Tabela 5.10 e a Figura 5.12 mostram que, para o conjunto das imagens de ressonancia
magnética testado, a melhor caracteristica isolada é a Variancia (taxa de segmentacao e ruido

em % Uto, respectivamente: 95.61+1.21 e 0.5520.12) para o parametro k =1.

Tendo-se achado o melhor resultado para uma caracteristica isolada e parametro k, foi
realizada a seguir a segmentacdo de imagens, com todas as combinagdes de caracteristicas,
porém com k=1. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 5.11 e de forma grifica, na
Figura 5.13. De forma comparativa, também foi realizada a segmentacdo de imagens, com
todas as combinacdes de caracteristicas, porém com k=3. Esses resultados sdo apresentados
na Tabela 5.12 e de forma grafica na Figura 5.14. Isso foi feito, devido a que a melhor
segmentacdo isolada foi obtida com k=3, para a caracteristica Varidncia. Observa-se que a
combinagdo de caracteristicas, que obteve os melhores resultados foi Média-Variancia,
identificada como 1100, seja para k=1 (taxa de segmentacdo e ruido em % pto,
respectivamente: 97.25t1.04 e 0.4610.16), como para k=3 (% upto, respectivamente:
96.95+1.03 e 0.46+0.09). Finalmente, tendo-se identificada a melhor combinacido de
caracteristicas, foram feitos experimentos variando-se os valores do pardmetro k, no intervalo
impar [1, 15]. Verificou-se que os melhores resultados foram obtidos com o valor k=1 (taxa
de segmentacdo e ruido em % Uto, respectivamente: 96.00+1.03 e 0.53£0.10). Os resultados
da segmentacdo de imagens, para as caracteristicas Média-Variancia, e o parimetro k, no

intervalo fmpar [1, 15] s@o apresentados na Tabela 5.13 e de forma grafica na Figura 5.15.

Tabela 5.10 - Resultados da segmentacgéo por multi-regido em MRI-WM, para cada

uma das caracteristicas isoladas, em funcio ao valor k-NN.

Caracteristica: Média Caracteristica: Variancia
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% uto) k-NN (% pto) (% uto)

1 93.75+2.59 0.70+0.18 1 95.61+1.21 0.55+0.12
3 92.59+3.87 0.64£0.16 3 95.61+1.12 0.50+0.12
5 90.9145.13 0.57+0.16 5 95.36+1.25 0.45+0.13
7 89.2246.10 0.50+0.18 7 95.11+1.47 0.41+0.16
9 88.5816.35 0.45+0.21 9 94.93+1.68 0.39+0.19
11 88.09+6.52 0.42+0.25 11 94.73+1.92 0.36+0.22
13 87.59+6.80 0.40+0.28 13 94.59+2.18 0.34+0.25
15 87.30+6.67 0.36+0.30 15 94.46+2.21 0.32+0.26




72

Tabela 5.10 (cont.)- Resultados da segmentacdo por multi-regido em MRI-WM, para

cada uma das caracteristicas isoladas, em funcio ao valor k-NN.

Caracteristica: Skewness
Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto)
1 92.51+2.12 0.91+0.18
3 88.14+6.02 0.72+0.15
5 82.7617.30 0.504+0.13
7 76.9716.48 0.354+0.12
9 73.8916.25 0.26%0.12
11 69.60+£5.45 0.22+0.12
13 66.761+4.93 0.18%0.11
15 63.9545.19 0.1940.11

Caracteristica: Curtosis

Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto)
92.85+1.55 1.00+0.17
3 83.661+7.59 0.792+0.16
5 81.421+7.66 0.56+0.18
7 78.81+7.57 0.41+0.18
9 75.56%7.27 0.31+0.18
11 70.5916.69 0.23£0.15
13 65.29+7.11 0.21+0.16
15 59.254+7.92 0.192£0.15
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Figura 5.12 - Gréfico da Segmentacdo de imagens de MRI-WM (a) e o correspondente

Ruido (b), para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais préximos. Em (a)

observa-se que as taxas de segmentagdo para as caracteristicas Média e Varidncia, diminuem

muito pouco com o aumento de k, enquanto que as taxas de segmentacdo diminuem

drasticamente com o valor de k. Em (b) observa-se que as taxas de ruido, diminuem com o

valor de k.
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Tabela 5.11 - Resultados da amostra de segmentacdo por multi-reigdo de MRI-WM, para

todas as combinacdes de caracteristicas e k-NN = 1.

Segmentacao Ruido
Caract (% pto) (% pto)
0001 95.29+1.65 0.90+0.32
0010 75.3913.41 0.42+0.08
0011 96.06+0.80 0.69+0.15
0100 96.86+1.23 0.49+0.17
0101 96.41+1.83 0.46+0.16
0110 96.93+1.17 0.47+0.11
0111 96.37+1.57 0.46+0.11
1000 86.50+7.21 0.63+0.24
1001 95.90+2.49 0.46+0.16
1010 95.0613.10 0.49+0.13
1011 95.70+2.53 0.45+0.11
1100 97.25+1.04 0.46+0.16
1101 97.07t1.24 0.45+0.15
1110 97.2010.91 0.46+0.13
1111 96.87+1.17 0.45+0.11

Comparacao de Segmentacao x caracteristicas em MRI-WM
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Figura 5.13 - Gréfico da amostra de segmentag@o por multi-regido de MRI-WM, para todas

as combinagdes de caracteristicas, k-NN = 1. Observam-se vdrios picos proximos, sendo o

maior para as caracteristicas Média-Variancia.
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Tabela 5.12 - Resultados da amostra de segmentacdo por multi-reigdo de MRI-WM, para

todas as combinacdes de caracteristicas e k-NN = 3.

Segmentacao Ruido

Caract (% pto) (% pto)
0001 79.03+7.33 0.75+0.15
0010 90.34+7.67 0.70+0.15
0011 81.27+8.21 0.53+0.11
0100 96.77+0.77 0.46+0.09
0101 96.54+0.93 0.43+0.07
0110 96.80+1.11 0.47+0.09
0111 96.56+1.18 0.45+0.08
1000 82.64+5.91 0.61+0.15
1001 82.39+8.18 0.47+0.09
1010 84.0116.44 0.47+0.10
1011 81.68+7.70 0.45+0.09
1100 96.95+1.03 0.46+0.09
1101 96.89+0.94 0.45+0.08
1110 96.90+1.20 0.46+0.10
1111 96.81+1.10 0.44+0.09
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Figura 5.14 — Gréfico da amostra de segmentagdo por multi-regido de MRI-WM, para todas

as combinagdes de caracteristicas, k-NN = 3. Observam-se vdrios picos proximos, sendo o

maior para as caracteristicas Média-Variancia.
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Tabela 5.13 - Resultados da segmentag@o por multi-regido de MRI-WM, para as

caracteristicas Média-Variancia em fungéo ao valor k-NN.

Caracteristicas: Média-Variancia

Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto)
1 96.00%£1.03 0.53+0.10
3 95.84+1.26 0.50%0.11
5 95.53+1.58 0.47+0.13
7 95.13%+1.78 0.44+0.16
9 94.63+2.02 0.40+0.18
11 94.17+2.34 0.35+0.20
13 93.84+2.61 0.32+0.23
15 93.46+2.88 0.28+0.25

% Pixels coincidentes
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Figura 5.15 - Gréfico da Segmentacdo por multi-regido de MRI-WM (a) e o correspondente

Ruido (b), para as caracteristicas Média-Variancia e o niimero de vizinhos mais préximos.

Observam-se em ambos os grificos, que a taxa de segmentagado e o ruido diminuem com o

valor do k.
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5.5.2. Testes de Segmentacao da Massa Cinza de Imagens de Ressonidncia Magnética

Foram realizados os testes de segmentag¢do da massa cinza (GM), sobre a base de MRI
detalhada no Capitulo 4, sendo selecionado o subconjunto de teste de 10 imagens. A Tabela
5.14 e a Figura 5.16 mostram que, para o conjunto das imagens de ressondncia magnética
testado, a melhor caracteristica isolada € a Variancia (taxa de segmentacao e ruido em % U=*c,

respectivamente: 97.0012.07 e 1.74%1.45) para o parametro k =11.

Tendo-se achado o melhor resultado para uma caracteristica isolada e parametro k, foi
realizada a seguir a segmentacdo de imagens, com todas as combinagdes de caracteristicas,
porém com k=1. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 5.15 e de forma grifica, na

Figura 5.17.

De forma comparativa, também foi realizada a segmentacio de imagens, com todas as
combinagdes de caracteristicas, porém com k=/1/. Esses resultados sdo apresentados na
Tabela 5.16 e de forma griafica na Figura 5.18. Isso foi feito, devido a que a melhor
segmentacio isolada foi obtida com k=11, para a caracteristica Variancia. Observa-se que a
combinagdo de caracteristicas, que obteve os melhores resultados foi Média-Variancia-
Curtosis, identificada como 1101, para k=1 (taxa de segmentacdo e ruido em % pto,
respectivamente: 95.8311.44 e 0.621+0.24), porém, para k=11 foi Média-Variancia-Skewness,
identificada como 1110 (% upto, respectivamente: 97.70£1.31 e 0.57£0.02). Finalmente,
tendo-se identificado a melhor combinacdo de caracteristicas, foram feitos experimentos
variando-se os valores do parimetro k, no intervalo impar [1, 15]. Verificou-se que os
melhores resultados foram obtidos com o valor k=17 (taxa de segmentacdo e ruido em %
uto, respectivamente: 97.33+1.49 e 0.671£0.09). Os resultados da segmentacdo de imagens
para as caracteristicas Média-Variancia-Skewness e o pardmetro &, no intervalo impar [1, 15]

sdo apresentados na Tabela 5.17 e de forma grafica, na Figura 5.19.
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Tabela 5.14 - Resultados da segmentacdo por multi-regido de MRI-GM, para cada

uma das caracteristicas isoladas, em funcio ao valor k-NN.

Caracteristica: Média Caracteristica: Variancia
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)
1 93.80+1.12 0.83+0.13 1 86.04+27.21 1.13+£1.31
3 95.40+1.31 0.7440.10 3 96.50+01.36 1.78+1.44
5 95.64+1.86 0.71+0.12 5 96.87+01.46 1.76+1.44
7 95.454+2.24 0.68+40.12 7 96.95+01.84 1.75%£1.45
9 95.12+2.47 0.64+0.11 9 96.98+02.02 1.74+1.45
11 94.8242.53 0.62+0.11 11 97.00+02.07 1.74+1.45
13 94.55+2.57 0.60+0.11 13 97.00+02.07 1.74+1.45
15 94.39+2.60 0.60+0.11 15 97.00+02.07 1.74+1.45
Caracteristica: Skewness Caracteristica: Curtosis
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)

1 92.98+0.72 1.02+0.15 1 93.47+0.80 0.92+0.14
3 93.35+0.93 0.81+0.10 3 94.65+1.16 0.75+0.10
5 89.55+2.28 0.52+008 5 94.17+1.77 0.64+0.09
7 87.95+2.89 0.45+0.08 7 92.81+2.85 0.56+0.08
9 91.62+1.48 0.63%+0.08 9 91.1444.12 0.51+0.08
11 87.04+2.91 0.41+0.08 11 89.56+4.98 0.45+0.10
13 86.51+2.83 0.39+0.08 13 88.40+5.28 0.41+0.11
15 86.23+2.78 0.38%£0.08 15 87.50+5.48 0.3940.11

Segmentacao de Imagens de MRI-GM para

cada caracteristica isolada
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Figura 5.16 — Grifico da Segmentagdo por multi-regido de MRI-GM (a) e o correspondente

Ruido (b), para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais préximos.
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Figura 5.16 (cont.)- Grifico da Segmentagdo por multi-regido de MRI-GM (a) e o
correspondente Ruido (b), para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais

préoximos. Observa-se em (a) que as taxas de segmentag@o com as caracteristicas Média e

(b)
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Variancia permanecem aproximadamente estdveis com o aumento de k. No entanto, as taxas

para Skewness e Curtosis diminuem com o valor do k. Em (b) com exce¢do da caracterisitca

Variancia, em todos os outros casos, o ruido diminui com o valor de k.

Tabela 5.15 - Resultados da amostra de segmentacio por multi-regido de MRI-GM, para

todas as combinagdes de caracteristicas e k-NN = 1.

Segmentacao Ruido

Caract (% pto) (% pto)
0001 94.40+1.99 0.72+0.27
0010 86.1814.94 0.50+0.10
0011 94.47+1.07 0.75x0.15
0100 95.66+1.48 0.62+0.23
0101 95.59+1.52 0.80+0.62
0110 95.5610.91 0.64+0.15
0111 95.58+0.99 0.64+0.16
1000 94.92+1.82 0.66+0.23
1001 95.56+1.55 0.60+0.23
1010 95.5440.99 0.64+0.19
1011 95.71+£1.08 0.63+0.20
1100 95.79+1.44 0.61+0.23
1101 95.83+1.44 0.62+0.24
1110 95.77+1.13 0.62+0.19
1111 95.74+1.15 0.63+0.20
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Figura 5.17 — Gréfico da amostra de segmentagdo por multi-regido de MRI-GM, para todas

as combinacdes de caracteristicas, k-NN = 1. Observam-se vérios picos muito préximos,

sendo o maior para as caracteristicas Média-Variancia-Curtosis.

Tabela 5.16 - Resultados da amostra de segmentacio por multi-regido de MRI-GM, para

todas as combinacdes de caracteristicas e k-NN = 11.

Segmentacao Ruido

Caract (% pto) (% pto)
0001 90.67+4.66 0.38+0.10
0010 89.30+1.83 0.33+0.09
0011 91.18+2.40 0.38+0.08
0100 97.30+1.47 0.56+0.03
0101 96.78+2.22 0.55+0.03
0110 97.38+1.52 0.57+0.03
0111 96.99+2.07 0.56+0.03
1000 94.86+2.92 0.51+0.08
1001 95.34+2.20 0.50+0.07
1010 95.78+1.42 0.51+0.05
1011 95.76+1.30 0.5140.05
1100 97.68+1.46 0.5840.03
1101 97.28+2.14 0.57+0.03
1110 97.70+1.31 0.57+0.02
1111 97.39+1.93 0.57+0.02
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Comparacao de Segmentacao x caracteristicas em MRI-GM
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Figura 5.18 — Gréfico da amostra de segmentagdo por multi-regido de MRI-GM, para todas
as combinagdes de caracteristicas, k-NN = 11. Observam-se varios picos préximos, sendo o

maior para as caracteristicas Média-Variancia-Skewness.

Tabela 5.17 - Resultados da segmentag@o por multi-regido de MRI-GM, para as

caracteristicas Média-Variancia-Skewness em funcio ao valor k-NN.

Caracteristicas: Média-Variancia-
Skewness

Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto)
1 94.86+0.78 0.76+0.13
3 96.35+0.77 0.70+0.11
5 96.95+0.93 0.70+0.10
7 97.16+1.22 0.69+0.09
9 97.26+1.37 0.68+0.09
11 97.33+1.49 0.67+0.09
13 97.29+1.66 0.67+0.09
15 97.23+1.84 0.67+0.09
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Segmentacao de Imagens de MRI-GM para as
caracteristicas Media-Variancia-Skewness
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Figura 5.19 - Gréfico da Segmentagdo por multi-regido de MRI-GM (a) e o correspondente
Ruido (b), para as caracteristicas Média-Variancia-Skewness, e o nimero de vizinhos mais
préoximos. Observa-se que enquanto a taxa de segmentacio em (a) aumenta praticamente com

os valores de k, o inverso acontece em (b) com o ruido.



82

5.5.3. Testes de segmentacao do liquor de imagens de ressonancia magnética

Foram realizados os testes de segmentagdo liquor (CSF), sobre a base de MRI
detalhada no Capitulo 4, sendo selecionado o subconjunto de teste de 10 imagens. A Tabela
5.18 e a Figura 5.20 mostram que, para o conjunto das imagens de ressondncia magnética
testado, a melhor caracteristica isolada € a Varidncia (taxa de segmentacio e ruido em % pto,

respectivamente: 90.9913.23 e 0.4310.20) para o parametro k =5.

Tendo-se achado o melhor resultado para uma caracteristica isolada e parametro k, foi
realizada a seguir a segmentacdo de imagens, com todas as combinagdes de caracteristicas,
porém com k=1. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 5.19 e de forma grifica, na
Figura 5.21. De forma comparativa, também foi realizada a segmentacdo de imagens, com
todas as combinacdes de caracteristicas, porém com k=5. Esses resultados sdo apresentados
na Tabela 5.20 e de forma grafica na Figura 5.24. Isso foi feito, devido a que a melhor
segmentacdo isolada foi obtida com k=5, para a caracteristica Varidncia. Observa-se que a
combinagdo de caracteristicas, que obteve os melhores resultados foi Média-Variancia-
Skewness-Curtosis, identificada como 1111, seja para k=1 (taxa de segmentacdo e ruido em %
uto, respectivamente: 88.481+4.31 e 0.32+0.18), como para k=5 (% pto, respectivamente:
90.30£2.593 e 0.29%0.15). Finalmente, tendo-se identificado a melhor combinagdo de
caracteristicas, foram feitos experimentos variando-se os valores do pardmetro k no intervalo
impar [1,15]. Verificou-se que os melhores resultados foram obtidos com o parimetro k=7
(taxa de segmentacdo e ruido em % utG, respectivamente: 91.8512.74 e 0.4210.24). Os
resultados da segmentacdo de imagens para as caracteristicas Média-Variancia-Skewness-
Curtosis e o parAmetro k no intervalo impar [1, 15] s@o apresentados na Tabela 5.21 e de
forma grafica na Figura 5.23. Alguns exemplos de resultados de segmentagdo obtidos para as

trés classes sdo apresentados na Figura 5.24.
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Tabela 5.18 - Resultados da segmentacdo por multi-regido de MRI-CSF para cada

uma das caracteristicas isoladas em fung¢do ao valor k-NN.

Caracteristica: Média Caracteristica: Variancia
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)
1 87.2212.46 0.61+0.19 1 89.17+2.32 0.55+0.26
3 87.8412.80 0.43+0.20 3 90.84+2.51 0.45+0.20
5 87.50+3.23 0.42+0.25 5 90.99+3.23 0.43+0.20
7 86.68+3.59 0.41+0.28 7 90.72+3.83 0.43+0.21
9 85.50+3.84 0.40+0.30 9 90.54+3.99 0.44+0.21
11 84.35t4.12 0.39+0.30 11 90.51+4.07 0.44+0.21
13 83.2014.67 0.37+£0.30 13 90.4114.21 0.44+0.21
15 82.52+4.97 0.36+0.30 15 90.39+4.30 0.44+021

Caracten’stica: Skewness Caracterl’stica: Curtosis
Segmentacio Ruido Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)
1 82.11+2.86 0.92+0.31 1 83.76+2.10 0.75+0.16
3 82.81+2.85 0.81+0.31 3 84.69+2.32 0.64+0.17
5 82.40+3.13 0.85+0.35 S 84.69+2.60 0.71+0.26
7 81.11+3.65 0.86+0.34 7 83.56+2.98 0.76+0.32
9 79.56+4.23 0.83+0.27 9 81.49+3.35 0.80+0.38
11 77.98+4.69 0.82+0.28 11 79.104+3.66 0.78+0.38
13 76.65+4.85 0.80+0.28 13 76.31+3.83 0.74+0.38
15 75.87+4.85 0.79+0.28 15 73.96£3.80 0.72+0.38

Segmentacao de Imagens de MRI-CSF para
cada caracteristica isolada
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Figura 5.20 — Gréfico da Segmentacdo por multi-regido de MRI-CSF (a) e o correspondente

Ruido (b), para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais préximos.
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Figura 5.20 (cont.)- Grifico da Segmentac¢do por multi-regido de MRI-CSF (a) e o
correspondente Ruido (b), para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais
proximos. Observa-se em (a) que com excegdo da caracteristica Variancia, as taxas de

segmentacdo diminuem com o valor de k. Em (b), ndo existe um padrao definido do ruido

com o valor de k.

Tabela 5.19 - Resultados da amostra de segmentacdo por multi-regido de MRI-CSF para

todas as combinagdes de caracteristicas e k-NN = 1.

Segmentacao Ruido
Caract (% pto) (% pto)
0001 82.3616.06 0.55+0.19
0010 78.00+2.97 1.3610.78
0011 84.7113.78 0.55+0.19
0100 87.7514.47 0.41+0.34
0101 88.24+4.28 0.46+0.35
0110 87.93+3.49 0.40+0.29
0111 88.111£3.91 0.45+0.31
1000 85.92+4.87 0.42+0.16
1001 87.55+4.61 0.35+0.19
1010 87.73%£3.78 0.44+0.31
1011 88.30+3.98 0.38+0.25
1100 88.08t4.46 0.33+0.21
1101 88.40t4.39 0.33+0.21
1110 88.3714.22 0.30+0.18
1111 88.4814.31 0.32+0.18

84
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Comparacao de Segmentacao x caracteristicas em MRI-CSF
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Figura 5.21 - Gréfico da amostra de segmentagdo por multi-regido de MRI-CSF para todas as

combinagdes de caracteristicas, k-NN = 1. Observam-se varios picos muito préximos, sendo o

maior para as caracteristicas Média-Variancia-Skewness-Curtosis.

Tabela 5.20 - Resultados da amostra de segmentacdo por multi-regido de MRI-CSF para

todas as combinagdes de caracteristicas e k-NN = 5.

Segmentacao Ruido

Caract (% pto) (% pto)
0001 81.90+3.65 0.57£0.20
0010 80.29+3.16 0.71+0.42
0011 84.87+2.61 0.52+0.20
0100 89.10+3.36 0.32+0.22
0101 89.82+2.49 0.35+0.20
0110 89.70+3.30 0.30+0.19
0111 90.07+2.62 0.34+0.20
1000 85.57+2.80 0.30+0.23
1001 87.30+2.91 0.26+0.12
1010 87.82+2.81 0.31+0.22
1011 88.48+2.72 0.30+0.20
1100 89.34+3.11 0.28+0.14
1101 90.22+2.64 0.28+0.14
1110 89.57+2.91 0.29+0.15
1111 90.30+2.59 0.29+0.15
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Figura 5.22 — Grifico da amostra de segmentagdo por multi-regido de MRI-CSF para todas as

combinagdes de caracteristicas, k-NN = 5. Observam-se vdrios picos proximos, sendo o maior

para as caracteristicas Média-Variancia-Skewness-Curtosis.

Tabela 5.21 - Resultados da segmentagdo por multi-regido de MRI-CSF para as

caracteristicas Média-Variancia-Skewness-Curtosis em funcao ao valor k-NN.

Caracteristicas: Média-Variancia-
Skewness-Curtosis

Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto)
1 89.554+2.83 0.47+0.25
3 91.41+2.43 0.42+0.26
5 91.7612.65 0.41+0.24
7 91.85+2.74 0.42+0.24
9 91.42+3.27 0.41+0.22
11 90.81+3.98 0.41+0.21
13 90.261+4.55 0.40+0.22
15 89.88+4.97 0.40+0.22
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Figura 5.23 — Gréfico da Segmentacdo por multi-regido de MRI-CSF (a) e o correspondente
Ruido (b), para a caracteristica Média-Variancia-Skewness-Curtosis € o nimero de vizinhos
mais proximos. Em (a) observa-se que a taxa de segmentacido aumenta até o valor de k=7;
logo diminuindo com os valores maiores de k. Em (b) o ruido diminui a medida que o k

aumenta, com excecao de k=7.
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(a) Imagem amostra (b) CSF segmentado (c) GM segmentado (d) WM segmentado
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Figura 5.24. Segmentacdo da massa cinza GM, massa branca WM e liquor CSF de imagens
de MR por aprendizagem.
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Figura 5.24 (cont.). Segmentacdo da massa cinza GM, massa branca WM e liquor CSF de
imagens de MR por aprendizagem.
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5.6. Testes de segmentaciao em imagens de envelopes postais

5.6.1. Calibracao dos histogramas das imagens a serem segmentadas

A abordagem de segmentacio proposta baseia-se no nivel de cinza do pixel objeto de
analise, do qual sdo extraidas as caracteristicas. Portanto, se a base a ser segmentada apresenta
uma grande variacdo na iluminac@o ou na aquisicdo, pode acontecer que o histograma da
imagem aprendida encontre-se em uma faixa diferente e ndo coincidente com o histograma

objeto de segmentacio.

A situag@o anteriormente exposta pode ser melhor explicada com a Figura 5.25. A
média do histograma (a2) da imagem para aprendizagem é pu=153, enquanto que a média do
histograma (b2), da nova imagem para segmentacdo, é U=107. Observe que os pixels mais
escuros da imagem (al), t€m um nivel de cinza maior que os pixels mais claros de (bl). O
resultado da aplicagdo direta do algoritmo de segmentagdo apresentado em (b3) portanto, ndo
¢ satisfatério. Os pixels da imagem em (c3) foram corrigidos previamente adicionando-se o
valor de 46 a cada um. Apresenta-se assim um novo histograma (c2). Logo apds a
segmentacio pelo algoritmo, obtem-se a imagem resultante em (c3). A comparagéo visual da
imagem segmentada em (c3) mostra que a mesma apresenta uma qualidade superior a obtida

em (b3).

O processo de corre¢do de histograma da imagem a ser segmentada pode ser expresso
de maneira formal:

Sejam [ e Us as médias dos histogramas das imagens aprendidas e a serem
segmentadas, respectivamente; P(x,y)s € P(x,y)c o nivel de cinza do pixel da imagem a ser

segmentada e da imagem corrigida respectivamente, e [La # Us.

0 se [P(x,y)g +(u, —us)]1<0
P(x)y)c = [P(X, y)s +(IUA —H )] se 0<[P(X, y)s +(;uA — U )]< 255 (512)
255 se [P(x,y)g +(1, —tg)]>255
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Figura 5.25. Exemplo pratico do processo de correcdo de histograma nas imagens a ser

segmentadas. Os nomes dos destinatarios foram escondidos propositalmente.

A calibracdo do histograma da imagem a ser segmentada é um processo automatico e

ndo requer a intervencdo manual do operador. Armazena-se o valor aprendido da média do

histograma da imagem no cabecalho da Matriz de Decisdo, juntamente com o tamanho da

janela. Por conseguinte, no momento da segmentacdo de novas imagens,

7z

¢ realizada

primeiramente uma verificacdo das médias dos histogramas. Caso estas médias sejam

diferentes, € feita a conversdo em tempo de processamento, sem modificar a imagem

submetida.
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5.6.2. Testes de segmentacio na base ECT-DB1

Foram realizados os testes de segmentacdo sobre a base de envelopes postais de
tamanho reduzido ECT-DB1 detalhada no Capitulo 4, sendo selecionado o subconjunto de
teste de 10 imagens. A Tabela 5.22 e a Figura 5.26 mostram que, para o conjunto das
imagens de envelopes testado, a melhor caracteristica isolada é a Média (taxa de segmentacao

e ruido em % PtG, respectivamente: 79.16+13.86 e 1.88%1.83), para o parimetro k =1.

Tendo-se achado o melhor resultado para uma caracteristica isolada e pardmetro k, foi
realizada a seguir a segmentacdo de imagens, com todas as combinagdes de caracteristicas, e
k=1. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 5.23 e de forma gréifica, na Figura 5.27.
Observa-se que a combinagdo de caracteristicas que obteve melhores resultados foi Média-
Variancia, identificada como 1100, (taxa de segmentacio e ruido em % U*c, respectivamente

86.50+12.23 e 1.74%1.15).

Foi feito um experimento adicional de verificagio do melhor conjunto de
caracteristicas. A diferenca dos casos anteriores, onde era escolhida uma amostra de imagem
com todas as combinagdes de caracteristicas e de Matrizes de Decisdo, nesta ocasido foram
utilizadas cada uma das imagens de aprendizagem por vez, para todas as combinacdes de
caracteristicas, k-NN = 1. Na Figura 5.28 observa-se que, em todos os casos, a melhor
combinagdo de caracteristicas é Média-Variancia, com excecdo da aprendizagem com a
imagem c003, onde houve um empate nos resultados de segmentacdo entre dois conjuntos de
caracteristicas a)Média-Varidncia e¢ b) Média-Variancia-Curtosis. Porém, neste caso de
empate, os valores de desvio-padrdo e ruido sdo diferentes. Os valores obtidos, para o
conjunto a), sdo (taxa de segmentacdo e ruido em % pto), respectivamente 82.68+13.4 e
4.6112.65) e b) sdo (taxa de segmentacdo e ruido em % utc), respectivamente 82.68+12.6 e

5.04+2.81).

Tendo-se identificado a melhor combinag¢éo de caracteristicas, como sendo o conjunto
Média-Varidncia, o melhor resultado médio obtido foi taxa de segmentacdo e ruido em %

uto, respectivamente: 80.31£14.3 e 1.8611.68 para o pardmetro k£ =1. Os resultados da
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segmentacdo de imagens para a caracteristica Média-Variancia e o pardmetro k no intervalo

impar [1, 15] sdo apresentados na Tabela 5.24 e de forma grafica na Figura 5.29.

Finalmente, foi realizado o teste de segmentagdo da base completa de imagens
ECT-DB1 (n=200). Para a aprendizagem selecionou-se uma das 10 imagens utilizadas na
Secdo 5.6.1. Apds a aprendizagem, foi realizada a segmentagdo nas 199 imagens restantes da
base ECT-DBI, utilizando-se as caracteristicas Média-Varidncia, e o parametro k=1, que
apresentaram melhor desempenho. As taxas de segmentagcdo e ruido obtidos foram, em %
Uto, respectivamente: 87.88+11.76 e 03.70 = 02.74. Observa-se que estes resultados,
apresentados na Tabela 5.25, sdo melhores que os obtidos com a amostra de 10 imagens de
envelopes. A Tabela 5.26 apresenta os resultados (em % HU+G) computados pela metodologia
adotada por [MENO3] nas classes Bloco-Endereco: 96.74 £ 09.47, Selo: 85.30 £ 05.75,
Carimbo: 93.54 + 14.94 e Ruido: 03.70 £ 02.74.

Tabela 5.22 - Resultados da segmentagdo por binarizagdo para cada uma das

caracteristicas isoladas em funcdo ao valor k-NN

Caracteristica: Média Caracteristica: Variancia
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)
1 79.16+£13.86 1.88+1.83 1 74.78+14.20 1.86+1.82
3 78.40+12.71 1.87+1.86 3 73.544+13.82 1.85+1.88
5 76.52+12.68 1.85+1.88 5 71.83+12.58 1.85+£1.92
7 74.60+£11.66 1.86+1.92 7 69.89+12.52 1.86+1.89
9 72.61+12.63 1.86+£1.92 9 67.90+13.51 1.86+1.83
11 70.62+£12.65 1.87+£1.93 11 65.91+13.50 1.87+£1.92
13 68.62+12.46 1.87+1.93 13 64.91+13.55 1.87£1.72
15 67.62+12.06 1.88+1.93 15 63.94+13.50 1.87+1.82
Caracteristica: Skewness Caracteristica: Curtosis
Segmentacao Ruido Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto) k-NN (% pto) (% pto)
1 61.93+13.41 1.89+1.87 1 64.87+13.07 1.93+1.90
3 60.57+12.80 1.87+1.88 3 63.91+12.81 1.93+1.92
5 59.84+12.52 1.86+1.92 5 61.25+12.53 1.92+1.96
7 58.91+12.34 1.86+1.93 7 59.30+12.44 1.91+1.96
9 56.94+12.27 1.85+1.90 9 58.32+12.35 1.90+1.96
11 54.95+12.22 1.87+1.89 11 57.33+12.30 1.92+1.96
13 53.96+12.20 1.89+1.88 13 56.34+12.27 1.93+1.96
15 52.95+12.18 1.90+1.75 15 55.46+12.25 1.94+1.96
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Figura 5.26 — Grafico da Segmentacdo de imagens de Envelopes (a) e o correspondente
Ruido (b), para cada caracteristica isolada e o nimero de vizinhos mais préximos. Em (a)
observa-se que as taxas de segmentagdo dimunuem com o aumento do k, para todas as

caracteristicas. Em (b) nfo existe um padrao definido do ruido com o valor de k.
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Tabela 5.23 - Resultados da amostra de segmentagéo por binarizacio de Envelopes para todas

as combinagdes de caracteristicas k-NN = 1.

Segmentacao Ruido
Caract (% uto) (% pto)
0001 70.01+15.08 3.52+2.61
0010 66.84+12.44 3.1112.28
0011 71.25+14.66 3.09+1.67
0100 86.10+12.00 2.23+1.24
0101 85.04+12.23 1.94+1.08
0110 85.35+12.29 1.7441.01
0111 84.37+12.55 1.76+1.08
1000 79.99+11.75 3.911£2.86
1001 77.86+£12.59 2.17+1.41
1010 77.19+13.51 2.09+1.30
1011 76.09+14.09 2.03%1.35
1100 86.50+12.23 1.74+1.15
1101 85.37+12.28 1.47+0.86
1110 85.28+12.14 1.48+0.89
1111 84.03+12.39 1.55+1.04
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Figura 5.27 — Grafico da amostra de segmentacéo por binariza¢do de Envelopes para todas as
combinagdes de caracteristicas, k-NN = 1. Observam-se dois picos significativos, sendo o

maior, para as caracteristicas Média-

Variancia.
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Figura 5.28 - Grifico comparativo dos resultados da segmentacdo por binarizacdo de
Envelopes. Para tanto, utilizando-se cada uma das imagens de aprendizagem por vez, para
todas as combinagdes de caracteristicas, k-NN = 1. Observa-se que, em todos os casos, a
melhor combinagdo de caracteristicas ¢ Média-Variancia, com exce¢do da aprendizagem com
a imagem c003, onde houve um empate nos resultados de segmentacao, entre dois conjuntos
de caracteristicas, a)Média-Variancia e b) Média-Variancia-Curtosis. Porém, neste caso de
empate, os valores de desvio-padrio e ruido sdo diferentes. Os valores obtidos para o conjunto
a) sdo (taxa de segmentacgdo e ruido em % PtG), respectivamente, 82.68+13.4 e 4.611£2.65) e
b) sdo (taxa de segmentagdo e ruido em % pUtG), respectivamente, 82.68112.6 e 5.04+2.81).



Tabela 5.24 - Resultados da segmentagdo por binarizacdo de Envelopes, para as
caracteristicas Média—Variancia, em func¢ao ao valor k-NN.

(a)

(b)

Figura 5.29 — Grifico da Segmentagdo de imagens de Envelopes (a) e o correspondente

Caracteristicas: Média - Variancia
Segmentacao Ruido

k-NN (% pto) (% pto)
1 80.31+14.3 1.86+1.68
3 78.26+11.6 1.44+1.61
5 74.18+11.9 1.21+£1.58
7 71.04+12.2 1.17£1.73
9 69.39+12.2 1.25+1.95
11 68.70+12.1 1.41+2.33
13 68.49+12.1 1.60+2.86
15 68.40+12.0 1.7813.46
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Ruido (b), para as caracteristicas Média-Varidncia e o nimero de vizinhos mais préximos.

Observa-se em (a) que a taxa de segmentacio diminui com o valor de k. Em (b) o ruido tem

um minimo para k =7.
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Tabela 5.25 - Resultados da segmentagéo por binarizacdo de Envelopes, para as

caracteristicas Média — Variancia, para a base completa ECT-DB1 (n= 200).

Caracteristicas: Média - Variancia
Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto)
1 87.88+11.76 03.70 + 02.74

Tabela 5.26 - Resultados da segmentagao por classes de Envelopes, para as caracteristicas

Média — Variancia para a base completa ECT-DB1 (n= 200).

Caracteristicas: Média — Variancia

(% pto)
Bloco-Endereco 96.74 £ 09.47
Selo 85.30 + 05.75
Carimbo 93.54 £ 14.94
Ruido 03.70 £ 02.74

5.6.3. Testes de segmentacido na base ECT-DB2

Foram realizados dois experimentos de segmentagdo, sobre a base de envelopes
postais de tamanho real ECT-DB2 detalhada no Capitulo 4. Neste caso, sobre o conjunto de
200 imagens. No primeiro experimento, foi realizada a aprendizagem, selecionando-se uma
das 10 imagens utilizadas na Se¢ao 5.6.1, porém com o tamanho real. Apds a aprendizagem,
foi realizada a segmentacdo nas 199 imagens restantes da base ECT-DB2, utilizando-se as
caracteristicas, Média-Variincia e o parametro k=1. Essas, apresentaram melhor desempenho
nos testes anteriores com envelopes reduzidos. A Tabela 5.27 mostra os resultados obtidos,

de taxa de segmentacdo e ruido em % pto, respectivamente.

Tabela 5.27 - Resultados da segmentagéo por binarizacdo de Envelopes, para as

caracteristicas Média — Varidncia para a base completa ECT-DB2 (n= 200).

Caracteristicas: Média - Variancia
Segmentacao Ruido
k-NN (% pto) (% pto)

1 90.59+15.05 02.06 + 01.32
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No segundo experimento, foi realizado o teste de segmentacdo, nas quatro classes
(Bloco Endereco, carimbo, selo e fundo), sobre a base de envelopes postais de tamanho real
ECT-DB2, porém seguindo-se a metodologia de avaliagc@o de resultados por classe descrita na
Secao 5.2.2. Esta metodologia apresentada em [MENO3] e logo utilizada em [EIT04], foi
implementada neste teste de maneira a obter um resultado comparativo da abordagem por
aprendizagem proposta com outras abordagens aplicadas sobre uma mesma base de imagens.
Neste teste foi realizada a aprendizagem selecionando-se uma das 10 imagens utilizadas na
Secdo 5.6.1, porém com o tamanho real. Apds a aprendizagem, foi realizada a segmentacio
nas 199 imagens restantes da base ECT-DB2, utilizando-se as caracteristicas, Média-
Varidncia e o parametro k=1. Essas apresentaram melhor desempenho nos testes anteriores
com envelopes reduzidos. A Tabela 5.28 mostra um comparativo dos resultados obtidos da
taxa de segmentacdo das trés classes e ruido em % uto, pela presente abordagem proposta
por aprendizagem e pela abordagem por wavelet apresentada em [MENO3]. Observa-se que a
abordagem por aprendizagem apresentou resultados melhores nas trés classes de objetos
(Bloco-enderegco 1.49%, Selo 63.05% e Carimbo 9.35%), sendo que o ruido foi maior em
1.43%.

A Tabela 5.29 mostra um comparativo dos resultados obtidos com a abordagem
baseada na dimensdo fractal, apresentada em [EITO4]. Neste caso, o melhor resultado obtido
pela abordagem por fractal utiliza os pardmetros [3,13]. Observa-se ,no entanto, que o ruido é

5.79% superior ao obtido por aprendizagem.

Tabela 5.28 - Resultados comparativos da segmentacdo por classes de Envelopes, para a base

completa ECT-DB2 (n=200) com a abordagem por wavelet.

Abordagem Abordagem por
(% pto) wavelet aprendizagem
Bloco-Endereco 97.13 £ 05.86 98.62 £ 06.91
Selo 23.99 + 18.65 87.04 £ 19.67
Carimbo 86.01 £ 23.31 95.36 + 13.64
Ruido 00.63 +00.93 02.06 + 01.32
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Tabela 5.29 - Resultados comparativos da segmentacdo por classes de Envelopes, para a base

completa ECT-DB2 (n= 200) com a abordagem por dimensdo fractal, para diferentes

parametros.
Abordagem por | Bloco-Endereco Selo Carimbo Ruido
dimensao fractal (%) (%) (%) (%)
[3,5] 92.61 48.86 82.02 3.97
[3,7] 96.05 59.76 88.97 6.20
[3,9] 97.24 66.34 91.89 7.37
[3,11] 99.02 73.39 95.64 7.22
[3,13] 99.25 7719 96.84 7.85
Abordagem por
aprendizagem 98.62 87.04 95.36 2.06
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(a) Imagem amostra em niveis de cinza

Hooka, P A
N

CEf- 6¥502 - 42

(b)Imagem segmentada ideal

Figura 5.30. Resultados de segmentacdo por binarizagdo em imagem de envelope.
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(c) Nova imagem amostra em niveis de cinza
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(d) Segmentacao por binarizacao obtida por aprendizagem

Taxa de segmentagdo: 92,64% - Taxa de ruido 1,08%

Segmentacdo por classes - Bloco-Endereco: 95.77%, Carimbo: 96.67%, Selo: 84.01% -
Ruido: 1,08%

Figura 5.30 (cont.). Resultados de segmentagdo por binarizagdo em imagem de envelope.
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(e) Binarizagdo obtida pelo método de Otsu

(f) Binarizagao obtida pelo método de Eikvil

Figura 5.30 (cont.). Resultados de segmentacdo por binarizacdo em imagem de envelope.
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(b)Imagem segmentada ideal

Figura 5.30 (cont.). Resultados de segmentacgdo por binarizacdo em imagem de envelope. Os
nomes dos destinatdrios foram escondidos propositalmente.
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5.7. Discussao dos resultados

Os experimentos realizados nas secOes anteriores mostraram que nio existe um
conjunto de caracteristicas unico que apresenta o melhor resultado para todas as bases de
imagens testadas. Da mesma forma, o parametro k relativo ao niimero de vizinhos mais
proximos que resultou em melhor desempenho foi diferente para cada caso. Portanto, a
validade da férmula empirica do pardmetro k£ ndo foi comprovada, com base nos testes

realizados, como sendo um critério geral.

Nos testes com a base de imagens de assinaturas, o conjunto de caracteristicas que
apresentou o melhor resultado foi o conjunto Média-Variancia, junto com o parametro k=11.
Na Tabela 5.5 observa-se que as taxas de segmentacdo e ruido foram em % pto,
respectivamente: 94.1916.64 e 1.00+£0.92. Este resultado foi superior ao obtido em
experimentos anteriores sobre a mesma base, publicados em [LLAa03], onde foram utilizadas
sem uma andlise de desempenho, as caracteristicas Média-Varidncia-Média dos Gradientes e

tinha se obtido uma taxa de segmentacdo de 90.3%.

Nos testes com a base de imagens de impressdes digitais, a caracteristica que apresentou
o melhor resultado foi Média, junto com o parametro k=1/5. Na Tabela 5.9 observa-se que as

taxas de segmentacgdo e ruido foram em % U*G, respectivamente: 94.15+4.10 e 17.55£07.28.

Nos testes com a base de imagens de imagens de ressonincia magnética, os conjuntos
de caracteristicas que apresentaram melhor segmentacdo por multi-regido para cada classe
(WM, GM, CSF) foram diferentes. De fato, para a segmentacdo da massa branca (WM), o
conjunto de caracteristicas que apresentou o melhor resultado foi o conjunto Média-
Varidncia, junto com o pardmetro k=/. Na Tabela 5.13 observa-se que as taxas de
segmentacdo e ruido foram em % uto, respectivamente: 96.00£1.03 e 0.53%+0.10. Para a
segmentacdo da massa cinza (GM), o melhor conjunto foi o conjunto Média-Variincia-
Skewness, junto com o pardmetro k=11 (97.33£1.49 e 0.6710.09, Tabela 5.18) e para a
segmentacdo do liquor (CSF), o melhor desempenho foi obtido com o conjunto Média-
Variancia-Skewness-Curtosis, junto com o pardmetro k=7 (91.8512.74 e 0.42+0.24, Tabela
5.21).
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Nos testes com a base de imagens de envelopes de tamanho reduzido (ECT-DB1), o
conjunto de caracteristicas que apresentou o melhor resultado foi o conjunto Média-Variancia,
junto com o parametro k=/. Na Tabela 5.24 observa-se que as taxas de segmentacgdo e ruido
foram em % uto, respectivamente: 80.31£12.43 e 1.86£1.68. Os resultados das taxas de
segmentacdo e ruido sobre a base completa (Tabela 5.25, n=200) foram em % ut0,
respectivamente: 87.88+11.76 e 3.70+2.74. Os resultados obtidos da segmentacdo por classe
sobre a base ECT-DB1 completa (Tabela 5.26) foram, em % pto, respectivamente, Bloco-
endereco: 96.7419.47, Selo: 85.30%5.75, Carimbo:93.54+14.94 e Ruido:3.70£2.74.

Os resultados das taxas de segmentagdo e de ruido sobre a base completa ECT-DB2
(Tabela 5.27) foram em % u*c, respectivamente: 90.59£15.05 e 2.06+1.32. Os resultados
obtidos de segmentacdo por classe foram (Tabela 5.28), em % ptc, respectivamente, Bloco-
endereco: 98,62 £ 06,9; Selo: 87,04 = 19,67; Carimbo: 95,36 + 13,64 e Ruido: 02,06 = 01,32.
A abordagem por aprendizagem apresentou melhores resultados que a abordagem por wavelet
nas trés classes de objetos (Bloco-endereco 1.49%, Selo 63.05% e Carimbo 9.35%), sendo
que o ruido foi maior em 1.43%. Na comparagdo dos resultados com a abordagem por
dimensdo fractal (Tabela 5.29), observa-se que a mesma apresentou resultados com ruido

5.79% superior ao obtido por aprendizagem.

Um resumo comparativo dos resultados obtidos para as diversas bases de imagens é
apresentado na Tabela 5.30. Observa-se que as caracteristicas Média e Variancia encontram-
se presentes em quase todas as bases, o que sugere que estas caracteristicas sdo as mais

significativas.

A diferenca entre as taxas de segmentagio obtidas pela metodologia objeto-ruido e pela
metodologia classes-ruido estd na composi¢do das classes na base de imagens ECT-DB2. De
acordo com [MENO3], a grande maioria dos pixels dos envelopes desta base pertence ao
fundo (aproximadamente 93,50% dos pixels). Os objetos perfazem um total de 6,50% dos
pixels, sendo que: o bloco endereco fica com 1,50%; o selo com 4,00%; e o carimbo com
1,00% dos pixels. Portanto, como a classe selo € a majoritdria entre os objetos e esta classe
obteve a menor taxa de segmentacdo, faz com que a média de segmentacao pela metodologia

objeto-ruido caia ao valor de 90.59%.
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Na Figura 5.25 apresenta-se um exemplo de resultado de segmentacido obtida por
aprendizagem (d). Na mesma figura sdo apresentados, resultados comparativos obtidos por
outros métodos de binarizagao conhecidos, globais e locais. Observa-se que estes métodos de
binarizacdo, Otsu (e), Eikvil (f) e Bernsen (g), ndo conseguem segmentar apropriadamente o
fundo e introduzem artefatos na imagem segmentada. Observa-se ainda que, a abordagem de
segmentacio proposta, consegue segmentar a regido correspondente ao selo como area preta,

de acordo a aprendizagem do par de imagens amostra (a) / ideal (b).

Os resultados obtidos nos experimentos sdo promissores, considerando-se que nédo foi
aplicado pds-processamento as imagens resultantes, tais como filtragens ou operacdes
morfoldgicas. Os resultados mostram que a abordagem proposta € robusta para diversos tipos

de imagens.

As imagens segmentadas foram avaliadas segundo uma metodologia objetiva (pixel a

pixel) de forma quantitativa, sem a necessidade de avaliacdes visuais, que sdo subjetivas.

Tabela 5.30. Comparagdo dos resultados obtidos para as diversas bases de imagens.

Melhores conjuntos de caracteristicas, parametros k obtidos e resultados dos
testes para as diversas bases de imagens (% m + s)
Base Caracteristicas | k | Taxa de Segmentacao Taxa de
Ruido

Assinaturas Med-Var 11 94.19 £6.64 1.00 £0.92

Impressoes Média 15 94.15+4.10 17.55 £7.28
Digitais

MRI - WM Med-Var 1 96.00 +1.03 0.53 £0.10
MRI - GM Med-Var-Ske 11 97.33 +1.49 0.67 £0.09
MRI - CSF Med-Var-Ske-Cur | 7 91.85 +2.74 0.42 £0.24
Envelopes Postais Med-Var 1 80.31 £14.30 1.86 +1.68

O tempo de processamento da aprendizagem e segmentacio foi varidvel nas diferentes

bases. Este tempo nao é dependente s6 do tamanho da imagem, mas também do ndmero de
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iteracdes até a solucdo dos conflitos, ou o cumprimento dos critérios de parada e do tamanho
das janelas. Tempos de processamento tipicos na aprendizagem por estrutura de arvore
bindria, na execugdo remota em um servidor Intel Pentium III Dual 1.2. GHz, 3 GB de
memoria e com Sistema Operacional Linux RedHat sdo apresentados na Tabela 5.31 e de
forma grafica na Figura B.7 do Apéndice B. Os tempos de processamento tipicos na

segmentacdo sdo aproximadamente 10% da aprendizagem.

Tabela 5.31. Tempos de processamento tipicos na aprendizagem por estrutura de drvore

bindria
Tamanho da imagem 188 x 188 | 376 x 376 | 1500 x 1500 | 3000 x 3000
(em pixels)
Tempo de processamento (em 14 36 474 1921
segundos)

5.8. Comentarios Finais

Neste capitulo foi avaliada, cada uma das caracteristicas que foram propostas na
abordagem de segmentacio por aprendizagem. Das sete caracteristicas inicialmente propostas,
as que apresentaram melhor desempenho foram, Média, Variancia, Skewness e Curtosis. Essas
foram utilizadas junto com o Nivel de cinza do pixel. No entanto, o conjunto de caracteristicas
de melhor resultado variou para cada base. Também, foram apresentados de forma objetiva,
os resultados de segmentacdo, através de uma comparacgao pixel a pixel entre a imagem obtida
e o resultado ideal da mesma (ground truth). No proximo Capitulo serdo discutidas as
conclusdes do trabalho, verificando se a abordagem proposta e os resultados obtidos

encontram-se dentro do escopo da proposta e do desafio inicial.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho apresenta uma abordagem de segmentagcdo baseada em aprendizagem
computacional. A aprendizagem que constitui a base da Proposta entre o par de imagens
amostra e ideal, faz-se calculando um vetor de caracteristicas para cada pixe/ em uma janela de
tamanho varidvel adaptada automaticamente para eliminar possiveis redundancias e conflitos.
O “sucesso” do processo de aprendizagem € medido pelo algoritmo de selecdo automadtica do

tamanho da janela, através de trés critérios: erro zero, erro minimo ou erro constante.

O principal desafio, foi desenvolver uma abordagem genérica de segmentagcdo de
imagens. Os resultados dos experimentos realizados em imagens de assinaturas (taxas de
segmentacdo e ruido em % p*o, respectivamente: 94.1916.64 e 1.00£0.92), de envelopes
postais manuscritos (80.31£14.30 e 1.86%1.68), impressdes digitais (94.1514.10 e 17.5517.28)
e imagens ndo realcadas de ressonincia magnética (WM: 96.00£1.03 e 0.531£0.10, GM:
97.33£1.49 e 0.67+0.09, CSF: 91.85%£2.74 e 0.42%0.24) mostraram que a abordagem proposta

¢ eficiente e promissora na segmentagdo por binarizagc@o para diversos tipos de imagens.

Foi feito também um estudo do desempenho das diversas caracteristicas que foram
inicialmente propostas. Os experimentos demonstraram que nio existe um tnico conjunto de
caracteristicas eficiente para todas as bases de dados testadas. De fato, na Tabela 5.30 pode-se

observar que os melhores conjuntos de caracteristicas foram, para cada base, respectivamente:
e Assinaturas, Média-Variancia;
¢ Impressdes Digitais, Média;
e MRI-WM, Média-Variancia;
¢ MRI-GM, Média-Variancia-Skewness;

e MRI-CSF, Média-Variancia-Skewness-Curtosis e
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¢ Envelopes Postais, Média-Varidncia.

Os resultados obtidos com os diversos valores testados do pardmetro k sugerem o mesmo
comportamento. Assim, na Tabela 5.30 também se observa que os melhores conjuntos de
caracteristicas foram, para cada base, respectivamente: Assinaturas, Média-Varidncia;
Impressoes Digitais, Média; MRI-WM, Média-Variancia; MRI-GM, Média-Varincia-
Skewness; MRI-CSF, Média-Variancia-Skewness-Curtosis e Envelopes Postais, Média-
Varidncia pode-se observar que os melhores valores de k foram, para cada base,

respectivamente:
e Assinaturas, k= 11;
e Impressdes Digitais, k = 15;
e MRI-WM, k= 1;
e MRI-GM, k=11;
e MRI-CSF, k=7¢

* Envelopes Postais, k= 1.

Essas evidéncias levam a conclusdo, que no projeto de um sistema especialista de
segmentacdo de imagens, deverd ser feita uma andlise prévia das caracteristicas relevantes e o
parametro k para aquela base especifica. No entanto, a abordagem proposta, permite que essas

andlises prévias, na etapa de aprendizagem, possam ser automatizadas.

O desempenho da abordagem de segmentagdo por aprendizagem foi medido de forma
objetiva através de comparacdes quantitativas entre os resultados das imagens obtidas e as
desejadas. Foram também feitas, comparagdes de desempenho com outras abordagens
(wavelet e dimensdo fractal) para uma mesma base de imagens de envelopes postais. Em
comparagdo com a abordagem wavelet, a abordagem por aprendizagem mostrou melhor
desempenho na segmentagéo das trés classes de objetos, e principalmente, na classe selo. Na
comparagdo com a abordagem por dimensao fractal, a abordagem por aprendizagem resultou

em uma taxa média de ruido inferior.
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De maneira geral, as principais vantagens do método proposto sio:

. A aprendizagem pode ser realizada a partir de um unico par de imagens
amostra/ideal, o que confere simplicidade a abordagem.

. As imagens amostra/ideais para aprendizagem podem ser parciais.

. O método € invariante a translagdo das imagens. Ele ndo armazena os
padrdes dos pixels na janela nem a posicao relativa da janela dentro da imagem e sim
as caracteristicas que relacionam os pixels entre si.

. A escolha do tamanho da janela € completamente automética e ndo
requer o uso de parametros heuristicos.

° O processo de segmentacdo é automdtico e ndo requer a interagcdo de

um usudrio experiente, apds o estigio de aprendizagem.

° Essa abordagem também permite a segmentagdo em vérias classes.

. A abordagem ¢é genérica e permite a aplicagdo em vdrios tipos de
imagens.

. E possivel transformar o conhecimento subjetivo do operador humano

num processo automético e reproduzi-lo.

As desvantagens do método proposto sdo:

O elevado custo computacional requerido pela abordagem apresentada,

principalmente para a fase de aprendizagem.

e O par de imagens amostra / ideal para escolhido para a aprendizagem, deve
ser do mesmo tipo das imagens de segmentagao.

® A qualidade dos resultados é dependente das caracteristicas que foram
escolhidas.

e E ainda preciso de um usudrio experiente para a defini¢io da imagem ideal

na fase de aprendizagem. Esta desvantagem € discutivel, consdiderando-se

que o objetivo da abordagem é a reproducdo pelo sistema do que o

especialista gostaria de obter.
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Capitulo 7

Trabalhos futuros

Apresentam-se a seguir, propostas de trabalhos futuros (alguns ji em andamento)

objetivando o aproveitamento da pesquisa até agora realizada.
7.1. Pés-processamentos

Os resultados apresentados ao longo deste trabalho ndo tém nenhum poés-
processamento para realcar as imagens. Portanto, é vdlida a hipétese de que filtragens ou

realces nas imagens resultantes, poderiam melhorar a qualidade destas.

A titulo de exemplo do anteriormente exposto, na Figura 7.1 foi realizado um simples
pos-processamento da imagem resultante, utilizando-se duas ferramentas de morfologia
matematica: a erosdo bindria e a reconstrucao morfoldgica bindria. O processo realizado foi o
seguinte:

1) Erosdo da imagem em (a), utilizando-se o elemento estruturante vertical com 3x1

pixels e 1 iteragdo.

2) Reconstrucdo morfolégica da imagem (b) erodida, utilizando-se como mdscara a

imagem (a).

Com o exemplo anterior, pretende-se justificar a necessidade de incluir uma etapa de pds-
processamento da imagem segmentada. Portanto, sdo necessarias pesquisas que identifiquem
quais os melhores conjuntos de filtragem ou realce para cada uma das bases de imagens

utilizadas.
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(a) Imagem segmentada por aprendizagem

(a) Erosdo da imagem segmentada com EE 3x1, 1 iteracdo
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(b) Reconstrucao da imagem erodida com a imagem segmentada como mascara
Figura 7.1. Exemplo de pds-processamento por reconstru¢cdo morfoldgica.
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7.2. Pesquisa de Caracteristicas Adicionais

No presente trabalho, foram inicialmente propostas 8 caracteristicas para a
segmentacdo de imagens e logo comprovadas que 3 delas ndo apresentaram resultados
eficientes para as bases utilizadas. Seguindo o mesmo raciocinio, as pesquisas devem ser

continuadas na busca e validac¢do de novas e melhores caracteristicas para a aprendizagem.

Algumas das caracteristicas propostas, para avaliagdo futura s@o: o laplaciano, os

coeficientes de Fourier, os momentos de Zernike e a dimensao fractal.

7.3. Implementacio de Algoritmos Mais Eficientes de Busca dos k Vizinhos

Mais Proximos

O elevado custo computacional requerido pela abordagem apresentada, principalmente
para a fase de aprendizagem, exige a continuidade de pesquisas que objetivem a diminuicao

dos tempos de processamento.

No decorrer da pesquisa, o autor deparou-se em certos momentos, com a necessidade
de decidir pela simplificagdo de algoritmos em detrimento da qualidade dos resultados, a fim
de diminuir os tempos de processamento envolvidos. Porém decidiu-se primar, em todas as

situacdes, pela qualidade dos resultados, levando-se em conta as seguintes consideragdes:

e O permanente avango na tecnologia da micro-eletrdnica, fazendo com que de acordo
com a lei de Moore, a capacidade de processamento dos computadores dobre a cada

18 meses.

e Existem na literatura, diversos algoritmos ja desenvolvidos para melhorar os tempos
de busca em diferentes estruturas de dados. No APENDICE B, apresenta-se um
estudo comparativo do tempo de processamento do algoritmo de busca da abordagem

original, com outras técnicas e que foram realizadas como parte do presente projeto.
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E recomenddvel, continuar as pesquisas que objetivem a diminui¢do dos tempos de

processamento da abordagem apresentada.

7.4. Implementacio de Outras Ferramentas de Similaridade

Propde-se a pesquisa e avaliacdo de outras ferramentas de classificacdo, como por

exemplo, o coeficiente de correlag@o entre as caracteristicas.

7.5. Implementaciao de Outras Métricas

A presente abordagem utiliza como métrica a distdncia euclidiana. Porém, faz-se
necessdria, a avaliacdo dos resultados incorporando novas métricas, por exemplo, a distancia

de Mahalanobis.

7.6 Experimentos de Segmentacio de Outras Bases de Imagens

7.6.1. Segmentacao de Rostos

Foram iniciados testes de aplicagcdo do algoritmo de segmentagdo por aprendizagem,
na exclusdo dos olhos, nariz, boca e cabelos, do restante do rosto. Os resultados preliminares
sobre imagens obtidas no sito web do FBI [FBIO3], sugerem que a abordagem & promissora
também para esta aplicacdo. Espera-se que as melhoras nos processos sejam decorrentes da
utilizac@o de novas caracteristicas a serem estudadas. Um exemplo do estdgio atual dos testes

€ mostrado na Figura 7.2.

7.6.2. Segmentacao de Caracteres Coloridos em Imagens da Biblia de Gutemberg

Foram iniciadas pesquisas, para a segmentacdo de caracteres coloridos em imagens da
Biblia de Gutemberg. O objetivo € a separacdo destes caracteres que foram coloridos
manualmente apds a impressdo das folhas, dos caracteres originais. O trabalho visa validar o

desempenho da abordagem em imagens de documentos antigos.
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Um exemplo dos resultados preliminares obtidos neste trabalho estd na Figura 7.3 e

foi publicado em [LAa04].

Imagem amostra em niveis de cinza Segmentagdo ideal do rosto

Nova imagem amostra Segmentagdo obtida por aprendizagem

Figura 7.2 Resultados preliminares de segmentagdo de rosto.
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(c) Nova imagem amostra em niveis de cinza
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(d) Segmentacido da imagem obtida por aprendizagem

Figura 7.3. Resultados preliminares da segmentacdo em uma péagina da Biblia de Gutemberg
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7.6.3. Quantificacao de Resultados de Segmentacao de MRI de Cérebro com Tumor

Foram realizados testes preliminares de segmentacdo de MRI de cérebro com tumor. A
base utilizada é composta de 500 imagens de RM disponiveis no Laboratério Unificado de
Ciéncia da Imagem do PPGIA/PUCPR e que foram fornecidas pelo Dr. André F Gomes, do
Centro de Diagndstico DAPI em Curitiba, PR. A base contém imagens reais de MRI com
tumor das quais ndo se t€m as classes ground truth correspondente. A Figura 7.4. apresenta

exemplos da base de imagens de ressonincia magnética de cérebro com tumor.

A avaliac@o feita nos testes preliminares foi visual, por ndo se contar com as imagens
ideais ground truth. O objetivo foi extrair as classes correspondentes a anomalia e 2 massa
cinza, as quais representam os tecidos mais doentes. A etapa de aprendizagem for realizada,
utilizando-se uma imagem de uma amostra parcial e sua correspondente imagem ideal
segmentada, para cada classe (Figura 7.5 (a) a (b) e Figura 7.6 (a) a (b)). Nos testes
preliminares, o conjunto de caracteristicas utilizado para a aprendizagem foi o conjunto
Média-Variancia-Média dos Gradientes. Os resultados da segmentagcdo das classes GM e
tumor sdo apresentados nas Figuras 7.5 e 7.6, para quatro imagens de MR completas do
cérebro. E possivel observar visualmente que o método proposto recuperou as duas classes

como €ra esperado .

A quantificacdo dos resultados da segmentagdo de MRI de cérebro com tumor é
proposta como trabalho futuro. E necesséria a participacio de um médico radiologista para
segmentar manualmente as classes tumor e massa cinza. Essas imagens segmentadas
manualmente pelo especialista serdo consideradas ground truth. A medigdo pixel a pixel entre
os resultados obtidos pela abordagem proposta e as imagens ideais, poderd indicar qual a

melhor combinacdo de caracteristicas e pardmetro k.
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Figura 7.4. Exemplos da base de imagens de ressondncia magnética de cérebro com

tumor.
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(a) Imagem amostra (b) Tumor segmentado
ideal

Segmentagdo do MRI 2 Segmentacio do
tumor tumor

MRI 3 Segmentagdo do
tumor tumor

Segmentacio do

Figura 7.5. Segmentag@o de tumores em imagens MR cerebrais, sem realce por
aprendizagem.
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(a) Imagem amostra (b) GM segmentado
ideal

MRI 3 Segmentagdo da GM MRI 4 Segmentagdo da GM

Figura 7.6. Segmentagdo da massa cinza GM de imagens cerebrais ndo realcadas com tumor
por aprendizagem.
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Apéndice A

Exemplo Pratico de Resolucao de Conflitos e Calculo
Automatico do Tamanho Adequado da Janela

Para uma melhor compreensdo do algoritmo de resolucdo de conflitos na
aprendizagem e do ajuste automadtico do tamanho da janela, apresenta-se a seguir o0 processo

passo a passo.

Sejam as imagens amostra (a) e ideal (b) da Figura A.1, que sdo submetidas a rotina
de aprendizagem, através da construcdo da matriz de decisdo. Tendo sido calculados para
todos os pares de pontos, os correspondentes vetores de caracteristica, segue-se para a andlise
de conflitos. Da lista de pontos conflitantes, foi extraida como exemplo Ex.1. Pode-se
observar que, para dois pontos com mesmo nivel de cinza, médias e variancias, existem saidas
ideais diferentes. As posi¢des nas imagens dos pontos em conflito encontram-se destacadas

através dos quadrados em (c) e (d).

(a)lmagem amostra (b) Imagem ideal

Figura A.1. Imagens amostra e ideal submetidas a rotina de aprendizagem.
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Ex.1- Exemplo de pontos conflitantes para uma janela de tamanho 3 x 3:

Linha_MatDecisao = 20881 [ 191 190.111111 0.098765 255 ]

Linha_MatDecisao = 20864 [ 191 190.111111 0.098765 0 ]

Estes pontos correspondem ao centro das areas salientadas na imagem abaixo (Figura A.2)

1%

(c) Detalhes na Imagem amostra (d) Detalhes na Imagem ideal

Figura A.2. Detalhes na imagem amostra e ideal submetidas a rotina de aprendizagem.
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A Figura A.3 apresenta os detalhes ampliados das édreas de conflito na Imagem

amostra cj, junto com os correspondentes valores dos niveis de cinza de cada ponto da regido.
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A Figura A.4 apresenta os detalhes ampliados das correspondentes dreas de conflito

na Imagem ideal d;, junto com os valores dos niveis binarizados de cada ponto da regido.

188 190 189 190 189 255 255 255 255 255
190 190 190 190 190 255 255 255 255 255
190 190 @8@ 190 190 255 255 BB 255 255
189 190 190 190 188 255 255255 255 255
189 190 190 188 190 255 255 255 255 255
Ry Ry
186 185 186 184 189 o 0 0 0 0
187 190 190 190 188 0o P o
186 190 @8 190 187 o o @ o o
186 190 190 190 188 0o oo 0 o
187 188 187 186 186 0o 0 0 0 O
R Ry

Figura A.5. Regides cinza R.;, R¢; e correspondentes regides binarizadas Ry;, Ry,

Janela de tamanho 3x3 — Vetores de caracteristica

Rep: [ 191 190.111111 0.098765 255 ]

Rep: [ 191 190.111111 0.098765 0]

Janela de tamanho 5x5 — Vetores de caracteristica

Rep: [ 191 189.640000 0.550400 255 ]

Rez: [ 191 187.880000 3.785600 0 ]
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Da andlise das regides acima, e dos vetores de caracteristicas correspondentes, observa-se que
para o tamanho da janela 3x3, como todos os pontos sdo iguais, estes geram uma mesma
média e mesma varidncia. Aumentando-se o tamanho da janela para o nimero impar seguinte
(5x5) o recélculo dos valores dos vetores de caracteristicas para estes mesmos pontos fornece

resultados diferentes.

No caso em que para toda a matriz de decis@o n@o se encontrem outras inconsisténcias,

utiliza-se este valor (5x5) como tamanho de aprendizagem e segmentagdo de novas imagens.
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Apéndice B

Estudo e Implementacao de Estruturas de
Otimizacao do Processo de Aprendizagem

Apresentam-se neste Apéndice, consideragdes sobre o desempenho do algoritmo e
estudos realizados para a otimizagdo do tempo de processamento das etapas de aprendizagem

e segmentacdo.

Inicialmente, a estrutura de armazenamento da matriz de decisdo foi projetada como
sendo uma matriz que cont€ém o conjunto de vetores de caracteristica agrupados pela ordem
crescente do nivel de cinza de cada pixel. Portanto, o método de busca dentro da matriz de
decisdo € realizada de forma seqiiencial. Foram estudadas e implementadas solucdes baseadas
em arvores bindrias, em listas indexadas e por fim em estruturas paralelas. O trabalho foi
realizado com a ajuda do aluno bolsista do PIBIC/CNPq Luciano Bastian Machado, sendo

que a integra do Relatério Técnico encontra-se em [MACO04].

Arvores binarias

As arvores bindrias sdo um conjunto finito de um ou mais nés onde existe um né
especial denominado raiz. Os demais nés estdo organizados em 2 conjuntos disjuntos
(Esquerda, Direita), denominados sub-arvores da raiz, e ainda existe uma relagdo hierarquica

entre os dados (Figura B.1).



Figura B.1 — Arvore bindria

Defini¢do da Estrutura de Dados
Tipo nd
{
<tipo de dado> info;
né esquerda;

né direita;
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Essa estrutura permite que cada né possua uma informacdo (um ndmero inteiro por

exemplo) e dois nds subseqiientes com estd mesma estrutura.

G

H

I

Figura B.2 — Estrutura dos dados da arvore bindria

Busca em arvores binarias

O sistema de busca em uma drvore bindria fica eficiente quando se coloca algum tipo

de classificacdo na estrutura da arvore. Por exemplo:
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< Numero >

<Menor> <Maior>
Isso significa que todos os niimeros da sub-arvore esquerda de um né sdo menores que
o nimero do né. E todos os nimeros da sub-drvore direita de um né sdo maiores que o

nimero do né. Entdo a busca funcionaria assim:
O numero procurado esta no ndé atual?
- Sim. = Fim da Busca
- Néo.
- O numero procurado é maior ou menor que o né atual?
- Menor = Busque na sub-arvore esquerda.

- Maior = Busque na sub-arvore direita.

Porém as drvores bindrias de pesquisa t€m como principal desvantagem a dependéncia
da estrutura da arvore em relagdo a ordem de insercdo dos elementos. O que tem como
conseqiiéncia de poder afetar o tempo necessirio para recuperar um item armazenado. Por
exemplo, se inserir os elementos ja em ordem, a estrutura da drvore serd igual & de uma lista

encadeada, e o tempo médio de recuperagdo de uma informagao da arvore aumentard.

Para corrigir essa deficiéncia foi montado um controle de balanceamento da estrutura

da arvore proposta em 1962 por Adelson-Velskii e Landis [BER98]. Dai o nome arvore AVL.

Estrutura Indexada

A estrutura de uma busca indexada é extremamente simples. E constituida de um
indice e da informacdo que deseja ser guardada. Para um melhor desempenho os indices
foram montados em um vetor fixo de 0 a 255 e cada uma destas células aponta para uma lista

encadeada de informacdes.

Indice 0 1 2 ... 255

Lista Info 1 ! Info 1 ! Info 1 ! Info 1 !

Encadeada Info 2 ! Info 2 ! Info 2 ! Info 2 !

(Dados) Info 3 ! Info 3 ! Info 3 ! Info 3 !
Info n ! Info n ! Info n ! Info n !

Figura B.3 — Modelo de uma estrutura indexada
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Defini¢do da Estrutura de Dados

Tipo celula

{
<tipo de dado> info;
celula proxima;

}
celula *Vetor [256];

Assim cada tom de cinza aponta para as suas informagdes e cada tom de cinza pode

ser acessado diretamente.
Acessando Informacées do Vetor de Indices

No sistema de indice ndo existe busca, a tonalidade de cinza pode ser acessada
diretamente da memoria da seguinte forma:

Vetor[n]->info;

Onde n seria a tonalidade de cinza que esta sendo procurada.

Como cada indice do vetor aponta para uma lista encadeada uma busca é feita dentro

da lista encadeada, mas esta € feita de forma seqiiencial.
Estrutura paralela

Foi também desenvolvida uma estrutura de processamento em paralelo que divide a
altura da imagem em n pedacgos, onde n é o nimero de computadores existentes em um

cluster.

Cluster

O cluster utilizado foi um conjunto de 9 computadores com o sistema operacional
Linux Red-Hat, interligados em rede LAN 100 Mbps e com a pasta home do usudrio cluster
mapeada para um unico computador (Master). O computador Master é responsdvel por

mandar os outros nds (computadores) executarem o programa. Cada computador possui um
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numero rank, o Master possui o rank=0 e os demais nés possuem nidmero subseqiiente

(1,2,3,4..).

Quando o programa € executado o Master recebe o nome da imagem que serad
processada e o nome da imagem final e o nome do arquivo de aprendizagem. Feito isso o

Master precisa enviar essas informacdes aos demais nos.

Master
No62 No63 No4 No65 No66 No7 No8

/home = /master/home

= nome_inicio, nome_fim,
—p .
arqg_aprendizagem

Figura B.4 — Arquitetura do cluster utilizado

Como a pasta home dos nds estd mapeada para o master todos os nds abrem os
arquivos diretamente do Master, ndo precisando haver uma cépia em cada nd. Agora os nos
léem a aprendizagem e armazenam a em memoria e abrem o arquivo de imagem. Cada né

processa um pedaco da imagem (Figura B.4).

Quando o né acaba o processamento ele envia a parte processada para o Master.
Quando o Master acaba e recebe todos os pedacgos ele grava o resultado na imagem de destino
e finaliza. O tempo de processamento depende no nimero de nds, do tamanho da imagem, do

tamanho da aprendizagem e do tempo necessdrio para troca de mensagens.

Resultados comparativos

A seguir s@o ilustrados em conjunto os resultados obtidos pelas trés abordagens

implementadas. A avaliagdo dos resultados leva em considera¢do a qualidade das imagens
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segmentadas e os tempos de processamento exigidos no caso de imagens de envelopes postais
manuscritas.

A Figura B.6 exemplifica os resultados obtidos da segmentacdo do bloco endereco,
dos selos e carimbos em imagens de envelopes postais manuscritas pelas trés abordagens. A
primeira etapa da abordagem consiste no processo de aprendizagem. Neste processo, duas
imagens sao necessarias, a imagem original (Figura B.5-(a)) e a solucdo ideal da
segmentacdo. No nosso caso a imagem (b) da Figura B.5 representa essa solugdo ideal
(gerada manualmente por um especialista) da segmentacdo do bloco endereco da imagem
original (a). Ambas foram usadas no moédulo de Aprendizagem para definir a matriz de

decisao.
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(a) Imagem Original (b) Segmentagio Ideal

Figura B.5. Imagens usadas na aprendizagem: (a) Imagem Original; (b) Segmentacdo Ideal.

Em seguida, a segmentacio de novas imagens faz-se acionando o moédulo de
segmentacdo. Figura B.6 agrupa os resultados da segmentagdo por aprendizagem da nova
imagem pelo processo inicialmente proposto na Tese, pela abordagem por Arvore Bindria, por

Estrutura Indexada e por Estrutura paralela.
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(e) Segmentacdo obtida por Estrutura
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Figura B.6. Resultados obtidos no caso da segmentacdo de imagens de envelopes postais

manuscritos. Os nomes dos destinatarios foram escondidos propositalmente.

Na Figura B.6, é possivel perceber que os resultados obtidos pelas trés abordagens
propostas s@o idénticos ao resultado obtido pelo processo inicialmente proposto
(comprovadamente verificados por software). Isto demonstra que as novas abordagens

implementadas nao modificaram o resultado da segmentac¢fo inicialmente proposta.



148

Tamanho da Imagem Versus Tempo de Segmentacao
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Figura B.7. Tamanho da Imagem Versus Tempo de Segmentag@o no caso da segmentacio de

imagens de envelopes postais manuscritos.

A Figura B.7 agrupa as medi¢des de tempo de processamento versus o tamanho das
Imagens.A Figura B.8 apresenta os mesmos resultados porém, apresentados em escala
logaritmica para facilitar a visualizacdo. E possivel perceber que as trés novas abordagens
propostas sdo realmente muito mais rapidas que a abordagem original. As abordagens por
Arvore Bindria e por Estrutura Indexada foram as mais rdpidas (na ordem de 25 vezes mais
rdpidas para imagens maiores). A abordagem por estrutura paralela nido se mostrou mais
rdpida (na ordem de 12 vezes mais rdpidas para imagens maiores) que as outras duas
abordagens devido ao uso de computadores mais antigos e menos velozes que os usados nas

outras duas abordagens.
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Figura B.8. Tamanho da Imagem Versus Tempo de Segmentacdo (escala logaritmica) no

caso da segmentacio de imagens de envelopes postais manuscritos.

Conclusao

A completa semelhanca entre os resultados obtidos pelas trés abordagens propostas e o

resultado obtido pelo processo inicialmente proposto demonstra claramente a melhoria do

desempenho das abordagens implementadas

Os resultados obtidos demonstraram que as abordagens por Arvore Bindria, por

Estrutura Indexada e por Estrutura Paralela podem significativamente acelerar o processo de

segmentacio por aprendizagem sem por tanto degradar a qualidade da mesma.
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