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Resumo

A area de Processamento e Andlise de Imagens, objetiva reproduzir
computacionalmente as decisoes visuais tomadas pelo ser humano. O
processo de segmentacao, consiste em subdividir uma imagem em con-
juntos semanticamente relevantes e é provavelmente uma das etapas mais
criticas na andlise e processamento de imagens. Na literatura existem
muitos métodos de segmentacao de imagens. Entretanto, nenhum algo-
ritmo de segmentacgao ¢é aplicavel a todos os tipos de imagens, diversos
algoritmos tém atuacgoes diferentes em um mesmo grupo de imagens e
nao ha uma imagem que seja bem segmentada por qualquer algoritmo
de segmentagdo. Desta forma faz-se necessario avaliar a qualidade da
segmentacao utilizando conceitos objetivos de qualidade.

A seguir, uma abordagem de avaliacao de discrepancia de métodos
de segmentacao por regiao é proposta. Nesse trabalho, a abordagem
empregada usou critérios objetivos e qualitativos para gerar avaliagoes
quantitativas.

A abordagem proposta foi testada sobre duas bases de imagens,
a primeira formada de imagens artificiais onde foram gerados vérios
cenarios de md segmentacdao. E a segunda base formada por imagens
obtidas por dois mecanismos reais de segmentacao de envelopes postais.

Os resultados obtidos mostraram a importancia do uso da base de i-
magens artificiais para quantificar a influéncia de cada método de avaliagao
para varios cendrios de ma segmentagao. Conclusoes e futuras pesquisas
sao apresentadas ao final deste trabalho.

Palavras-chaves: 1. Segmentagao. 2. Qualidade 3. Mecanismos de
avaliacdo. 4. Envelopes postais.
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Abstract

Image analysis usually refers to processing images by computer with
the goal of finding what objects are in the image. Image segmentation
is one of the most critical tasks in automatic image analysis. It consists
of subdividing an image into its constituent parts and extracting the
parts of interest (objects). A great variety of segmentation algorithms
have been developed in the last few decades. Since none of the proposed
segmentation algorithms are generally applicable to all images and dif-
ferent algorithms are not equally suitable for a particular application,
the performance of segmentation algorithms is indispensable. It is the
reason why establish certain criteria, other than human subjective ones,
to evaluate the performance evaluation of segmentation algorithms is
needed.

The focus of this work is the evaluation methods of region-based
segmentation. It consists in comparing the results obtained by a seg-
mentation algorithm with a reference (ground-truth) and measuring the
differences (or discrepancy). Degradation mechanisms are used to com-
pare segmentation evaluation methods onto deteriorated ground-truth
segmentation images. In order to test the accuracy of quality evaluation
in real segmentation, discrepancy criteria were applied on real approaches
for postal envelopes.

Experiments showed the importance of using degradation mecha-
nisms to compare segmentation evaluation methods.

Key words: 1. Segmentation, 2. Quality 3. Evaluation mecanisms
4. Postal envelopes.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

A édrea de Processamento e Analise de Imagens consiste em repro-
duzir computacionalmente as decisoes visuais tomadas pelo ser humano.
A segmentagao é provavelmente uma das etapas criticas deste processo,
pois ”dela depende o eventual sucesso ou fracasso da andlise” [GW92].
Segmentar uma imagem consiste em subdividi-la em conjuntos seman-
ticamente relevantes e em escolher os conjuntos apropriados para com-
putacionalmente automatizar o processo. Segundo [Fac0l] ”a grande
dificuldade da segmentacao reside no fato de nao se conhecer de ante-
mao o numero e tipos de estrutura que se encontrarao na imagem. Essas
estruturas sao identificadas através da sua geometria, forma, topologia,
textura, cor ou brilho sendo escolhidas aquelas que possibilitem a melhor
identificacao”.

Na literatura existem muitos métodos de segmentagao de imagens,
envolvendo mais de 30 anos de pesquisa, entretanto pesquisas envolvendo
a avaliagao objetiva destes métodos de segmentagao sao muito recentes
e carecem de mais pesquisas. Considerando que nenhum algoritmo de
segmentacao é aplicavel a todos os tipos de imagens, que diversos algo-
ritmos tem atuacoes diferentes em um mesmo grupo de imagens e que
nao ha uma imagem que seja segmentada por qualquer algoritmo de
segmentacao, faz—se necessdrio avaliar a qualidade da segmentacdo uti-
lizando conceitos objetivos de qualidade. As abordagens a serem desen-
volvidas precisam empregar critérios objetivos e qualitativos para gerar



1.1

1.2

1.3

avaliacbes quantitativas.

Desafio

Os desafios para a presente pesquisa sao desenvolver uma metodolo-
gia de avaliacao de discrepancia para metodologias de segmentacao por
regiao, no caso especifico de segmentagao bindria, capaz de avaliar vérios
cenarios de mé segmentacao, propor um mecanismo de geracao destes
cenarios de ma segmentacgao através da geragao de ruidos e deformagoes
em uma imagem que representa o resultado ideal de uma segmentagao
real e testar e comparar o novo mecanismo de avaliagao de discrepancia
com metodologias de segmentagao por regiao existentes na literatura,
utilizando uma base de imagens obtidas através de mecanismos reais
de segmentacao de envelopes postais e através da base de imagens que

representam os cenarios de ma segmentagao.

Motivacao

A segmentacao de imagens é uma etapa primordial na drea de proces-
samento e andlise de imagens; desta forma se faz necessirio a avaliagao
objetiva de métodos de segmentacao tendo em vista que trabalhos neste
sentido sao muito recentes e ainda carecem de mais pesquisas se com-
parado com sua importancia, como pode—se observar nos trabalhos de
[HIJBJ196], [Zha96] e [RLAT01].

Proposta

A proposta da presente pesquisa é desenvolver um mecanismo de
avaliacao de discrepancia de metodologias de segmentacao por regiao,
testa—las e compara—las numa base de imagens sintetizadas e duas bases
de imagens obtidas de mecanismos reais de segmentagao de envelopes

postais.



1.4 Contribuicao

A principal contribuicao deste trabalho é provar que o novo mecan-
ismo de avaliacao proposto permite uma avaliacao mais apurada, de di-
versos cenarios de ma segmentacao, que os mecanismos existentes na lit-
eratura. Provar que a utilizacdo de imagens artificiais de cendrios de mé
segmentacao auxiliam na avaliacao objetiva pois pode—se saber quais sao
os efeitos de cada perturbacao e deformagao presentes na segmentacao

na avaliagao.

1.5 Organizacao

Essa dissertacao esta dividida em 5 Capitulos descritos da seguinte
maneira:

O Capitulo 1 apresentou uma descricao sucinta dos desafios, mo-
tivagao, proposta, contribuicao e organizacao bem como da importancia
do estudo da segmentacao de imagens de documentos, particularmente
de envelopes postais brasileiros.

O Capitulo 2 trata das técnicas de segmentacao por regiao de im-
agens e mais especificamente, a segmentacdo de imagens de envelopes
postais.

O Capitulo 3 faz uma revisdo dos mecanismos de avaliacdo da quali-
dade de segmentacao, bem como a proposta do novo mecanismo de
avaliacao da qualidade de segmentacao.

O Capitulo 4 descreve a metodologia e andlise de resultados empre-
gados na avaliacao da qualidade de segmentacao de imagens.

O Capitulo 5, por fim, apresenta as conclusoes e propostas de tra-
balhos futuros na segmentacao de envelopes postais brasileiros.






Capitulo 2

DESCRICAO DA AREA DE
ESTUDO

2.1 Introducao

Segmentar uma imagem consiste em subdividi-la em conjuntos se-
manticamente relevantes e em escolher os conjuntos apropriados para
computacionalmente automatizar o processo. A figura 2.1 é um exemplo
de segmentagao por limiarizacao global, onde uma imagem em niveis de
cinza contendo células é segmentada resultando em uma imagem bindria
(contendo apenas duas classes branco e preto) onde o fundo torna-se

branco e as células tornam—se pretas.

(a)

Figura 2.1: (a) Imagem de células em niveis de cinza, (b)Imagem segmentada por
limiarizacao global contendo duas classes o fundo (branco) e as células (preto).



A segmentacdo é uma etapa de grande importancia para a andlise de
imagens pois dela depende o sucesso ou fracasso da anélise.

Entretanto esta ndo é uma tarefa facil, pois segundo [Fac01] a grande
dificuldade da segmentacdo reside no fato de ndo se conhecer de antemdao
0 numero e tipos de estrutura que se encontram na imagem. Fssas es-
truturas sao identificadas através da sua geometria, forma, topologia,
textura, cor ou brilho sendo escolhidas aquelas que possibilitem a melhor
identificacao.

Na literatura existem vdrias metodologias diferentes para segmentar
imagens. Classificam-se os diversos tipos de segmentacao através do tipo
de primitiva empregada. Assim sendo, as metodologias de segmentacao
sao subdivididas em segmentacao por regiao, segmentagao por contorno,
segmentacao por textura. Neste trabalho apresentaremos apenas a seg-
mentagao por regiao.

2.2 Segmentacao por regiao

2.2.1 Introducao

Pode definir uma regiao em uma imagem como sendo um conjunto
de pontos ligados entre si que contenham caracteristicas comuns. A
principal caracteristica para se caracterizar uma regiao de uma imagem
é a homogeneidade. Pois segundo [Fac01] uma regido pode ser definida
como sendo um conjunto de pontos que respeitam um mesmo predicado
de homogeneidade. A escolha da propriedade de homogeneidade é com
certeza o parametro decisivo para extrair ”boas regioes”.

Os métodos utilizados na segmentagao por regiao sao:

2.2.2 Divisao e fusao ou split and merge

O processo de divisao e fusao consiste basicamente em agrupar os
pixels em regides, onde o critério de homogeneidade é verificado. Esse

processo ¢ feito através de intimeras divisoes e fusoes, manipulando a



imagem até que estas regides obedecam o critério de homogeneidade
como pode ser encontrado em [CMVM86]. Uma forma de decompor e
agrupar partes da imagem ¢é utilizar uma estrutura quadtree como pode
ser encontrado em [CA84]. Um exemplo de como a segmentagao por
divisao e fusao ¢ feita, utlizando um quadtree, pode ser visto na figura
2.2.

F21| EZ2
El

F253 | B4
k3 ka

Figura 2.2: Exemplo da utilizacao de um quadiree na segmentacao por divisao e
fusao.

2.2.3 Limiarizacao, binarizacao.

O processo de limiarizacao consiste em separar os objetos de interes-
se, ou objetos do primeiro plano (foreground), do fundo (background).
O objetivo é marcar os objetos do primeiro plano como pixels pretos e
o fundo como pixels branco ou vice—versa, gerando assim apenas duas
classes de elementos distintos, separando assim o fundo dos objetos de
interesse. A limiarizacao é um dos processos de segmentagao por regiao
mais utilizados por ser um principio muito simples. A seguir apresentare-
mos as trés abordagens de limiarizacao que sao: global, adaptativa ou

7



local e multilimiarizacao.

e Limiarizacao global.

A limiarizacao utiliza o histograma da imagem como base do pro-
cesso. Uma imagem com o primeiro plano e o fundo bem definidos
gera um histograma com dois picos e um vale entre eles, onde cada
pico representa uma classe diferente. Desta forma a separacao entre
as classe serd feita através do limiar 7" que encontra—se em alguma
regiao do vale. No caso de um primeiro plano mais claro que o
fundo, escolher no histograma um valor de limiar 7', tal que para
cada pixel P(z,y):

0  se o valor do nivel de cinza do pixel P(z,y)>T
255 se o valor do nivel de cinza do pixel P(z,y)>=T
(2.1)

P(z,y)e {

Pode—se encontrar, devido ao grande ntimero de pesquisas reali-
zadas, inimeras publicagoes sobre técnicas de limiarizagao global.
As técnicas que se destacam por apresentarem eficiéncia em imagens

variadas e complexas sdo as de [Ots79] e [LL93].

A figura 2.3 é um exemplo de limiarizagdo global utilizando o al-
goritmo de [Ots79].

Cor ,;//
/,/AZQ;‘, S e

(a)
Ceno fhe: Lo o s 3B
(b)

Figura 2.3: (a)linagem original em niveis de cinza, (b)Imagem limiarizada utilizando
o algoritmo de limiarizac¢ao global de [Ots79]




e Limiarizacdo adaptativa ou local.
Nem sempre serao trabalhadas imagens com o primeiro plano e
o fundo bem definidos, devido a problema de iluminacgao e falta
de qualidade da imagem, gerando um histograma com véarios pi-
cos e vales, necessitando assim de diferentes valores de limiar para
diferentes regioes da imagem. Uma forma de determinar estes
varios limiares para diferentes regioes seria utilizar as técnicas de
limiarizagao global em uma janela para percorrer toda a imagem,
gerando assim valores de limiares diferentes de acordo com a regiao
da imagem. Entretanto é preciso descobrir um tamanho de janela
que possa ser grande o suficiente para garantir que o nimero de
pixels do fundo seja capaz de obter uma boa estimativa do valor
médio, mas nao tao grande como a média sobre as intensidades de
segundo plano nao uniformes. Uma forma de contornar este prob-
lema é ter o tamanho da janela variavel, sendo automaticamente
ajustado dependendo da aplicacao.
A literatura fornece varias abordagens como os métodos de [Ber86],
o método de [ETM91] e o método de [Wel93], que consistem nos
métodos mais interessantes atualmente..
A figura 2.4 demonstra a diferenga de resultado obtido entre um
algoritmo global de Otsu [Ots79] e um algoritmo local ou adaptativo
de Wellner [Wel93] para uma imagem complexa.

cep. 69502 42b-

()

Figura 2.4: (a)lmagem original em niveis de cinza, (b)Imagem limiarizada com o
algoritmo global de Otsu, (c)Imagem limiarizada utilizando o algoritmo adaptativo
de Wellner



e Multilimiarizacao.
Dependendo da complexidade de uma imagem, a limiarizagao desta
imagem resultara em apenas duas classes, o foreground e o back-
ground, podendo desta forma perder informacoes relevantes a ana-
lise desta imagem. Uma alternativa para este problema é a multi-
limiarizagao, que consiste em separar a imagem em varias classes
distintas. O problema desta abordagem consiste em se saber qual é
o numero de classes necessarias para particionar a imagem. Existem
varios métodos de multilimiarizagao, porém muitos destes métodos
nao prevéem automaticamente o numero necessario de classes, di-
ficultando a utilizagdo dos mesmos. Entretanto existem algumas
abordagens que processam automaticamente o nimero de classes
necessarias para a multilimiarizagao, como € o caso do método pro-

posto por Yen at al [YCC95].

A figura 2.5 demonstra a utilizagao do algoritmo de multilimi-
arizagao de Yen at al [YCC95] onde submetemos a imagem Lenna
ao processo obtendo cinco classes distintas, onde estas classes rep-
resentam varios niveis intermedidrios de limiar.
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Figura 2.5: (a) Imagem original em niveis de cinza, (b)Resultado da multi-
limiarizacdo de Yen at al, (c) Classe 1, (d) Classe 2, (e) Classe 3, (f) Classe 4,
(g) Classe 5
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2.2.4 Metodologias de segmentacao por regiao de envelopes
postais

Serdao apresentadas duas metodologias de segmentacdo por regido,
para envelopes postais. O resultado da segmentacao destas metodologias
sera avaliado posteriormente pelas metodologias de avaliacao de quali-
dade da segmentagao implementadas.

A primeira metodologia é a segmentacao Wavelet de envelopes postais
de [MFBJ03] e a segunda metodologia é a segmentagdo de envelopes
postais de Eiterer et al [EFMO04] utilizando uma abordagem fractal.

2.2.5 Segmentacao Wavelet de envelopes postais de [MFBJ03]

Existem varias abordagens de segmentagao de texturas usando o
espago Wavelet. Aqui serd descrita uma abordagem direcionada a seg-
mentacao de envelopes postais.

O trabalho de segmentacdo de [MFBJ03]| busca selecionar carac-
teristicas no espaco Wawvelet para segmentar envelopes postais e localizar
automaticamente o bloco de enderecos. O método de é dividido em cinco
passos principais:

1. Decomposicao da imagem de envelope postal no espago Wavelet
utilizando o algoritmo de decomposigao de Mallat [Mal89];

2. Identificacao dos pontos salientes, baseada na interseccao dos coefi-
cientes mais significativos dos canais de alta freqiiéncia (horizontal
e vertical);

3. Controle da rotula¢do das janelas (de tamanho k e k? elementos) de
pontos salientes, para eliminar o ruido e separar o fundo do enve-
lope, a partir de um teste de hipdtese estatistico para um conjunto
de janelas;

4. Projecao reversa dos pontos salientes das janelas selecionados na

imagem de niveis de cinza original;

5. Perseguicdo de contorno através dos pixels referenciados pelos pon-
tos salientes, baseada em teste de hipdtese estatistico.

12
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‘ Decomposigio Wavelet
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Identificagio dos pontos
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Rotulagio Controlada das
Janelas de Pontos Salientes
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Projegiio Reversa dos Pontos
Salientes
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Perseguigio de Contomos
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Figura 2.6: Diagrama de blocos do método de segmentagao de [MFBJ03], indicando
0s 5 passos principais.

2.2.5.1 Decomposicao Wavelet

A transformada Wavelet decompoe dados em blocos de construgao
fundamentais. Visto que é possivel desenvolver decomposicoes Wavelet
com uma grande variedade de fungoes basicas, e também enfatizar a re-
dundancia ou eliming-la através dos niveis de decomposi¢do. Existe como
pode ser visto em [SN96] uma farta literatura de diferentes técnicas tteis
para decomposicao Wavelet. Como existe a necessidade de separar au-
tomaticamente o bloco de enderecos, selos, carimbo e o fundo, a decom-
posicao deve localizar descontinuidades na imagem que provavelmente
sejam estes elementos. Para isso a decomposigdo de Mallat [Mal89] é
usada. A decomposicio de Mallat [Mal89] produz como saida quatro
conjuntos relacionados a imagem original, onde uma saida é relacionada
a banda de baixa freqiiéncia (BB) ou coeficientes de aproximagio e as
outras trés saidas, na horizontal (BA), vertical (AB) e diagonal (AA),
sao relacionadas as bandas de alta frequéncia ou coeficientes de detalhe.
A funcao de base Haar é usada neste caso por possibilitar a localizagao
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de descontinuidades em imagens e por ser o filtro de menor comprimento
conhecido, diminuindo a complexidade algoritmica da decomposicao. A

figura 2.7 representa o diagrama de blocos do algoritmo em questao.

colunas

D,r (A4)

2 D:,-_r'(.-m)
(1) Ayyrr
D,r (BA)

Ay, (BB)
convolui (linhas ou colunas) com o filro X

mantém uma coluna de duas

mantém uma linha de duas

Figura 2.7: Diagrama de blocos ilustrando o algoritmo de decomposicao Wavelet de
Mallat

2.2.5.2 Identificagao dos pontos salientes

Para identificar os pontos salientes, é necessario encontrar evidéncias,
através das bordas para os objetos que sdo o foco da segmentagao (bloco
enderego, carimbo e selo) e também para a presenca de ruidos. Uma
imagem tipica de envelope contém varios componentes que sao de inte-
resse deste algoritmo de segmentacdo. Todos estes componentes - bloco
endereco, selos e carimbos - estao envolvidos pelo fundo do envelope, ou
seja, as regioes do fundo do envelope e dos objetos de segmentacao fazem
fronteira. Estas regices de transi¢ao sao fortes evidéncias da existéncia
de objetos de segmentagao. A transformada Wavelet, através de suas
bandas direcionais obtidas pela decomposi¢do de Mallat [Mal89], pode
representar estas zonas de transicdo. As zonas de transicdo com forte
representacao sao denominadas de pontos salientes.

O objetivo neste passo € identificar evidéncias através de bordas de
regioes mais consistentes que sao parecidas com o fundo do envelope
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ou as regides de interesse (bloco de endereco, selos e carimbos). Entao,
define-se o conjunto de pontos salientes I, como sendo o conjunto de
pontos que tém forte evidéncia de ser um detalhe. Mesmo que estes
pontos possam ser somente simples manchas, havera outros passos, mais
adiante, para verificar a consisténcia (eliminar ruidos) e incluir mais
evidéncias.

O procedimento de identificacao de pontos salientes pode ser resumi-
do segundo a Equacao 2.2.

I, + IWCS(LH) N I(HL) (22)

2.2.5.3 Rotulacao controlada das janelas de pontos salientes

O conjunto de pontos salientes é evidéncia de textura esparsa de
componentes conectados. Alguns pontos salientes devem aparecer em
uma determinada regidao com uma certa distribuicao diferente da dis-
tribuicao de outras regioes, por exemplo, uma regiao com alta densi-
dade de pontos salientes presentes (medidas em uma janela quadrada de
tamanho k), e uma outra regido com baixa densidade. As regides com
alta densidade de pontos salientes sao mais provaveis de serem regioes
conectadas e portanto objetos de segmentacao, enquanto que as outras
regides, de baixa concentracdo, passam a ser consideradas como ruido.
A decisao de estabelecer um limite entre estas regides de alta densidade
e de baixa densidade, nao pode ser feita de modo fixo, por um limiar,
visto que para cada imagem de envelope os pixels da imagem e suas dis-
tribuicoes mudam muito. Para resolver este problema foi desenvolvido
um algoritmo iterativo de controle para realizar testes de significancia
estatistica [PTVF96] sobre as janelas de pontos salientes. O algoritmo
de controle desenvolvido executa os testes de hipdtese de forma global,
isto é, o algoritmo nao leva em consideracao a posicao das janelas dentro
da imagem.

Estas duas regioes sao determinadas de forma isolada, isto é, uma
regiao nao interfere na construgao da outra. O teste de hipotese é uti-
lizado para verificar quais janelas pertencem a uma dada classe/regiao
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(de alta ou baixa densidade) em cada iteracdo. O algoritmo comeca a
execugdo em ambos os niveis, da base, pelas regides/janelas de baixa
densidade de pontos salientes e do topo, pela regido/janela de maior
densidade de pontos salientes, ao mesmo tempo em que vai decidindo os
rétulos das janelas/regides gerando assim o novo conjunto com as janelas
rotuladas como de alta densidade e descartando as janelas/regides rotu-

ladas como sendo de baixa densidade.

2.2.5.4 Projecao reversa dos pontos salientes selecionados

O conjunto Irc é uma imagem de n/2k x m/2k representando janelas
que contém os pontos salientes que pertencem a uma regiao dita de alta
densidade de pontos salientes. Cada ponto saliente, tem quatro filhos
relacionados & imagem original. Uma janela de tamanho k possui k>
elementos relacionados a imagem de interseccao I;. Cada um destes
elementos esta relacionado com quatro filhos da imagem original em tons
de cinza. Todavia, somente os pontos salientes identificados no conjunto
I, e rotulados pelo conjunto Ir¢ serao utilizados para a projegao reversa.
A projecdo reversa destes quatro filhos de cada ponto saliente origina o
conjunto Iprps com dimensao igual a imagem original. Este conjunto
é composto pelos pixels com o nivel de cinza da imagem original. Os
pixels que ndo sao origindrios de pontos salientes rotulados como de alta
densidade sao inicializados como nao pertencentes ao conjunto Ipgpgs.

2.2.5.5 Perseguicao de contorno através dos pontos salientes

Neste passo ai imagem Ipgpgs deve conter os pixels que provavelmente
pertencam a uma das classes — bloco de enderecos, carimbo ou selos. A
grande maioria do fundo ja estd selecionada pelo complemento de Ipgps,
tendo como universo a imagem original. Desta forma, esta evidéncia deve
ser usada apropriadamente para encontrar no resto da imagem somente
os pixels em tons de cinza que sao coerentes a imagem Ipgpg, bem como
a idéia de que regides locais devem compartilhar atributos similares. Este
é o estagio final da segmentacao e duas hipéteses sao estabelecidas para

a tomada de decisao de quais pontos devem ser selecionados.

16



e Uma informacado de contexto muito forte; considera-se que os ob-
jetos de segmentacdo (bloco enderego, carimbos e selos) tém uma
intensidade maior que o fundo do envelope postal, ou seja, os tons
de cinza dos objetos de segmentacgao estao mais préoximos do preto
que o fundo. Esta é uma hipdtese que leva em conta a distribuicao
dos tons de cinza de uma forma global. Para isto, faz-se necessario
supor uma distribuicao para a imagem do envelope postal.

e Supde-se que os pontos salientes representem regides (pixels) de
transigdo, isto é, possuem um alto grau de energia (valor absoluto)
no sentido dos coeficientes Wavelet de alta freqiiéncia (AB e BA), e
sao a transicao entre as regioes de objeto de segmentacao e o fundo.

Baseando-se nestas duas hipéteses, foi desenvolvido o passo final de
segmentacao. Este tem inicio com a imagem Iprps, de cada um dos 2 x 2
pixels (Isgr(i, 7)), Iser(i +1,7),Iser(i,j + 1), Ispr(i + 1,j + 1)) referen-
ciados pelos pontos salientes. O pixel com o menor tom de cinza - mais
proximo ao objeto de segmentagdo — deve ser selecionado, como perten-
cente ao contorno do objeto de segmentacdo, gerando assim a imagem
IconToRNO-

Apés executado o algoritmo de perseguicao de contorno, o conjunto
IconTOoRNO, CONtém os tons de cinza de todos os pixels que foram seg-
mentados 2.8. Entretanto, esta nao é a representacao recomendada para
uma segmentagao. Entao, todos os pixels que foram rotulados/classi-
ficados/segmentados como bloco endereco, selo, ou carimbo sdo transfor-
mados em pixels pretos de uma imagem binaria. Gerando, desta forma,
a imagem de saida do algoritmo de segmentagao proposto Igpryar 2.8.
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Figura 2.8: Resultado do algoritmo de segmentagao proposto. (a) Imagem original
(b) IconTorno €m tons de cinza; (¢) Imagem Ir;y 47 bindria
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2.2.6 Segmentacao de envelopes postais de Eiterer et al
[EFMO04] utilizando uma abordagem fractal

Existem poucas abordagens de segmentacdo de texturas usando o
paradigma de dimensao fractal. Aqui sera descrita uma abordagem di-
recionada a segmentacao de envelopes postais.

O trabalho de segmentacao de Eiterer et al [EFM04] propoe seg-
mentar envelopes postais baseado num mecanismo de classificagao por
clustering da dimensao fractal dos diversos conjuntos de informacgoes
semanticas relevantes de um envelope postal (bloco-endereco, carimbo(s)
e selo(s)), sem conhecimento a priori destes componentes, como pode ser
visto na figura 2.9.

Irm g

L

D2 s ao Fractal

w

Clusternnmng K-means

b

Identificcao Classes

MItriz co-oCorra ncia

Furdo Rundo

Blodo de Endereco
Carmbo

Sl

Figura 2.9: Esquema da abordagem de segmentagao fractal de [EFMO04].

2.2.6.1 Dimensao fractal para imagens em niveis de cinza

Na literatura, existem alguns métodos para se calcular o F'D para
imagens em niveis de cinza. Provavelmente o método mais popular é o
boz—counting de [CSK93].

O 2D wariation procedure , proposto por [DQRC*89] [Cla86], con-
siderado um método do tipo bor—counting, analisa o ambiente de pixels
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para diferentes distancias r. Os quadrados com diferentes tamanhos r
sao executados pixel a pixel da esquerda para a direita e de cima para
baixo. O algoritmo determina o minimo min e o maximo maz valor
de cinza dentro do quadrado de tamanho r. Desde o valor da intensi-
dade v de um pixel p é relacionado com a altura dos objetos na imagem,
pode—se de uma maneira significante definir a p um volume r X r X v.
Definindo o volume de diferenca de p como 7 x r X (max —min), pode-se
denotar V(r) como a soma das diferencas entre o maximo e o minimo
para a escala r para toda a imagem, resultando em: V(r) = const r°.
No mapeamento de Richardson-Mandelbrot (log(V(r)) versus log(r)),
a dependéncia deste volume V (r) deve ser linear com o quadrado de
tamanho r. Usando o método dos minimos quadrados nessa regressao
linear, pode—se computar o declive s e deduzir F'D:

FD=3-5/2 (2.3)

Os autores constataram que a técnica de calculo da dimensao fractal
2D wariation procedure é menos complexa do que outras disponiveis (por
exemplo, as coberturas morfolégicas) e tem mostrado ser promissora em
imagens complexas (ver [Rin03]) e por estes motivos foi a escolhida.
Os autores aplicaram o método 2D wariation procedure em imagens de
envelopes postais da base de imagens reais para varias faixas de tamanho
dejanela: (r ={3,5},r={3,5,7,},r={3,5,7,9}),r ={3,5,7,9,11}),
r=43,5,7,9,11,13}), r = {3,5,7,9,11,13,15}) ; Os resultados da F' D
para cada pixel num intervalo de [2.0, 3.0] (ver equacdao 2.3).

2.2.6.2 Clustering

O mecanismo de clustering pode ser visto como um problema de
reconhecimento de padroes ndo supervisionado. Para agrupar automati-
camente as classes do bloco de enderecos, selos e carimbos que foram
extraidos através da dimensao fractal, foi utilizado o K—means que é um
algoritmo nao supervisionado robusto, utilizado em problemas de seg-
mentagao de imagens de texturas. O K-means é baseado na minimizagao

do indice de performance que é definido como a soma das distancias
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quadraticas de todos os pontos do cluster em relacao a seu centro. Este

procedimento consiste dos seguintes passos:

Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

escolher k centros iniciais dos clusters z1(1), 22(1), ..., zk(1). Esta
selecao é arbitraria e usualmente seleciona aleatoriamente os centros
iniciais;

a k — ésima iteracdo distribui as amostras {z} entre os k clusters,
usando a relacao:

X eS5ik) se |lz—2F) <z -z (2.4)

para i = 1,2,...,k e i # j, onde S;(k) denota o conjunto de
amostras cujos centros de clusters é z;(k).

do resultado do passo 2, calcule-se os novos centros dos clusters
zj(k+1) ,j=1,2,...,k tal como a soma das distancias quadraticas
de todos os pontos em S;(k) em relacdo ao novo centro do cluster
seja minimizada. Dito de outra maneira, o novo centro do cluster
zj(k + 1) é calculado de modo que o indice de performance seja

minimizado.

Ji= Y |z—zk+D|?,i=12,...,k (2.5)
:L‘ES]'(IC)

O z;(k+ 1) o qual minimiza este indice de performance é simples-
mente a média das amostras S;(k)). Conseqiientemente, o novo
centro do cluster é dado por:

1
zj(k—i-l):ﬁ Z z,j=1,2,...,k (2.6)
J zes;(k)

onde N; é o nimero de amostras em S;j(k). O nome K-means é
obviamente derivado da maneira com a qual os centros dos clusters
sao seqiiencialmente atualizados.

se zj(k+ 1) = zj(k) para j = 1,2,...,k o algoritmo convergiu e o
procedimento é finalizado.
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O comportamento do algoritmo ¢é influenciado pelo nimero de centros
de clusters especificados, pela escolha inicial dos centros, pela ordem de
escolha das amostras, e naturalmente pelas propriedades geométricas dos
dados.

Os parametros iniciais (padroes) usados no K-means pelos autores

foram:

e niumero de caracteristicas igual a 1, a prépria F'D;

nimero de clusters igual a trés, que sao o fundo, o ruido e o bloco

de endereco, selo e carimbo;

numero de iteragoes igual a 10;

valor de melhoria minima igual a 0,0001.

O algoritmo k-means varia de acordo com as condicoes iniciais de pro-
cessamento, isto €, bem conhecido. Nesta abordagem os autores usaram
min, (max X min)/2 e maz, para inicializar o valor dos centréides dos
clusters, onde max e min sao respectivamente os valores da maxima e
da minima F'D do conjunto. A convergéncia do algoritmo K-means em
uma imagem Ipp resulta em uma imagem rotulada I_,,eqns Onde cada

pixel é rotulado em um dos trés clusters.

2.2.6.3 Identificacao das classes

Para segmentar o cluster do bloco de enderego, o carimbo e os selos é
necessario sua identificacao entre os trés clusters de Ix_eqns- Primeira-
mente, a medida de distribuig¢ao espacial de cada classe na imagem ro-
tulada é realizada por meio de uma matriz de co-ocorréncia. Neste caso,
a matriz de co—ocorréncia de Ix_eans € uma matriz C' = [¢;;| de di-
mensao 3 X 3 que contém a informacao estatistica a respeito do nimero
de ocorréencias do conjunto de dois pixels separados por um deslocamento
(dx ; dy ). A matriz de co-ocorréncia C = [¢;;(d, dy)] de qualquer par
de pixels (z,y) e (z + dz;y + dy) representando respectivamente os con-
juntos (i,7) pode ser mostrado a seguir :

Cz’j(dwady) = #{(xay)/ IKmeans(xay):ia
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IKmeans($+dzay+dy) :.7} (27)

onde # é a cardinalidade e 7, j € {1,2, 3}.

Para uma melhor medida de interacao entre as trés classes, a matriz
de co—ocorréncia é construida pela uniao das ocorréncias dos pixels da
vizinhanc¢a na direcao horizontal, vertical e diagonal, respectivamente
Chor, Cyer € Caiag- A matriz final de co-ocorréncia C' = [c;;| usada em
nossa abordagem é

€11 Ci2 C13
C= C’h,or + C’uer + Cdz'ag = C21 C22 C23 (28)
C3,1 C3,2 C33

Para cada cluster k£, um acumulador Accy, é definido como a seguir:

3 3
Accy, = Zci,k + Z Crj, onde 1 <k <3 (2.9)
i=1 j=1
O cluster do fundo do envelope é identificado pela selecdo do cluster
k o qual Acc, é maximo:

k fundo = Argj max (Accy) (2.10)

Depois desta identificacao, pode se identificar o cluster do bloco de
endereco como o cluster com a menor interacdo com o cluster do fundo
e com mais do que 1,5% de pixels de toda a imagem I :

kblocoendereco = Argk min [ck,kfundo + ckfundo,k] (211)

onde 1 <k <3ek # kfunso € Ni > 1.5% x N; é o numero de pixels
que pertence ao cluster [, e V; é o total de numero de pixels na imagem
original I. O fator 1,5% foi obtido depois de estudos empiricos dos
autores das imagens dos envelopes. Quer dizer se o cluster é muito
pequeno, provavelmente é um cluster de ruido.
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Figura 2.10: (a) Imagem carta040 da base real a ser segmentada, (b) Imagem da
caracteristica Dimensao Fractal, (c) Imagem gerada pelo K-means, (d) Imagem Final
Segmentada.
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Capitulo 3

METODOLOGIAS DE
AVALIACAO DA QUALIDADE
DA SEGMENTACAO

3.1 Introducao

Como visto no capitulo 2, existem diferentes métodos de segmentagao
de imagens, que utilizam as mais variadas técnicas o que demonstra sua
importancia e também sua complexidade. Da mesma forma, avaliar os
resultados de segmentagao de imagens tem sua importancia e sua com-
plexidade, pois ndo existe um método de segmentacdo simples que seg-
mente bem todos os tipos de imagens, também nao hda um grupo de
imagens que seja bem segmentada por qualquer método de segmentacao
e nao existe uma unica forma de avaliar a qualidade da segmentagao.

De acordo com [Zha96], algoritmos de segmentacao podem ser avali-

ados analiticamente ou empiricamente:

e avaliar analiticamente consiste em analisar as propriedades do al-

goritmo de segmentagao;

e avaliar empiricamente consiste em aplicar o algoritmo de segmen-
tacao de imagens e medir a qualidade através de resultados de seg-
mentacao obtidos;

Em geral, avaliacao empirica é mais satisfatéria que a avaliagao analitica.
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[Zha96] classifica os métodos empiricos em:

e avaliagio empirica de qualidade goodness (AEQ): métodos (AEQ)
podem transformar propriedades desejaveis intuitivamente em ” para-
metros de bondade”;

e avaliagdo empirica de discrepancia (AED): sdo comparados os re-
sultados obtidos por um algoritmo de segmentacao em comparagao
com uma imagem de referéncia ground truth e as diferencas (ou
discrepancia) sdo avaliadas e medidas.

Vérios autores [HIBJ196] [SS01] [Zha96] [YALG95] [Voo95] trataram
em seus trabalhos o problema de medir e avaliar a qualidade de seg-
mentacao de imagem propondo critérios para a avaliagao da qualidade.

Entretanto nao existe um padrao bem definido de avaliacao de qual-
idade de segmentacao. Geralmente esses critérios sao para um tipo es-
pecifico de aplicagao e/ou imagens. Alguns destes trabalhos permitem a
comparacao de procedimentos.

Serao apresentadas a seguir algumas abordagens de avaliagao de qua-
lidade de segmentacao de imagens. Estas abordagens utilizam imagens
ground truth, como meio de comparacao dos resultados.

3.2 Imagens ground truth

Uma imagem ground truth é uma imagem que contem o resultado
ideal do processo de segmentagao de imagens mas que foi modificada
para parecer com uma imagem real. A imagem ground truth é a re-
feréncia de qualidade no resultado da segmentacao. As imagens ground
truth sao usadas para a avaliagao da segmentacao por ser conhecido, a
priori, o resultado esperado da segmentacdo da mesma. Uma imagem
ground truth geralmente é criada manualmente por um especialista hu-
mano devido a grande dificuldade de automacao deste processo.

A figura 3.1 demonstra alguns exemplos de imagens ground truth.
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Figura 3.1: (a)lmagem real de objetos poliédricos, (b)Imagem ground truth gerada
artificialmente para a imagem de objetos poliédricos, (¢c)Imagem real de um envelope
postal, (d)Imagem ground truth gerada artificialmente a partir do envelope postal
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3.3 Discrepancia baseada no nimero de pixels mal-
segmentados de Zhan [Zha96]

Considerando a segmentagao de imagens como um processo de classi-
ficacao de pixels, a porcentagem de pixels mal classificados é a medida de
discrepancia que prontamente vem a mente Yasnoff [YMB77]. Supondo
que uma imagem consiste de N classes de pixels, uma matriz de confusao
C com dimensao N pode se construida, onde cada entrada representa o
numero de pixels da classes j classificados como pixels da classe ¢ pelo
algoritmo de segmentacao. Dois tipos de erro podem assim ser com-
putados para cada pixel da classe k, o qual ambos podem ser usados
para descrever a performance de classe-por-classe deste algoritmo Yas-
noff [YMBT77].0 erro multi-classe I pode ser definido como:

M™ =100 x Ké C,-k> - Ckk] / lé Cik] (3.1)

onde o numerador representa o niimero de pixels da classe k£ que nao
foram classificados como k e o denominador é o niimero total de pixels
da classe k. O erro multi-classe II pode ser definido como:

(3.2)

M¥ =100 % KZ Ck,> - Ckk] /

onde o numerador representa o nimero de pixels de outras classes

i)

i=1j=1

que foram denominados como sendo da classe k. O denominador é o
numero de pixels total das outras classes.

Nas equagoes erro multi-classe I e II, cada classe de pixel é igual-
mente importante.Mesmo sendo uma abordagem simples, a avaliacao de
discrepancia baseada na posi¢ao dos pixels mal segmentados, serve como
”ponto de partida” para a avaliagdo de qualidade da segmentacao.
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3.4 Discrepancia baseada na posicao dos pixels
mal-segmentados de Zhan [Zha96]

Mensurar a discrepancia baseada somente no numero de pixels mal-
segmentados nao leva em conta a informacao espacial destes pixels. As-
sim é possivel que imagens diferentemente segmentadas tenham os mes-
mos valores de medida de discrepancia, se contarmos somente o nimero
de pixels mal-segmentados. Para evitar este problema, uma medida de
discrepancia baseada na posicao do pixels mal-segmentados foi proposta.
Um caminho é usar a distancia entre os pixels mal-segmentados e o
pixel mais préximo que pertencem de fato a mesma classe de pixels mal-
segmentados. Seja N o nimero de pixels mal-segmentados de toda a im-
agem e d (1) seja a distancia métrica do i — esimo pixels mal-segmemtado
e o pixel mais proximo de fato sejam da mesma classe mal-classificada;
uma medida de discrepancia D baseada nesta distancia é definida por
Yasnoff em [YMB77].

D=>"d*(i) (3.3)

Na equagdo (11), a cada distancia é ao quadrado. Esta métrica N D

é normalizada mais adiante, isenta a influéncia do tamanho da imagem
e d4 uma gama satisfatéria de valores.

ND =100 x VD/A (3.4)

Onde A é o numero total de pixels na imagem (i.e. uma métrica de

drea).

3.5 Nova metodologia para avaliar a qualidade de
segmentacao de envelopes postais

A revisdo de abordagens de avaliagdo de algoritmos de segmentacao
mostrou que, basicamente, avalia-se um algoritmo de segmentagao por
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avaliagdo empirica de qualidade (AEQ) e por avaliagdo empirica de dis-
crepancia (AED), sendo o segundo grupo o mais interessante [Zha96].
Por serem imagens complexas, segmentar imagens de envelopes postais
Brasileiros é uma tarefa ardua. Conseqiientemente, avaliar a eficiéncia
de métodos de segmentacgao para tais imagens exige rigor e objetividade.
Para atingir tal objetivo, propoe-se basear a metodologia numa avaliagao
empirica de discrepancia (AED) empregando imagens ground truth de

envelopes postais.

3.5.1 Meétrica de classificacao

Seja A um algoritmo de segmentagao a ser avaliado. Seja G;,i =
1,2,...,G , onde GG é o numero total de regides ground truth de uma
imageme S;,7 =1,2,...,5 , onde S é o niimero total de regioes obtidas
pelo algoritmo de segmentacao A. Seja ng; o nimero de pixels de uma
regiao G; e ng; o numero de pixels de uma regido segmentada S;. Seja
ainda m;; = ngiNng; o nimero de pixels que ocupam as mesmas posigoes
nas regioes G; e S;. A medida de discrepancia D; é definida para cada

regiao G;, tem-se:

e segmentacdo correta: uma unica regiao S; segmentou uma tnica
regiao G;. A medida D; pode ser definida como sendo D; = m;;.
No caso de sobreposi¢ao completa da regiao, D; = m;; = ng; = ng;;

e segmentacao excessiva: hd uma fragmentagdo de uma tnica regiao
G, em um conjunto de regides S;. A medida D; = m;;/s, s sendo o
ntimero total de regioes S;;

e segmentacao insuficiente: hd uma fusao de g regioes ground truth G;
em uma tnica regiao S;. A medida D; = m;;/g, sendo g o nimero

total de regioces Gj;

e segmentacao ausente: onde uma regiao GG; nao foi segmentada. As-
sim uma penalidade foi definida, neste caso D; = —ng;.

Finalmente define-se uma métrica geral de avaliacdo Y(A) do algo-
ritmo A de segmentacao como sendo:
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n D
T(A) = ﬁ

Percebe-se que a métrica de qualidade de segmentacao T(A)do algo-

(3.5)

ritmo A em envelopes postais tem as seguintes caracteristicas:

e T(A) = —1 quando a segmentacio é totalmente ausente (o algo-
ritmo A ”ignora” todas as regides ground truth);

e T(A) = 0 quando o niimero de pixels corretamente ou excessiva-
mente ou ainda insuficientemente segmentados iguala o nimero de

pixels ”esquecidos”;

e T(A) = 1 quando o algoritmo A segmenta todas e somente as
regides ground truth G; como o numero exato de pixels para cada
uma delas;

e Em caso de segmentacao excessiva ou insuficiente, T(A) < 1;
e Logo tem-se que —1 < T(A) <1,

Desta forma pode-se avaliar a qualidade de segmentacao de imagens
utilizando quatro tipos de classificacao para cada regiao G; e uma métrica
final Y (A) para toda a imagem onde:

e Uma segmentacao correta ocorre quando o algoritmo A de seg-

mentacao gera uma tnica regiao S; para uma tnica regiao Gj;

e Uma segmentacao excessiva ocorre quando o algoritmo A de seg-
mentagdo gera um nimero de regioes maior que o esperado, ou seja,

ocorre uma divisao de uma regiao G; em vérias regioes Sj;

¢ Uma segmentacao insuficiente ocorre quando o algoritmo A de seg-
mentagao gera um numero de regidoes menor que o esperado, ou

seja, ocorre uma fusao entre regides G; em uma tnica regiao S;;

e Uma segmentagao ausente ocorre quando uma regiao G; nao foi
segmentada, ou seja, quando o algoritmo A nao segmentou uma
determinada regiao.
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Capitulo 4

EXPERIMENTOS E
RESULTADOS

4.1 Introducao

A avaliacdo do desempenho de métodos de avaliacao de qualidade
da segmentacgao sera realizada de duas maneiras diferentes: A primeira

consiste em:

e gerar uma imagem de referéncia ground truth como solucao ideal da
segmentagao;

e gerar através de diversas degradacoes, outras imagens;

e representar e simular as degradacdes encontradas em segmentacoes
reais;

e avaliar se os mecanismos de avaliacao da qualidade detectam e
penalizam corretamente essas degradacoes de qualidade nas suas

métricas finais.

Este tipo de avaliagdo tem grande importancia, pois pode-se saber
como os métodos de avaliacao funcionam e quais sao os parametros que
eles realmente avaliam.

A segunda maneira consiste em:

e aplicar os métodos de avaliagao de qualidade sobre resultados obti-
dos de processos reais de segmentacao;
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e avaliar a qualidade destes algoritmos a partir de uma base de ima-

gens ground truth.

A importancia desta abordagem é avaliar e mensurar o resultado de
algoritmos reais de segmentacao de envelopes postais.

4.2 Avaliacao do desempenho de métodos de a-
valiacao de qualidade da segmentacao.

4.2.1 Introducao

Para facilitar a compreensao e a visualizagdo das tabelas e gréficos
apresentados neste capitulo, sera apresentado abaixo a denominagao em-
pregada para cada método:

e Discrepancia baseada no numero de pixels mal segmentados — erro
multi—classe I de [Zha96] que avalia a porcentagem dos pixels da
classe ”preto” que nao foram classificados como preto, denominado
DBNPMS Tipo Iy;

e Discrepancia baseada no nimero de pixels mal segmentados — erro
multi—classe de [Zha96] que avalia a porcentagem dos pixels da
classe ”"branco” que nao foram classificados como branco , denomi-
nado DBNPMS Tipo [;

e Discrepancia baseada na posi¢do dos pixels mal segmentados — N D
de [Zha96], denominado DBPPMS I;

e Discrepancia baseada na posicao dos pixels mal segmentados —
ND de [Zha96] para avaliar os pixels do background,denominado
DBPPMS I,

e A nova metodologia de avaliagao de envelopes postais, denominada
de T ;(A);

e A nova metodologia de avaliagao de envelopes postais, para avaliar
os pixels do background denominada de Y,(A);
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e A avaliacdo de discrepancia baseada na posicao dos centrdides mal
segmentados, denominado de DBPPMS I1y;

e A avaliacao de discrepancia baseada na posi¢cao dos centrdides mal
segmentados para avaliar os pixels do background, denominado de
DBPPMS [1;

Conforme visto na secao anterior, a avaliacao da qualidade foi real-
izada de duas formas. Os testes iniciais dos métodos de avaliacao de
qualidade da segmentacdo implementados puderam revelar que somente
o método erro multi—classe de [Zha96] avalia tanto o excesso como a falta
de pixels do foreground (pixels pretos) da imagem como se pode obser-
var nas tabelas 4.1 e 4.2, onde se pode observar a pequena variacao do
novo método quanto ao acréscimo de pixels pretos atribuidos ao ruido
pimenta e invariagao dos métodos DBPPMS I e II quanto ao acréscimo
de pixels brancos atribuidos ao ruido sal respectivamente. Desta forma
foi implementado a avaliagao complementar dos demais métodos.

Pimenta | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | Y f(A)
Type I, | Type I If 11

1% 1,00 1,00 0,99 0,90 1,00

5% 0,98 1,00 0,97 0,90 1,00
10% 0,95 1,00 0,96 0,89 1,00
15% 0,93 1,00 0,96 0,89 1,00
20% 0,91 1,00 0,95 0,89 1,00
25% 0,89 1,00 0,95 0,88 0,99
30% 0,87 1,00 0,94 0,88 0,99
35% 0,85 1,00 0,94 0,88 0,99
40% 0,84 1,00 0,93 0,88 0,99
45% 0,82 1,00 0,93 0,88 0,97
50% 0,80 1,00 0,93 0,88 0,95

Tabela 4.1: Resultados iniciais para ruido pimenta.

Outra constatacao dos testes iniciais foi a igualdade dos valores apre-
sentados pelo método DBNPMS Multi—classe I e II, onde o erro Multi-
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Sal | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | Yf(A)
Type I | Type I Iy 11

1% 1,00 1,00 1,00 1,00 0,98

5% 1,00 0,98 1,00 1,00 0,91
10% 1,00 0,95 1,00 1,00 0,83
15% 1,00 0,93 1,00 1,00 0,75
20% 1,00 0,91 1,00 1,00 0,67
25% 1,00 0,89 1,00 1,00 0,57
30% 1,00 0,87 1,00 1,00 0,50
35% 1,00 0,85 1,00 1,00 0,43
40% 1,00 0,84 1,00 1,00 0,28
45% 1,00 0,82 1,00 1,00 0,11
50% 1,00 0,80 1,00 1,00 0,00

Tabela 4.2: Resultados iniciais para ruido sal.

classe I e II diferem apenas na interpretagao dos resultados, como pode—
se observar na tabela 4.3, , onde Type I, representa a porcentagem
dos pixels da classe branco (background) que nao foram classificados
como branco; Type I; representa a porcentagem dos pixels da classe
preto (foreground) que ndo foram classificados como preto; Type Iy
representa a porcentagem dos pixels da classe preto (foreground) que
foram classificados como branco (background); e Type II, representa a
porcentagem dos pixels da classe branco (background) que foram classi-
ficados como preto (foreground). Desta forma serdo aqui apresentados
apenas os valores do erro Multi—classe I. Assim temos oito métricas de
avaliagdo, onde quatro métricas avaliam os pixels pretos mal segmen-
tados e as outras quatro avaliam os pixels brancos mal segmentados,
uma vez que implementamos também uma modificacdo do método de
[Zha96] onde calcula—se a distdncia entre os centréides dos pixels mal

segmentados.
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(a) Imagem ground truth, (b) Pimenta(15%), (c¢) Sal(20%), (d) Sal-
Pimenta(50%), (e) Dilatacdo(FE Eepy, 1 iteracdo), (f) Dilatacdo(FE Eqyadrado 3 iteragoes),
(g) Dilatagao(EE,,, 2 iteragoes) + Sal-Pimenta(20%), (h) Erosao(FE E¢p,, 2 iteragoes),
(i) Erosao(E Eqyadrado 5 iteracoes), (j) Erosdo(EEery, 2 iteracoes) + Sal-Pimenta(35%).



Sal | Type I, | Type Iy | Type Iy | Type Il
Pimenta

1% 0,94 1,00 1,00 0,94

5% 0,92 0,98 0,98 0,92
10% 0,90 0,95 0,95 0,90
15% 0,88 0,93 0,93 0,88
20% 0,86 0,91 0,91 0,86
25% 0,85 0,89 0,89 0,85
30% 0,83 0,87 0,87 0,83
35% 0,81 0,85 0,85 0,81
40% 0,80 0,84 0,84 0,80
45% 0,78 0,82 0,82 0,78
50% 0,77 0,80 0,80 0,77

Tabela 4.3: DBNPMS Multi-classe I e II - erosdo (EEcry. uma iteracdes) com % de ruido sal-pimenta

4.2.2 Avaliacao utilizando imagens artificialmente modificadas

Na primeira abordagem foi utilizada uma imagem ground truth de
(640 x 480 pixels) que foi artificialmente deteriorada para simular as
situacoes ocorridas em processos reais de segmentacdo. As modificagoes
feitas na imagem original foram geradas a partir da combinacao dos
ruidos sal, pimenta e sal-pimenta ({1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50%}),i
(e [1,5]) erosdes e dilatagoes (ambos com EE.,, ¢ EEyudrado), COMO
pode-se observar na figura 4.1. Desta forma pode-se avaliar o com-
portamento dos métodos de avaliacao da segmentacao de acordo com o
tipo de erro apresentado, tanto isoladamente como combinados. Como o
método Y(A) varia de 1 a -1 este foi normalizado e foi utilizado o valor
complementar dos demais métodos na geracao das tabelas e graficos.

Os métodos de avaliacao serdo utilizados para avaliar a qualidade das
imagens deterioradas, comparadas com suas respectivas imagens ground
truth e desta forma poder acompanhar a sensibilidade de cada método de
avaliacao, com relagao a cada tipo de erro encontrado na segmentacao.
Os graficos e tabelas a seguir demonstram os resultados obtidos, bem

como auxiliam na andlise dos métodos implementados.
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4.2.2.1 EFErosao

Os métodos DBNMSP I, e T;(A) tém se mostrado sensiveis ao

acréscimo de informagoes geradas através da erosao binaria, utilizando

os elementos estruturantes EE,.,, € EEgudrado, j& 05 demais métodos

tem se mostrado pouco sensivel, como pode-se observar nas tabelas 4.4

e 4.5 e também nos graficos 4.2, 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 e 4.7.

Erosio | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | Y(A) | T4(A)
Type I Type I¢ Iy I IT¢ 11
1 0,94 1,00 0,96 1,00 0,89 1,00 1,00 | 0,02
2 0,88 1,00 0,94 1,00 0,89 1,00 0,95 | 0,01
3 0,83 1,00 0,93 1,00 0,88 1,00 0,86 | 0,01
4 0,78 1,00 0,92 1,00 0,88 1,00 0,84 | 0,00
5 0,72 1,00 0,91 1,00 0,88 1,00 0,84 | 0,00
Tabela 4.4: Resultados médios para erosao utilizando EE cruz
Erosio | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | Y(A) | T4(A)
Type I Type Iy Iy Iy 11y I
1 0,93 1,00 0,96 1,00 0,89 1,00 1,00 | 0,02
2 0,86 1,00 0,94 1,00 0,89 1,00 0,95 | 0,01
3 0,79 1,00 0,92 1,00 0,88 1,00 0,86 | 0,01
4 0,72 1,00 0,91 1,00 0,88 1,00 0,84 | 0,01
5 0,66 1,00 0,90 1,00 0,89 1,00 0,81 | 0,00

Tabela 4.5: Resultados para erosao utilizando EE quadrado
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Figura 4.2: Gréafico referente a normalizacao dos valores do foreground para Erosao
utilizando EE cruz
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Figura 4.3: Grafico referente a normalizacao dos valores do background para erosao
utilizando EE cruz

41



Erosao EE Cruz - Geral

120

1,00

080

DB 1| -~ DENMSP | _f
-#-DBPPMS |_f
-4-DBPPIS ||_f
04T+ ——T((A)
< DENMSP I_b
-2-DBPPMS |_b
020 -
-+-DBPPMS IIb
—— Ty(A)
0,00 & . . : : . |
1 2z 3 ) 5
Weragies
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Figura 4.5: Grafico referente a normalizacao dos valores do foreground para erosao
utilizando EE quadrado
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Figura 4.6: Grafico referente a normalizacao dos valores do background para erosao
utilizando EE quadrado
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4.2.2.2 Dilatacao

Os métodos Y;(A) e DBNMSP I; tém se mostrado muito sensiveis
ao decréscimo de informagoes geradas através da dilatagao bindria, uti-

lizando elementos estruturantes EE .y, € EEqqdrado- Cabe ressaltar que

as diferencas de resultado obtidos utilizando elementos estruturantes foi

considerdvel, demonstrando a grande sensibilidade quanto a perda de

informacao do foreground. Ja os demais métodos tém se mostrado pouco

sensivel, como pode-se observar nas tabelas 4.6 e 4.7 e nos graficos 4.8,
4.9, 4.10, 4.11, 4.12 e 4.13.

Dilatagio | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | T(A) | T4(A)
Type I, | Type Iy Iy I 114 I,
1 1,00 0,73 1,00 0,96 1,00 0,89 0,80 | 1,00
2 1,00 0,47 1,00 0,95 1,00 0,88 0,60 | 1,00
3 1,00 0,23 1,00 0,93 1,00 0,88 0,38 | 0,99
4 1,00 0,05 1,00 0,93 1,00 0,87 0,19 | 0,99
5 1,00 0,01 1,00 0,93 1,00 0,87 0,00 | 0,99
Tabela 4.6: Resultados médios para dilatacao utilizando EE cruz
Dilatagdo | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | T;(A) | T4(A)
Type Iy Type I Iy Iy ey I
1 1,00 0,66 1,00 0,96 1,00 0,88 0,82 | 1,00
2 1,00 0,34 1,00 0,94 1,00 0,88 0,63 | 1,00
3 1,00 0,10 1,00 0,93 1,00 0,87 0,49 | 0,99
4 1,00 0,00 1,00 0,93 1,00 0,87 0,11 | 0,99
5 1,00 0,00 1,00 0,93 1,00 0,87 0,00 | 0,99

Tabela 4.7: Resultados médios para dilatacao utilizando EE quadrado
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Figura 4.8: Grafico referente a normalizagao dos valores do foreground para dilatagao
utilizando EE cruz
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Figura 4.9: Gréfico referente a normalizacdo dos valores do background para di-
latacao utilizando EE cruz
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Figura 4.10: Grafico referente a normalizacao dos valores gerais para dilatacao uti-
lizando EE cruz

49
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Figura 4.11: Grafico referente a normalizagdo dos valores do foreground para di-
latagao utilizando EE quadrado
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Dilatagao EE Quadrado - Para o Background
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Figura 4.12: Grafico referente a normalizacao dos valores do background para di-
latagao utilizando EE quadrado
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Figura 4.13: Grafico referente a normalizacao dos valores gerais para dilatacao uti-

lizando EE quadrado
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4.2.2.3 Ruido pimenta

O método T,(A) tem se mostrado muito sensivel & presenga de ruidos

no background das imagens segmentadas, gerados pelo ruido tipo pi-

menta. O método DBNMSP I, tem mostrado—se sensivel ao ruido tipo

pimenta. Ja os demais métodos tém se mostrado pouco sensiveis, como

pode—se observar na tabela 4.8 e nos graficos 4.14, 4.15e 4.16

Pimenta | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | Tf(A) | T4(A)
Type I Type I Iy Iy IT¢ Iy

1% 1,00 1,00 0,99 1,00 0,90 1,00 1,00 1,00
5% 0,98 1,00 0,97 1,00 0,90 1,00 1,00 0,98
10% 0,95 1,00 0,96 1,00 0,89 1,00 1,00 0,00
15% 0,93 1,00 0,96 1,00 0,89 1,00 1,00 0,00
20% 0,91 1,00 0,95 1,00 0,89 1,00 1,00 0,00
25% 0,89 1,00 0,95 1,00 0,88 1,00 0,99 0,00
30% 0,87 1,00 0,94 1,00 0,88 1,00 0,99 0,00
35% 0,85 1,00 0,94 1,00 0,88 1,00 0,99 0,00
40% 0,84 1,00 0,93 1,00 0,88 1,00 0,99 0,00
45% 0,82 1,00 0,93 1,00 0,88 1,00 0,97 0,00
50% 0,80 1,00 0,93 1,00 0,88 1,00 0,95 0,00

Tabela 4.8: Resultados médios para ruido pimenta
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Figura 4.14: Grafico referente a normalizagao dos valores do foreground para o ruido
pimenta.
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Figura 4.15: Gréfico referente a normalizagao dos valores do background para o ruido
pimenta.
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Ruido Pimenta - Geral
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Figura 4.16: Grafico referente a normalizacao dos valores gerais para o ruido pi-
menta.
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4.2.2.4 Ruido sal

O método Y ;(A) tem se mostrado muito sensivel & presenca de ruidos

no foregrond das imagens segmentadas, gerado pelo ruido tipo sal. O

método DBNMSP I tem mostrado-se sensivel ao ruido tipo sal. J4 os

demais métodos tem se mostrado pouco sensiveis, como pode—se observar
na tabela 4.9 e nos graficos 4.17, 4.18 e 4.19.

Sal | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | T;(A) | T,(A)
Type I Type I¢ Iy I IT¢ 11

1% 1,00 1,00 1,00 1,00 0,90 0,92 098 1,00

5% 1,00 0,98 1,00 0,99 1,00 0,92 0,91 | 1,00
10% 1,00 0,95 1,00 0,98 1,00 0,94 0,83 | 1,00
15% 1,00 0,93 1,00 0,98 1,00 0,94 0,75 | 1,00
20% 1,00 0,91 1,00 0,98 1,00 0,94 0,67 | 1,00
25% 1,00 0,89 1,00 0,98 1,00 0,94 0,57 | 1,00
30% 1,00 0,87 1,00 0,97 1,00 0,94 0,50 | 1,00
35% 1,00 0,85 1,00 0,97 1,00 0,94 0,43 | 1,00
40% 1,00 0,84 1,00 0,97 1,00 0,94 0,28 | 0,99
45% 1,00 0,82 1,00 0,97 1,00 0,94 0,11 | 0,99
50% 1,00 0,80 1,00 0,97 1,00 0,94 0,00 | 0,98

Tabela 4.9: Resultados médios para ruido sal
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Figura 4.17: Grafico referente a normalizacao dos valores do foreground para ruido
sal
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Figura 4.18: Gréfico referente a normalizacao dos valores do background para ruido
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Ruido Sal - Geral
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Figura 4.19: Grafico referente a normalizagdo dos valores gerais para ruido sal
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4.2.2.5 Ruido sal-pimenta

O método T,(A) tem se mostrado muito sensivel & presenga de ruidos

no foregrond e no background das imagens segmentadas, gerado pelo ruido
sal-pimenta. Os métodos Y;(A) DBNMSP I; e DBNMSP I, tém se
mostrado sensiveis ao ruido tipo sal-pimenta. Ja os demais métodos

tém se mostrado pouco sensiveis, como pode—se observar na tabela 4.10

e nos graficos 4.20, 4.21 e 4.22.

Sal | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | Tf(A) | Ty(A)
Pimenta Type I Type If Iy I I1g Iy

1% 1,00 1,00 0,99 1,00 0,90 0,92 1,00 1,00

5% 0,98 0,98 0,97 0,99 0,90 0,94 0,98 0,98
10% 0,95 0,95 0,96 0,98 0,89 0,94 0,96 0,01
15% 0,93 0,93 0,96 0,98 0,89 0,94 0,93 0,01
20% 0,91 0,91 0,95 0,98 0,89 0,94 0,91 0,01
25% 0,89 0,89 0,95 0,98 0,88 0,94 0,88 0,00
30% 0,87 0,87 0,94 0,97 0,88 0,94 0,86 0,00
35% 0,85 0,85 0,94 0,97 0,88 0,94 0,83 0,00
40% 0,84 0,84 0,93 0,97 0,88 0,94 0,80 0,00
45% 0,82 0,82 0,93 0,97 0,88 0,94 0,76 0,00
50% 0,80 0,80 0,93 0,97 0,88 0,94 0,72 0,00

Tabela 4.10: Resultados médios para ruido sal-pimenta
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Figura 4.20: Grafico referente a normalizacao dos valores do foreground para ruido
sal-pimenta
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Figura 4.21: Gréfico referente a normalizacao dos valores do background para ruido
sal-pimenta
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Ruido Sal-Pimenta - Geral
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Figura 4.22: Grafico referente a normalizacao dos valores gerais para ruido sal-
pimenta
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4.2.2.6 Erosao + ruido sal-pimenta

Os métodos Y(A), DBNMSP I; e DBNMSP I, tém se mostrado

sensiveis ao acréscimo de informagoes geradas e a presenca de ruidos

no foregrond e background das imagens segmentadas, gerados através da

erosao bindria, e pelo ruido sal-pimenta. J4 os demais métodos tém se

mostrado pouco sensivel, como pode—se observar na tabela 4.11 e nos
graficos 4.23, 4.24 e 4.25.

Erosdo+ | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | T;(A) | Tp(A)
Sal-Pimenta Type Iy Type I¢ Iy Iy Iy II,

1% 0,94 1,00 0,96 1,00 0,89 0,92 1,00 0,00

5% 0,92 0,98 0,95 0,99 0,90 0,94 0,98 0,00
10% 0,90 0,95 0,95 0,98 0,89 0,94 0,95 0,00
15% 0,88 0,93 0,94 0,98 0,89 0,94 0,93 0,00
20% 0,86 0,91 0,94 0,98 0,88 0,94 0,90 0,00
25% 0,85 0,89 0,94 0,98 0,88 0,94 0,88 0,00
30% 0,83 0,87 0,93 0,97 0,88 0,94 0,85 0,00
35% 0,81 0,85 0,93 0,97 0,88 0,94 0,82 0,00
40% 0,80 0,84 0,93 0,97 0,88 0,94 0,81 0,00
45% 0,78 0,82 0,92 0,97 0,88 0,94 0,78 0,00
50% 0,77 0,80 0,92 0,97 0,88 0,94 0,76 0,00

Tabela

4.11: Resultados médios para erosao 1 iteracao + ruido sal-pimenta
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Figura 4.23: Grafico referente a normalizacao dos valores do foreground para erosao
1 iteracao + ruido sal-pimenta
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Erosao + Ruido Sal-Pimenta - Para o Background
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Figura 4.24: Grafico referente a normalizacao dos valores do background para erosao
1 iteracao + ruido sal-pimenta
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Erosao + Ruido Sal-Pimenta - Geral
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Figura 4.25: Grafico referente a normalizacao dos valores gerais para erosao 1 ite-
racao + ruido sal-pimenta

68



4.2.2.7 Dilatacao + ruido sal-pimenta

Os métodos Y;(A) e T;(A), tém se mostrado muito sensiveis ao

decréscimo de informacoes e a presenca de ruidos no foregrond e back-

ground das imagens segmentadas, gerados através da dilatagao binaria,
e pelo ruido sal-pimenta. Os métodos DBNMSP I; e DBNMSP I, tém
se mostrado sensiveis. Ja os demais métodos tém se mostrado pouco

sensiveis, como pode—se observar na tabela 4.12 e nos graficos 4.26,

4.27 e 4.28.
Dilatacio+ | DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | T;(A) | Ty(A)
Sal-Pimenta Type I Type Iy Iy Iy 1T II,

1% 1,00 0,72 0,99 0,96 0,90 0,92 0,73 1,00

5% 0,98 0,72 0,97 0,96 0,90 0,94 0,68 0,98

10% 0,95 0,70 0,96 0,96 0,89 0,94 0,65 0,96

15% 0,93 0,70 0,96 0,96 0,89 0,94 0,63 0,93

20% 0,91 0,69 0,95 0,96 0,89 0,94 0,60 0,91

25% 0,89 0,68 0,95 0,96 0,88 0,94 0,53 0,89

30% 0,87 0,67 0,94 0,96 0,88 0,94 0,50 0,87

35% 0,85 0,66 0,94 0,96 0,88 0,94 0,50 0,01

40% 0,84 0,65 0,93 0,96 0,88 0,94 0,44 0,00

45% 0,82 0,65 0,93 0,96 0,88 0,94 0,43 0,00

50% 0,80 0,64 0,93 0,95 0,88 0,94 0,37 0,00

Tabela 4.12: Resultados médios para dilatacao 1 iteracao + ruido sal-pimenta
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Dilatagao + Ruido Sal-Pimenta - Para o Foreground
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Figura 4.26: Grafico referente a normalizagdo dos valores do foreground para di-
latacao 1 iteracao + ruido sal-pimenta
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Dilatagao + Ruido Sal-Pimenta - Para o Background
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Figura 4.27: Gréfico referente a normalizacao dos valores do background para di-
latacao 1 iteracao + ruido sal-pimenta
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Dilatagao + Ruido Sal-Pimenta - Geral

120

WS- ==SF==3
:::ﬁ_—::-—t————t———-—‘

-

-+-DBNMSP |
- DBPPMS |_f

0,40

T

-4 DBPPMS II_f ~
——Ty(A)

-<-DBNMSP |_b
20 1) -~ DBPPMS |_b
- DBPPMS 1I_b
—— Ty(A)

0o ; : : . : ; - : . T - r

1% 5% 0% 18% 20%, 25% 0% % 40% 45% 50%
Ruido

L
o

Figura 4.28: Grafico referente a normalizagdo dos valores gerais para dilatagao 1
iteracao + ruido sal-pimenta

72



4.2.3 Analise da eficiéncia e da sensibilidade da métrica pro-
posta

Ao serem analisados os resultados da segmentacao pela nova metodolo-
gia T(A) pudemos perceber as seguintes caracteristicas quanto aos tipos
de classificacao do método Y (A), que sao:

e Segmentagao correta;
e Segmentagao excessiva;
e Segmentagao ausente;

e Segmentacgao insuficiente.

Entretanto é preciso identificar onde ocorrem estes tipos de seg-
mentagao nas imagens de testes.

No caso da erosao binaria, onde ocorre um acréscimo de pixels do
foreground poderd ocorrer a presenca da segmentacgdo insuficiente.

No caso da dilatacao binaria, onde ocorre um decréscimo de pixels
do foreground podera ocorrer a presenca da segmentacao excessiva ou da
segmentacao ausente.

No caso do ruido pimenta, onde ocorre acréscimo de pixels do fore-
ground podera ocorrer a presenca da segmentacao excessiva.

No caso do ruido sal, onde ocorre um acréscimo de pixels do back-

ground podera ocorrer a presenca da segmentacao ausente.

e a métrica T(A) penaliza a segmentagio excessiva imediatamente a partir do
momento que uma qualquer segmentacao excessiva tenha ocorrido. Porém a
penaliza¢do ndo muda significativamente, se a segmentagao excessiva for maior,

como se pode observar nos graficos 4.8, 4.11, 4.14.

e a métrica T(A) penaliza a segmentacao insuficiente gradativamente mas sem

excesso, como se pode observar nos graficos 4.2, 4.5.

e a métrica Y(A) penaliza muito a segmentacao ausente. Basta a segmentacao
ser considerada ausente para um pedaco pequeno da imagem, que a métrica
de classificacao cai imediatamente. A medida que mais dreas da imagem sao
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classificadas como ausente a penalizacao torna—se mais severa, como se pode

observar nos graficos 4.11, 4.17.

A métrica T(A) avalia a segmentagdo de forma severa, utilizando critérios

qualitativos e quantitativos.

No intuito de comparar mais facilmente a sensibilidade dos métodos
de avaliacao de segmentagao perante a simulacao de ruidos em imagens
artificiais, a tabela de comparacao 4.13 foi montada qualificando quais
sao os métodos muito sensiveis, sensiveis ou pouco sensiveis. Esta clas-

sificacao serda dada de acordo com as faixas de variacao:

e De 0%al10% — Pouco sensivel;

e de 11%a50% — Sensivel e

e de 51%a100% — Muito sensivel

DBNPMS | DBNPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS | DBPPMS Ts(A) Ty(A)
Type I Type I¢ I Iy 11y I

Erosdo Senstvel Pouco Pouco Pouco Pouco Pouco Sensivel Pouco
sensfvel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel

Dilatacao Pouco Muito Pouco Pouco Pouco Pouco Muito Pouco
sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel

Pimenta Sensivel Pouco Pouco Pouco Pouco Pouco Pouco Muito
sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel

Sal Pouco Sensivel Pouco Pouco Pouco Pouco Muito Pouco
sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel

Sal-Pimenta Sensivel Sensivel Pouco Pouco Pouco Pouco Sensivel Muito
sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel

Erosdo+ Senstvel Sensivel Pouco Pouco Pouco Pouco Sensivel Pouco
Sal-Pimenta sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel
Dilatacao+ Sensivel Sensivel Pouco Pouco Pouco Pouco Muito Muito
Sal-Pimenta sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel sensivel

Tabela 4.13: Tabela de sensibilidade entre metodologias de avaliacao e ruidos
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4.2.4 Avaliacao de qualidade sobre resultados obtidos de
processos reais de segmentacao

Conforme visto no inicio deste capitulo, a segunda abordagem de
avaliagao da qualidade de segmentacao consiste em utilizar algoritmos
reais de segmentacao de imagens de envelopes postais. Para isso serao
utilizadas 118 imagens reais de envelopes postais brasileiros com suas
respectivas imagens ground truth. Os algoritmos que serao utilizados
sao:

e Segmentagdo Wavelet de envelopes postais de [MFBJ03] e

e Segmentagio de envelopes postais de [EFMO04] utilizando uma abor-
dagem fractal.

A avaliagdo dos algoritmos de segmentacao de envelopes postais cita-
dos, acima, serd feita pelas metodologias que foram consideradas como
sensiveis ou muito sensiveis a pelo menos um tipo de ruido na tabela
4.13. Nas tabelas 4.14 e 4.15 serao apresentadas as médias entre as 118

imagens para cada metodologia.

Média de | DBNPMS | DBNPMS | Y;(A) | Tp(A4)
[MFBJ03] | Type I Type I
0,64 0,99 0,40 0,14

Tabela 4.14: Média das medidas de avaliacao de segmentacao para a segmentagao

Wavelet de envelopes postais de [MFBJ03]

Média de | DBNPMS | DBNPMS | T;(A4) | Tp(A4)
[EFMo04] | Type Iy Type I
0,87 0,92 0,38 0,02

Tabela 4.15: Média das medidas de avaliagdo de segmentagdo para a segmentagao

de envelopes postais de [EFMO04] utilizando uma abordagem fractal
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Pode-se observar que na média das avaliacdes de segmentacoes reais

a média da nova metodologia de avaliacao da segmentacao é muito baixa

se comparada com a metodologia DBNPMS. Isso deve-se ao fato de as

imagens ground truth de envelopes postais que contém selos terem os

selos preenchidos e de a nova metodologia ter grande sensibilidade ao

ruidos Sal, como pode—se observar na imagem 4.29.

Desta forma se fizermos a média separada das imagens que contém

selos da imagens que nao contém, teremos uma avaliacao mas préxima

da realidade, como pode—se observar nas tabelas 4.16 e 4.17.

Média de | DBNPMS | DBNPMS | T;(A4) | Tp(A4)

[MFBJ03] | Type I Type I

imagens

contendo 0,55 1,00 0,28 0,16
selos

imagens
sem 0,98 0,99 0,83 0,02
selos

Tabela 4.16: Média das metodologias de avaliacao de segmentacao para a seg-
mentacao Wavelet de envelopes postais de [MFBJO03]

Média de | DBNPMS | DBNPMS | T/(A) | Ty(A)

[EFMo04] | Type I Type I

imagem

contendo 0,85 0,91 0,32 0,02
selos

imagem
sem 0,97 0,94 0,61 0,02
selos

Tabela 4.17: Média das metodologias de avaliacdo de segmentacdo para a seg-
mentagao de envelopes postais de [EFMO04] utilizando uma abordagem fractal
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Figura 4.29: Exemplos da segmentacao do bloco de enderegos: (a) Imagem original
No 1 contendo selo, (b) Imagem ground truth, (c) Resultado da segmentagdo, (d)
Imagem original No 2 que ndo contém selo, (e) Imagem ground truth, (f) Resultado

da segmentagcao.
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Como se pode observar através das tabelas acima e na figura 4.30 a
segmentacio Wavelet de envelopes postais de [MFBJ03]| teve resultados
melhores que a segmentacao de envelopes postais de [EFMO04] utilizando
uma abordagem fractal.
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Figura 4.30: Resultado da segmentagdo de envelopes postais. (a)lmagem ground
truth do envelope 028, (b) Imagem ground truth do envelope 075, (c) resultado
da segmentagao do envelope 028 pelo método de [MFBJ03], (d) resultado da seg-
mentacao do envelope 075 pelo método de [MFBJ03], (e) resultado da segmentacao
do envelope 028 pelo método de [EFMO04], (f) resultado da segmentacao do envelope

075 pelo método de [EFMO04].
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma metodologia para avaliar objetivamente e quantitati-
vamente mecanismos de segmentacao por regiao de imagens. Os desafios da presente

pesquisa foram:

e propor um novo mecanismo de avaliacdo de discrepancia, capaz de avaliar

varios cendrios de ma segmentacao;

e propor um mecanismo de geracao de imagens sintetizadas que baseou-se no
uso de ruidos sal e pimenta e de deformacoes geradas por erosao e dilatacao.
Procurou-se mesclar esses diversos processos para simular diversos cenarios

que podem ocorrer durante um processo real de segmentacao;

e comparar o novo mecanismo de avaliacao de discrepancia com os existentes na

literatura.

O novo mecanismo de avaliagao de discrepancia proposto buscou quantificar 4
cenarios de segmentacao: correta , excessiva, insuficiente ou ainda ausente. Também
foi proposta uma métrica geral de avaliacao Y() cujo papel foi de unificar as avaliagoes
obtidas pela quantificacao anterior.

A estratégia de comparacgao foi realizada de duas maneiras: numa primeira
etapa , tanto os mecanismos de avaliagao de discrepancia tradicionais implementa-
dos quanto o novo mecanismo foram testados nessa base de imagens sintetizadas.
Numa segunda etapa, os mecanismos que foram classificados como sensivel ou muito

sensivel em pelo menos um dos diversos cendrios de imagens sintetizadas (ver 4.13),
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foram aplicados em dois métodos reais de segmentagao de envelopes postais, baseado
em segmentacdo Wavelet de [MFBJO03] e em dimensdo fractal de [EFMO04].

A conclusao geral dessa pesquisa é que os objetivos principais de propor um
novo mecanismo de avaliagao de discrepancia, capaz de avaliar varios cenarios de ma
segmentacao; propor um mecanismo de geracao de imagens sintetizadas refletindo
os diversos cendrios que podem ocorrer em uma segmentacao; e de comparar o novo

mecanismo; foram atingidos e apresentaram resultados interessantes:

e a geracao da base de imagens sintetizadas simulando diversos cenérios de seg-
mentacao, foi de suma importancia para que se possa avaliar quantitativamente
a influéncia das perturbagoes e deformacoes que podem ocorrer num processo
de segmentagao;

e 0 novo critério de avaliacao de segmentagao de imagens, apesar de sua simpli-
cidade, atendeu aos requisitos de avaliacao objetiva e qualitativa. Em diversos
cenarios de ma classificacdo, mostrou—se muito mais sensivel ou tao sensivel
quanto a maioria dos outros critérios de segmentagio (tabela 4.13). Ainda
pode-se verificar, no caso de segmentacao real de envelopes postais, que ele
foi mais severo e mais criterioso na sua avaliacao (tabelas 4.14, 4.15, 4.16 e
4.17);

e outra vantagem é que, ao contrario do estudo de [RLA'01], que exclui
cendrios de segmentacao ruim, nao ha nenhuma restricao quanto a aplicagao
do novo critério de avaliagao.

e uma conseqiiéncia direta das comparacoes realizadas é que na avaliacao de
métodos reais de segmentacao, pode-se verificar que o método de segmentacao
Wavelet de [MFBJ03] é mais eficiente que o método de segmentacao utilizando
uma abordagem fractal de [EFMO04].

Nesta area de pesquisa os trabalhos futuros propostos sao:

e aprimorar o novo critério de avaliagao de discrepancia englobando mais cenarios

de segmentagao;

e comparar o novo mecanismo de avaliacao de discrepancia com os mais recentes

publicados na literatura;
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e prever e estender o novo critério de avaliagao de discrepancia para outros tipos
de segmentagao (por contorno ou por textura).

83



Referéncias

[And00]

[Bal81]

[Ber86]

[BL94]

[CAS84]

[CHS0]

[Cla86]

[CMVMS6]

S. Ando. Consistent gradient operators. IEEE Trans.on Pattern Ana-
lysis and Machine Intelligence, PAMI-22(3):252-264, March 2000.

D. H Ballard. Generalizing the hough transform to detect arbitrary
shapes. Pattern Recognition, 13(2):111-122, 1981.

J. Bernsen. Dynamic thresholding of gray-level images. Proc. Eighth
Int’l Conf. Conf. on Pattern Recognition, Paris, France, pages 1251—
1255, 1986.

M. Batty and P . Longley. Fractal Cities. Academic Press, 1994.

C.H. Chien and J.K. Aggarwal. A normalized quadtree representation.
Computer Vision, Graphics and Image Processing, 26:331-346, 1984.

R.W. Conners and C.A. Harlow. A theorical comparison of texture
algorithms. IEEFE Trans.on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
PAMI-2(3):204-222, 1980.

K.C. Clarke. Computation of the fractal dimension of topographic
surfaces using the triangular prism surface area method. Computers
and Geosciences, 12(5):713-722, 1986.

F. Cheevasuvit, H. Maitre, and D. Vidal-Madjar. A robust method for
picture segmentation based on a split and merge procedure. Computer
Vision, Graphics and Image Processing, 34:268-281, 1986.

84



[CSK93]

[DQRC+89]

[EFMO0A4]

[ETMO1]

[Fac01]

[GBGPY4]

(GW92]

[HIBJ*96]

B.B. Chaudhuri, N. Sarkar, and P. Kundu. Improved fractal geometry
based texture segmentation technique. IEE Proceedings, 140:233-241,
1993.

B. Dubuc, J.F. Quiniuo, C. Roques-Carmes, C. Tricot, and S.W.
Zucker. Evaluating the fractal dimensions of profile. Phys. Rewv.,
39:1500-1512, 1989.

L. F. Eiterer, J. Facon, and D. Menoti. Fractal-based approach for seg-
mentation of address block in postal envelopes. IX CIARP 2004 (9TH
IBEROAMERICAN CONGRESS ON PATTERN RECOGNITION),
2004, Puebla - Mezico. LNCS Lecture Notes in Computer Science.
Puebla -Mezxico: Springer-Verlag - LNCS Lecture Notes in Computer
Science, 1, 2004.

L. Eikvil, T. Taxt, and K. Moen. A fast adaptive method for bina-
rization of document images. Proc First Int ‘I Conf Document Analysis
and Recognition, Saint Malo, France, pages 435-443, 1991.

Jacques Facon. Metodologia de avaliagao de abordagens de seg-
mentagao de imagens. Technical report, Universidade Pontificia Uni-
versidade Catdlica do Parand, PUCPR, Curitiba-Brazil, October 2001.

H. Greenspan, S. Belongie, R. Goodman, and P. Perona. Rotation
invariant texture recognition using a steerable pyramid. IEEE Inter-
national Conference on Pattern Recognition, pages 162-167, October
1994.

Rafael C. Gonzales and Richard E. Woods. Processamento Digital de
Imagens. Editora Edgard Bliucher Ltda., 1992.

A. Hoover, G. Jean-Baptiste, X. Jiang, P.J. Flynn, H. Bunke, D.B.
Goldof, K. Bowyer, D.W. Eggert, A. Fitzgibbon, and R.B. Fisher.
An experimental comparison of range image segmentation algorithms.
IEEE Trans.on Pattern Analysis and Machine Intelligence, PAMI-
18(7):673-689, July 1996.

85



[KPKPR99] B Kangar-Parsi, B. Kangar-Parsi, and A. Rosenfeld. Optimally
isotropic laplacian operator. IEEFE Transactions on Image Processing,
10(8):1467-1472, October 1999.

[LL93] C.H. Li and C.K. Lee. Minimum cross entropy thresholding. Pattern
Recognition, 26(4):616-626, 1993.

[Mal89] S. Mallat. A theory for multiresolution signal decomposotion: The
wavelet representation. EFEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence (PAMI), 11, nimero7, julho de 1989:674-693,
1989.

[Man83] B. Mandelbrot. The Fractal Geometry of Nature. W. H. Freeman And
Company, New york, 1983.

[MFBJ03] D. Menoti, J. Facon, D. L. Borges, and A. S. Brito Junior. Segmenta-
tion of postal envelopes for address block location: an approach based
on feature selection in wavelet. ICDAR 2003-7th International Confe-

rence on Document Analysis and Recognition. Los Alamitos, California,
USA: IEEE Computer Society, 2:699-703, 2003.

[MMO6] W.Y. Maand B. S. Manjunath. Texture feature and learning silimarity.
Computer Vision and Pattern Recognition, pages 425—430, June 1996.

[Mor87] H.P. Moravec. Towards automatic visual obstacle avoidance. Proc.
oth Int. Joint. Conf. Artificial Intelligence, Cambridge, MA, page 584,
august 1987.

[Ots79] N. Otsu. A threshold selection method from gray-level histograms.
IEEE Transations on Systems, Man and Cybernetics, SMC 9(1):62—66,
Abril 1979.

[PaRHAS84] S. Peleg, J.Naor amd R. Hartley, and D. Avnir. Multiple resolution
texture analysis and classification. IEEE Trans.on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, PAMI-6(4):518-523, 1984.

86



[Pen84|

[PTVF96]

[Rin03]

[RLA*01]

[Rut01]

[SNO6]

SS01]

[Uns95]

[Voo95]

[Wel93]

A.P. Pentland. Fractal based description of natural scenes. I[IEFE
Trans.on Pattern Analysis and Machine Intelligence, PAMI-6(6):661-
672, November 1984.

W.H. Press, S.A. Teukolsky, W.T. Vetterling, and B. Flannery. Nu-
merical Recipes in C: the art of scientific computing - Second Edition.
Cambridge University Press - Reino Unido, 1996.

A. Ringler. Texture segmentation by local fractal dimension as applied
to oceanic search and rescue. IEEFE ICICS, International Conference
on Information Communications Signal Processing, 2:975-979, 2003.

R.R. Roldan, J.F.G. Lopera, C.A. Allah, J.M. Aroza, and P.L.L. Es-
camilla. A measure of quality for evaluating methods of segmentation
and edge detection. Pattern Recognition, 34:969-980, 2001.

G.A. Rutledge. Wavelets in remote sensing - texture scale mapping.
Technical report, Department of
Mechanical Engineering - University of Victoria - British Columbia,
http://www.geog.uvic.ca/geog322/htmls/index.html, 2001.

G. Strang and T. Nguyen. Wawvelets and Filter Banks. Wellesley-
Cambridge Press, EUA, 1996.

Mehmet Sezgin and Biilent Sankur. Selection of thresholding meth-
ods for non-desctructive testing applications. IEEE Computer Society
Press, March 2001.

M. Unser. Texture classification and segmentation using wavelets
frames. IEEE Trans.on Image Processing, 4(11):1549-1560, Novem-
ber 1995.

Hubert F.J.M. Voogd. Error Measurement for Segmentation Tech-
niques. Master Thesis of Katholieke Universiteit Nijmegen, 1995.

P.D Wellner. Adaptative thresholding for the digitaldesk. Technical
Report EPC-1993-110, Rank Xerox Ltd, July 1993.

87



[YALG95] L. Yang, F. Albregtsen, T. Lonnestad, and P. Grottum. A supervised
approach to the evaluation of image segmentation methods. Proceedings
of CAIP-Prague- Computer Analysis of Images and Patterns, pages
759-765, 1995.

[YCCO95] J.C. Yen, F.J. Chang, and S. Chang. A new criterion for automa-
tica multilevel thresholding. IEEE Transactions on Image Processing,
4(3):370-378, March 1995.

[YMB77]  W.A. Yasnoff, J. K. Mui, and J. W. Bacus. Error measures for scene
segmentation. Pattern Recognition, 9:217-231, 1977.

[Zha96] Y.J. Zhang. A survey on evaluation methods for image segmentation.
Pattern Recognition, 29(8):1335-1346, 1996.

88



	Sem titulo

