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Resumo

Segmentar documentos antigos é uma tarefa ardua que envolve a aquisigao e anélise
de conteido especifico. Este trabalho apresenta uma abordagem de segmentacao do
conteido e estimativa do fundo das paginas da Biblia impressa por Gutenberg, empre-
gando ferramentas de morfologia matematica em cor, em cinza e binaria e algoritmos
de limiarizagao. O uso das operagoes da morfologia matematica em cor exige a escolha
adequada do espaco de cor, do tipo de ordenacao e da ordem dos canais. Neste estudo,
a ordenacao lexicografica em conjunto com varios espacos de cor descorrelacionados, ba-
seados na percep¢ao humana da cor (HSI, HSL, YCrCb, YIQ), foram usados e testados.
A abordagem proposta é dividida em 05 etapas, permitindo a estimativa do fundo e a
segmentacao do conteido do primeiro plano. O processo de segmentacao consiste em
dividir em duas classes as informagoes do primeiro plano, visando separa-las em grupos
especificos como: Titulos, Figuras, Manuscritos, Numeracao de Paginas e colunas centrais
impressas. Foram realizados testes com imagens reais e imagens sintéticas das paginas da
Biblia impressa por Gutenberg. As imagens sintéticas foram geradas juntamente com as
imagens ground truth para a validacao pelas métricas de avaliacao. Os resultados apresen-
tados mostram-se promissores no que diz respeito a estimativa do fundo, a segmentacao

do contetiido do primeiro plano e a segmentagao das letras pequenas coloridas.

Palavras-chave: 1 - Segmentacao; 2 - Restauracao; 3 - Morfologia em cor; 4- Docu-

mentos Antigos;
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Abstract

Old documents segmentation is an arduous task that involves the acquisition and
analysis of specific contents. This thesis presents an approach to estimate the background
and segment texts of the 1st Bible pages printed by Gutenberg. This approach is perfor-
med by using color, gray and binary mathematical morphological tools and thresholding
algorithms. The use of color mathematical morphological operators requires the choice of
the appropriate color space, the kind of morphological order and the channel order. In
this study, the lexicographical ordering and uncorrelated channel color spaces, based on
human color perception ( HSI , HSL | YCrCb , YIQ ), were used and tested. The appro-
ach is divided into 05 steps, allowing the background estimation and foreground content
segmentation. The process of segmentation consists in dividing the foreground in two
classes to separate specific groups as: Titles, Figures, Manuscripts, Page Numbering and
central printed columns. Tests were performed with real images and synthetic images of
the 1st Bible pages printed by Gutenberg.. The synthetic images were generated with the
images ground truth to validate the evaluation metrics. The results showed this approach
promising to estimate the background, to segment complex foreground contents and small

colored letters.

Keywords: 1- Restauration; 2 - Segmentation; 3 - Morphology in color; 4-Old Docu-

ments.
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Capitulo 1

Introducao

Com a melhoria da tecnologia de impressao a partir do século XV, houve um
crescimento na publicacao de documentos, na elaboracao e confeccao de livros impressos.
A maioria das obras literarias ja desapareceu e o que foi salvo, pode ter sofrido com
armazenamentos inadequados e desgaste do tempo. Para evitar a destruicao e os desgastes
provenientes do manuseio, as obras literarias antigas sao, muitas vezes, inacessiveis a
pesquisadores e ao publico.

Os livros antigos devem ser preservados e disponibilizados, pois fazem parte do
patrimonio histérico da humanidade. Para se consultar essas obras sem danifica-las e
degrada-las, elas devem ser disponibilizadas em formato de midia digital. A intencao de
criar versoes digitais de documentos deve ser enriquecida com a possibilidade de acesso
de uma forma interativa, permitindo a sua consulta com, por exemplo, a presenca ou
auséncia de certas caracteristicas graficas ou palavras-chaves. Os documentos antigos
apresentam-se em varias categorias, géneros, linguas e escritas, cada qual possuindo suas
particularidades, como desenhos, manuscritos, letras impressas, letras capitulares, letras
coloridas e espacos entre linhas. Por isso ha uma série de tentativas para manter, organi-
zar, segmentar e restaurar documentos antigos impressos. Para atingir esses objetivos é
necessario, em primeiro lugar, identificar os componentes que constituem as paginas dos
livros antigos, como por exemplo a existéncia de desenhos, texto impresso, texto manus-
crito, titulos e outros. Na tltima década, vérias técnicas de andlise de imagens digitais
tem sido amplamente utilizadas, mostrando uma possibilidade de criar procedimentos
automaticos para processar grandes quantidades de dados de livros antigos.

A Biblia impressa por Johannes Gutenberg (MAINZ, 1900) é o simbolo-chave de
um momento de transicao da historia humana e exemplo de um documento antigo im-
presso com suas particularidades. A invencao da imprensa provocou uma revolucao: a

propagacao do conhecimento para todos. Para Gutenberg, o Projeto Biblia foi a obra de



sua vida. Nao somente pelo significado deste livro, mas também porque a sua extensao
foi consideravel. A obra de dois volumes compreende 1.282 péaginas com 42 linhas cada -
dai provém a abreviacao B-42 para a Biblia de Gutenberg - e aproximadamente 3 milhoes
de caracteres. Esta impressao da Biblia integra o Antigo e o Novo Testamento. Durante
3 anos, de 1452 até 1455, Gutenberg trabalhou com 20 colaboradores na obra. Do ponto
de vista economico foram custos consideraveis. Dos 180 exemplares da edigao B-42, 150
deles foram impressos em papel de manufatura Italiana e 30 em pergaminho, existem hoje
apenas 49 exemplares. As Biblias foram impressas na oficina de Gutenberg, em Mainz,
Alemanha. A Figura 1.1 ilustra um exemplar da Biblia disponivel no Museu de Mainz -
Alemanha e a Figura 1.2 um exemplar na Biblioteca da Universidade do Texas, USA. A

Figura 1.3 ilustra uma pagina da Biblia do Museu de Mainz - Alemanha.

Figura 1.1: Exemplar da Biblia no Mu- Figura 1.2: Exemplar da Biblia no Mu-
seu de Mainz - Alemanha. (Fonte: seu da Universidade do Texas. (Fonte:
(MAINZ, 2008)) University of Texas)

1.1 Objetivos Gerais

Nesta pesquisa, o objetivo principal é a segmentacao do conteudo semantico da
Biblia impressa por Gutenberg com a utilizagao da morfologia matematica binéria, cinza
e em cor, com o auxilio da técnica de limiarizagao, para auxiliar os historiadores nas suas
pesquisas. A segmentacao consiste em separar o texto tradicional dos desenhos complexos

e coloridos, dos titulos, das numeragoes de péginas, do verso e das anotagoes manuscritas.

1.1.1 Objetivos Especificos

A estimativa do fundo e a segmentagao do conteido semantico das paginas da

Biblia impressa por Gutenberg incluem:
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Estudar os conceitos de morfologia matematica em cor, as ordenacoes e 0s espacos

de cor envolvidos;

Implementar e comparar, no ambito da segmentacao, a eficacia de varias morfologias

em cor numa base de imagens coloridas complexas;

Segmentar o fundo e o primeiro plano (separar em duas classes);

Estimar o fundo deteriorado com o tempo;

Extrair informagao sobre a localizagao e tamanho (largura e altura) das colunas;

Extrair informacao sobre possiveis titulos nas paginas (localizagao, tamanho, altura

e cores);

Extrair informagao da existéncia de trechos manuscritos (localizac¢ao, tamanho e

inclinagao);
Diferenciar os grafismos (desenhos complexos);
Detectar somente o texto colorido;

Comparar a eficacia dos resultados.

1.2 Justificativa

Um historiador, especialista na drea de documentos antigos, atualmente encontra

dificuldade em localizar e estudar, de forma rapida e habil, o contetido complexo de docu-

mentos antigos, isto devido as suas particularidades e disponibilizacao. Uma ferramenta

computacional para segmentar o texto impresso, os manuscritos, os titulos e os grafismos,

trard beneficios ao estudo de documentos antigos. A Biblia impressa por Gutenberg é

um marco histérico, sendo o primeiro livro impresso e, por ser um livro antigo, apresenta

varios desafios:

e Texto escrito em latim, com fonte gbtica, em preto e também colorido, na maioria

pré-impresso mas também podendo ser manuscrito em alguns trechos pequenos.

e Desenhos complexos coloridos.

e Manchas e desgastes

e Vazamento de tinta do reto (informagdes do primeiro plano) para o verso.



e Estrutura bem definida, sem inclinacao e sem distorgoes.

A area de processamento de documentos antigos ainda carece de metodologias no
ambito de cor. Propor uma metodologia de segmentacao inovadora, baseada em morfo-
logia matemaética em cor, de um documento tao antigo e tao complexo quanto a Biblia
impressa por Gutenberg, trard avancos significativos as areas de segmentacao de docu-
mentos antigos e de morfologia matematica em cor, ainda pouco divulgada e aplicada.

A morfologia matemética em cor representa atualmente uma nova linha de pesquisa
desafiadora da &rea, possibilitando trabalhar e explorar caracteristicas geométricas com
informacoes coloridas em varios espacos em cor. Aplicando-a as paginas da Biblia, sera
possivel avaliar a sua eficdcia para segmentar texto preto e colorido, titulos, manuscritos
e grafismos.

Como a morfologia matematica explora caracteristicas geométricas, serd possivel
segmentar as paginas da Biblia, quanto as colunas impressas, titulos, manuscritos e gra-

fismos.

1.3 Contribuicao

O estudo aprofundado de varios mecanismos de morfologia matematica em cor
(ordenagoes lexicograficas diversas e outros espacos de cores) permite avaliar visual e
numericamente o potencial dessas novas técnicas e sua eficiéncia para imagens comple-
xas. Outra contribuicao importante da pesquisa é estender os mecanismos morfologicos
conhecidos para imagens em niveis de cinza, adaptando-os para novos mecanismos mor-
fologicos em cores. Os resultados do método proposto de segmentacao e de estimativa do
fundo poderao abrir novas frentes de pesquisa no que diz respeito ao processamento de
documentos coloridos, antigos e recentes. Os elementos segmentados de um texto antigo
formarao uma base de dados que podera ser estudado por especialistas da area, como os

historiadores, com mais facilidade e rapidez.

1.4 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 2 apresenta a Histéria dos livros antigos, o Capitulo 3 a fundamentagao
tedrica dos documentos antigos, das imagens antigas, da Base de dados da Biblia de
Gutenberg, da morfologia mateméatica binaria, em niveis de cinza e em cor. Também
fundamenta os algoritmos de limiarizagao, a técnica do perfil de projecao e as formas de

avaliacao dos resultados. O capitulo 4 apresenta o estado da arte, com a apresentagao



de abordagens de segmentacao e de restauracao de documentos antigos, mecanismos de
avaliagao da eficiéncia da segmentagao, a geracao de imagens ground truth e as aplicacoes
baseadas na morfologia em cor. O Capitulo 5 apresenta o método proposto, composto
por 05 processos divididos em 03 niveis. No Capitulo 6 estao os experimentos realizados.

O capitulo 7 expoe as conclusoes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Historia dos Livros Antigos

Ha diversos livros antigos que podem ser classificados de acordo com a evolucao
do ser humano. As informagoes eram escritas em diferentes tipos de materiais e de forma
manual, pelos escribas, até a invencao de Johann Gutenberg. Este capitulo descreve os
livros antigos antes e apos a invencao de Gutemberg. Para tanto, é preciso definir o que
¢ um documento e um documento histérico.

Um documento (do latim documentum, derivado de docere ”ensinar, demonstrar”)
¢ qualquer meio, sobretudo grafico, que comprove a existéncia de um fato, a exatidao
ou a verdade de uma afirmacao. E o registro de uma informacao independentemente da
natureza.

Um documento histérico é todo material produzido em um determinado periodo,
que possa auxiliar o historiador em sua analise. Pode-se constituir desde documentos
produzidos por governos ou entidades (ptublicas e privadas), até mesmo objetos como:
imagens, textos, pinturas, esculturas, cangoes, etc (DEBORA, 2000). Estes documentos
sao as fontes histéricas de contextos, fatos, teses, que fundamentaram algum momento,
sendo considerados documentos antigos, mas existem também documentos recentes con-
siderados como historicos. Estes tipos de documentos sofrem muito com a degradacao,
ocasionada pelo armazenamento inadequando, pelo manuseio repetitivo sem cuidados. O
acesso a estes documentos é outro desafio, devido a permissao restrita em manused-los,
pelo fato de serem raros e também pela distancia de onde estao localizados, dificultando
muito a pesquisa. Os catalogos de colecoes de livros antigos pertencentes a bibliotecas
sao geralmente compostos de ficheiros especificos, escritos por especialistas de acordo
com as caracteristicas de cada um dos elementos da colecao, e as obras sao tao frageis e
preciosas que requerem um tratamento muito cuidadoso. Portanto, digitalizar tais arqui-
vos e colegoes é uma operacao mais complexa do que a digitalizacao de obras modernas

(DEBORA, 2000).



2.1 Histodria dos Livros antigos antes da invencao de Gu-

tenberg

Nesta secao consideram-se livros antigos aqueles produzidos antes da invengao de
Gutenberg, anteriores ao século XV. Caldeira (2002), no seu estudo, explica que os livros
antigos tinham como objetivo registrar e difundir as informagodes e evoluiram de acordo

com OS povos:

e Sumérios: guardavam as informacoes em tijolos de barro.

Indianos: guardavam as informagoes em folhas de palmeiras.

Maias e Astecas: escreviam as informagoes (os livros) em um material macio exis-

tente entre a casca das arvores e a madeira.

e Romanos: guardavam as informagoes em tabuas de madeira cobertas com cera.

Egipcios: desenvolveram a tecnologia do papiro.

A Figura 2.1 ilustra a evolucao dos tipos de materiais utilizados para a escrita dos
povos citados por Caldeira (2002), desde os materiais de tijolos de barros até o pergami-

nho.

b) Indianos: folhas de ¢) Maias e Astecas:
palmeiras casca de drvores

d) Romanos: tdbuas de madeira e) Papiro

Figura 2.1: Exemplos dos tipos de escrita dos povos antigos (Fonte: (CALDEIRA, 2002)).



Caldeira explica ainda que, apds o surgimento do papiro, apareceu o pergaminho,
feito da pele de carneiro. No processo de evolugao, surgiu o papel, na China, no inicio
do século II, sendo considerado o principal meio para divulgacao das informacoes e co-
nhecimento humano. Dados histéricos mostram que este material foi difundido no ano de
1150, com a instalacao da primeira fabrica de papel na cidade de Jativa, Espanha.

Virios livros importantes foram escritos antes da invencao de Gutenberg. O Livro
Irlandés, de Kells (HEITLINGER, 2006), é uma das obras mais importantes de livros ma-
nuscritos iluminados da Idade Média, com figuras ornamentais, feito por monges celtas
por volta do ano de 800, no estilo conhecido por arte insular. O livro de Kells é escrito em
latim e contém os quatro Evangelhos do Novo Testamento, além de notas preliminares e
explicativas, com ilustragoes coloridas e estd disponivel na Biblioteca do Trinity College
de Dublin, Republica da Irlanda, sob a referéncia MS A. I.. A Figura 2.2 mostra exemplos
de paginas do Livro de Kells.

Figura 2.2: Exemplos do Livro de Kells (Fonte: (HEITLINGER, 2006)).

Existem intimeras imagens de diversos livros antigos antes da invengao de Guten-
berg. A Figura 2.3 ilustra imagens do século VII, IX, XIII e XIV. Nota-se pelas imagens
que os desenhos e palavras escritas eram feitos de forma manual, por escribas, demons-
trando uma diferenca entre os tamanhos das letras manuscritas em uma mesma imagem.

As imagens da Figura 2.3 ilustram um fundo deteriorado com o tempo.
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a) Sécuo VI b SéculelX

¢y Sacolo XN

Figura 2.3: Exemplos de péginas de livros de vérios séculos.(Fonte: (CALDEIRA, 2002))

2.2 Histéria da obra de Gutenberg

No século XV, o alemao Johannes Gensfleisch zur Laden Zum Gutenberg, que
nasceu por volta de 1398 e morreu em 03 de fevereiro de 1468, revolucionou o modo de
impressao para a Europa com a inven¢ao da impressao mecanica de tipo mével, conside-
rado um marco importante no periodo moderno. Gutenberg foi o primeiro europeu a usar
tipos méveis de impressao, por volta de 1439. Entre as suas muitas contribuigoes para
a impressao estao: a invencao de um processo para a producao em massa de tipo mével
e a utilizacdo do dleo-base de tinta. A invengao de Gutenberbg permitiu a producao em
massa de livros impressos, sendo considerdavel economicamente a producao e o custo dos
livros.

Com o uso do tipo moével de impressao houve uma melhora acentuada no uso do
manuscrito, que era o método existente de producao de livros na Europa. A tecnologia
de impressao de Gutenberg se espalhou rapidamente por toda a Europa e depois para o

mundo.
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A Figura 2.4 ilustra uma foto de Johannes Gutenberg e a Figura 2.5 ilustra a sua

invencao, exposta no museu de Mainz - Alemanha.

obniies Sjlrg- g Sshiv e drevedle

Figura 2.4: Foto de Johannes Gutenberg. (Fonte: (MAINZ, 2008))

Figura 2.5: Invencao de Gutenberg - prensa impressao. (Fonte: (MAINZ, 2008))

Sua principal obra, a Biblia de Gutenberg (também conhecida como a Biblia de 42
linhas), foi aclamada por sua alta qualidade estética e técnica. Os elementos que compdem
um documento antigo variam de acordo com a época, com o estilo, com desenhos, escritas
a mao, escritas impressas, titulos e outros elementos. Os elementos que compoem as

paginas da Biblia de Gutenberg sao:



12

Titulos;

Desenhos;

Letras capitulares coloridas;

Escritas impressas pretas e coloridas;

Manuscritos;

Paginagao.

A Figura 2.6 ilustra um recorte de cada um dos elementos das paginas da Biblia

de Gutenberg.
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Figura 2.6: Elementos da Pagina da Biblia de Gutenberg. (Fonte: (MAINZ, 2008))
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A Figura 2.7 mostra um exemplo dos elementos que compdem uma pagina da
Biblia de Gutenberg: as 2 colunas de texto, os caracteres pretos e coloridos, as letras
capitulares, os titulos, a numeragao da pagina, o fundo desgastado, a dobra na parte
inferior da imagem. Existe um problema de digitalizacao nesta imagem, pois aparece o
fundo do scanner, fundo que, obviamente, nao faz parte das paginas da Biblia, mas que

serd levado em consideragao na hora de processar as imagens digitais.
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Figura 2.7: Exemplo de uma pégina da Biblia de Gutenberg. (Fonte: (MAINZ, 2008))

2.2.1 Biblias antigas existentes de Gutenberg

Das 180 Biblias impressas pelo processo de Gutenberg, segundo informagoes do
Museu do Texas (HARRY, 2001), hoje existem aproximadamente 48 exemplares, localiza-
dos em diversos paises e que sao listados pelo Museu. Neste trabalho iremos utilizar a

base de dados adquirida do Museu de Gutenberg, em Mainz, na Alemanha.
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2.2.2 Base de Dados da Biblia de Gutenberg - Museu Mainz - Alemanha

A base de dados da Biblia impressa por Gutenberg, adquirida do museu de Guten-
berg, em Mainz - Alemanha (MAINZ, 2008), é composta por 1282 paginas digitalizadas.
As imagens possuem dimensoes de 965x1390 pixels no formato JPEG, com resolucao de
72 dpi e 24 bits. Como pode ser visto na Figura 2.8, as paginas da Biblia possuem 02
colunas de texto, caracteres pretos e coloridos, letras capitulares, titulos, numeracao de
pagina, fundo desgastado, vazamento de tinta e o problema de digitalizagao, ja citado

anteriormente, que faz aparecer o fundo do scanner.

L

i .

& 013vll ) 060l fy 324vll

Figura 2.8: Péginas da Biblia de Gutenberg. (Fonte: (MAINZ, 2008))
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2.3 Pesquisas sobre a Biblia de Gutenberg
2.3.1 Projeto HUMI

O Projeto HUMI (WU, 2003), instituido pela Universidade Keio - Tékio - Japao,
trabalha a restauracao de livros antigos, com a aplicacao de tecnologias de processamento
de imagens digitais, para o arquivamento de livros raros orientado a bibliotecas digitais.
No momento da digitalizacao, as paginas nao sao totalmente abertas, tomando-se os de-
vidos cuidados para nao deteriorar o livro antigo. A péagina digitalizada pode, portanto,
aparecer inclinada, deformada ou em pedacos. Os autores propoem métodos de proces-
samento de imagens para corrigir a inclinacao da pagina, para conectar imagens parciais
(paginas digitalizadas pela metade, fazendo a unido das partes) e para representar as ilus-
tracoes das paginas. Para os exemplos da utilizacao dos métodos foram utilizadas paginas
da Biblia de Gutenberg. O museu de Gutenberg em Mainz - Alemanha, digitalizou as
paginas da Biblia utilizando o Projeto HUMI. Para o método de representacao das ilus-
tragoes foi utilizado o espago de cor RGB. Os autores nao mencionaram a quantidade de
paginas de livros antigos testadas, nao divulgaram o tempo de processamento, nem as
taxas de acertos. A Figura 2.9 (a) mostra o exemplo da imagem original da Biblia de

Gutenberg e (b) o resultado do ajustamento da imagem.

(b)

(a)

Figura 2.9: Resultado da corre¢ao de inclina¢ao das péaginas da Biblia. (Fonte: (OZAWA;
MASSAKI, 2001))

A Figura 2.10 ilustra o resultado do processo de uniao de partes de uma mesma
pagina. As imagens (a) e (b) sdo partes de uma pagina e a imagem (c), o resultado da

uniao das duas paginas.
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(o)

(c)

Figura 2.10: Resultado do processo de fusao de paginas.(Fonte: (OZAWA; MASSAKI, 2001))

2.3.2 Projeto Debora

O Projeto europeu denominado DEBORA (DEBORA, 2000) significa o acesso a
livros do Renascimento, tendo como principal objetivo permitir o acesso remoto e cola-
borativo a livros do século XVI, sem a necessidade de contato direto com as bibliotecas
em que os originais estao localizados. Disponibiliza-se para os leitores do mundo todo
livros raros, que s6 poderiam ser consultados por um pequeno ntumero de especialistas e
estudiosos nas colecoes das bibliotecas proprias. Foi escolhido o século XVI, nao o XV,
devido a existéncia de recursos mais abundantes no primeiro século de impressao e porque
foi nessa época que o livro impresso assumiu sua forma moderna. Este projeto é parte do
movimento para modernizar tecnologicamente bibliotecas. Desde o final dos anos oitenta,
as bibliotecas tinham como objetivo tornar o acesso aos livros antigos através de redes.
Numerosas iniciativas ptblicas e privadas ja foram estudadas para o desenvolvimento de
uma biblioteca digital e alguns dos problemas culturais, técnicos, organizacionais, socio-

economicos levantados ja foram resolvidos.

O projeto Debora abrange as bibliotecas de:
e Roma (Itdlia), com arquivos do periodo renascentista.
e Lisboa (Portugal), com o patrimonio histérico dos grandes navegadores.
e Lyon (Franga) com um acervo grande dos livros impressos do século XVI.

Os laboratorios de pesquisa de desenvolvimento do Projeto Debora foram os seguintes:
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Departamento de Ciéncia da Computacao da Universidade de Lancaster (Ingla-

terra).

Laboratério ERSICO da Universidade de Lyon (Franca).

Laboratério de formas renascentista e visao de INSA de Lyon (Franca).

Escola Nacional de Ciéncias da Informagao de Villeurbanne (Franca).

A digitalizagao de acervos arquivisticos responde a uma necessidade real em centros
de documentacao e bibliotecas, e se justifica pela reducao de custos e a criacao de novos
servigos prestados aos usudrios. No entanto, essa escolha de disponibilizar as colegoes
digitalizadas tem consequéncias importantes, nao sé em niveis técnico e financeiro, mas
também em termos de seu impacto sobre as praticas culturais e evolutivas. Assim, é

importante considerar com cuidado os riscos e restri¢coes desta escolha.

A digitalizagao abrange trés principais campos de aplicacao:
1. Preservacao do patrimonio;
2. Acesso remoto as colegoes;

3. Demanda de producao de multimidia de livros.

Este projeto relata que as colegoes antigas sao muito frageis e preciosas, que reque-
rem um tratamento especial, muito cuidadoso e a digitalizagao de tais documentos é uma
operacao muito complexa. E anunciado ainda nesse trabalho que os documentos antigos

abaixo ja foram digitalizados e estao disponiveis on-line.

1. Gutenberg: o volume 1 da Biblia de Gutenberg foi digitalizado pela Universidade
de Keio, Tdékio, Japao, de um exemplar da Edicao Latina de 1455.

2. Cervantes 2001: um site dedicado as obras de Cervantes, incluindo a biblioteca

digital com as suas obras, localizado no servidor da Universidade do Texas (HARRY,

2001).

3. O Scriptorium Digital ¢ um banco de dados com imagem de manuscritos medievais
e renascentistas disponiveis para o ensino e pesquisa. Ha imagens de diversos locais
do mundo, como por exemplo da Universidade da Califérnia, Universidade de Mis-
souri, Universidade do Estado de Sao Francisco, Biblioteca Publica de Nova Yorque,
Biblioteca Hungtnton de San Marino e outras. Alguns exemplos sao mostrados na

Figura 2.11.
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Figura 2.11: Exemplos de documentos antigos Digital Scriptorium. (Fonte: http
//sunsite.berkeley.edu/Scriptorium)

De acordo com o Projeto Debora (2000), a produgao de documentos digitalizados
depende de vérios critérios que devem ser levados em consideragao antes de se iniciar
um trabalho para as bibliotecas digitais: I) a periodicidade; II) a habilidade técnica
disponivel; IIT) o financiamento, se a biblioteca dispoe de meios financeiros; IV) a natureza
dos documentos, alguns sao faceis de manusear, outros tém valor de patrimonio alto e sao

frageis para serem deslocados.

2.4 Consideracoes Finais da Historia dos Livros Antigos

O capitulo 2 apresentou a histéria dos livros antigos, descrevendo o que é um
documento antigo e histérico, a histéria da obra de Gutenberg e os trabalhos realizados

com a Biblia de Gutenberg. O Capitulo 3 apresenta a fundamentacao tedrica deste projeto.
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Capitulo 3

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo, sao apresentados os conceitos tedricos necessarios para a realizacao
deste trabalho. O capitulo esta organizado na seguinte forma: na Secao 3.2, sao descritos
os conceitos dos espagos de cor com suas formulagoes; na Secao 3.3, sao apresentados
os conceitos da morfologia matemética; na 3.4 os algoritmos de limiarizagoes; em 3.5
apresenta-se a técnica do perfil de projecao. Na Secao 3.6 é apresentada a técnica de
rotulacao; em3.7, a técnica do bounding box e na Secao 3.8 sao apresentadas as formas

de avaliacao.

3.1 Percepcao Humana da cor

A percepcao da cor pelo olho humano é realizado pela interpretacao da luz inci-

dente. A Figura 3.1 ilustra o esbogo do olho humano.

s ~._ esclerdtica

Figura 3.1: Ilustrac@o do olho humano.(Fonte: http://profs.ccems.pt/PaulaFrota/olho.htm)
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Witte (2006) descreve a forma de interpretacao pelo olho humano. Toda luz que
atinge as partes do olho sensiveis a luz tem que passar pela pupila, que é uma aber-
tura, cujo tamanho é controlado pelo diafragma, um musculo circular. De acordo com
o tamanho da pupila, mais ou menos luz pode entrar no olho. Contraindo e relaxando
o diafragma, o olho pode se adaptar a diferentes condicoes de luz, como dia ou noite.
A cérnea é uma camada protetora transparente que cobre tanto a pupila quanto a iris,
sendo a primeira lente do sistema de visao. A lente interna, a segunda lente do olho, é
um corpo transparente capaz de contrair e relaxar. A forma que a lente interna adquire
as informacoes, pode permitir que o olho se adapte a uma grande gama de distancias.
Nesta lente interna também se concentram radiacoes de luz de entrada, ou seja, toda
luz proveniente do mesmo ponto fisico do espago é reunido (focalizado) num tinico ponto
sobre a retina. A retina é composta de varias camadas, com tarefas especificas, como por
exemplo, receber luz ou converté-la em sinais elétricos. A févea é chamada de centro da
retina. Esta pequena area é responsavel pela visao central mais nitida. A retina contém
dois tipos de receptores sensiveis a luz, também chamados de fotorreceptores, os cones
e hastes, que traduzem a luz recebida em sinais elétricos. Os sinais elétricos produzidos
pelos cones e bastonetes sao, entao, enviados ao longo do nervo 6ptico a uma parte de
tras do cérebro para posterior processamento.

Pode-se concluir que a resposta a pergunta "o que é cor?”é subjetiva. As cores sao
criadas em nosso cérebro como uma reacao a luz. Cor é como o olho e o cérebro humano

observam diferentes comprimentos de onda de luz.

3.2 Espaco de Cor

Um espaco de cor é um modelo matematico utilizado para representar uma cor por
meio da combinacao de componentes, sendo possivel especificar, criar e visualizar cores.
A percepcao de cores pelo ser humano é um fenomeno fisio-psicolégico que ainda nao é
completamente compreendido. Entretanto, a natureza fisica das cores pode ser expressa
numa base formal suportada por resultados experimentais e tedricos (GONZAGA, 2008).
Existem varios modelos de cores, como por exemplo, RGB, HSI, HSV, YCrCB, Luv, Lav,
XYZ. Em especial para a area de processamento de imagens, sao mais utilizados os espagos
de cores RGB e HSI. O modelo RGB (Red, Green, Blue) tem como propdsito principal
a reproducao de cores em dispositivos eletronicos como monitores de TV, computador,
datashows, scanners, cameras digitais, assim como na fotografia tradicional. O modelo
HSI (H - matiz, S - saturacao e I - intensidade ou brilho) é utilizado em sistemas de visao

artificial, pois suas caracteristicas tornam-se uma ferramenta util para o desenvolvimento
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de algoritmos de processamento de imagens fortemente baseados no modelo de percepc¢ao
de cor pelo ser humano (GONZAGA, 2008).

Witte (2006) destaca que nem todas as cores visiveis pelo ser humano podem ser
obtidas pelo modelo matematico RGB, mesmo existindo diferentes espacos de cor com base
no modelo RGB. Espagos de cor RGB bem utilizados sdo sRGB (standard RGB) e Adobe
RGB. A sRGB foi desenvolvida pela Hewlett-Packard e Microsoft Corporation usando
uma definicao de cores independente, de dispositivo simples e robusto para trabalhar com
cor nos sistemas operacionais, drivers de dispositivo e na Internet. O espago de cor Adobe
RGB foi concebido pela Adobe Systems para abranger a maioria das cores realizaveis em
impressoras, mas utilizando cores primarias RGB sobre o monitor do computador. Para
o estabelecimento dos espagos de cor (HSV, HSI e HSL) é preciso definir alguns conceitos,
descritos por Witte (2006):

Matiz - é a tonalidade da cor, a caracteristica que define e distingue uma cor.
Vermelho, verde e azul sao matizes de cor, sao considerados cores puras. Preto, branco e
os valores de cinza sao chamados de ”cores neutras”, pois nao possuem tonalidade.

Saturacgao - ¢ a caracteristica (parametro) que especifica a qualidade de um matiz
de cor pelo seu grau de mesclagem com a cor branca. No modelo de cor HSI, a saturagao
é a proporcao de quantidade de cor em relagao a cor cinza médio. Quanto menos cinza
na composicao da cor, mais saturada ela é. Cores puras sao completamente saturadas.
Cores que nao estao saturadas possuem valores de cinza. A Figura 3.2 ilustra a variacao

da saturacao para o matiz vermelho.

Figura 3.2: Tlustracao da variagao da saturacao do matiz vermelho.(Fonte: (WITTE, 2006))

Brilho - é definido como o modo que a luz é refletida pela superficie, é uma
sensacao visual humana que exibe uma area com mais ou menos luz, parecendo ser mais
ou menos clara.

O brilho de um objeto depende da maneira que é iluminado, ou seja, quanto
mais luz e quanto mais intensa ela for, mais brilhante serd a cor. A luminosidade pode

ser definida como a intensidade de uma area em relacao ao brilho de uma superficie
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branca igualmente iluminada. Brilho refere-se a percepcao absoluta da quantidade de
luz do elemento cor de interesse, enquanto a luminosidade pode ser vista como o brilho
relativo. Somente cores relacionadas apresentam luminosidade. A luminosidade do fundo
escolhido para ser usado pode causar uma diferenca no objeto observado, chamado de
efeito de contraste luminoso, e ¢ ilustrado na Figura 3.3. Cada pequeno quadrado cinza
tem o mesmo brilho fisico (intensidade), isto é, os nossos olhos recebem exatamente a
mesma quantidade de luz de cada uma das imagens. Espera-se que todos eles possuam o
mesmo valor de cinza, que os nossos olhos observem como o mesmo valor de cinza. Mas o
quadrado cinza, no fundo cinza escuro, parece ser muito mais brilhante do que o quadrado
cinza no fundo cinza claro: quanto mais escuro o fundo, o pequeno quadrado cinza parece

ser mais luminoso.

Figura 3.3: Tlustragao da luminosidade com variagao do fundo.(Fonte: (WITTE, 2006))

Com as definicoes apresentadas, serao descritos os modelos de cor RGB, HSI,
YCrCb e YIQ.

3.2.0.1 Modelo de cor RGB

O espago de cor RGB é um modelo no qual cada cor aparece nos seus componentes
espectrais primarios, vermelho, verde e azul, baseado na sintese aditiva, sendo possivel
representar uma cor com a adicao das trés cores primarias. Os componentes do modelo
RGB podem variar entre 0 e 255, definindo-se um cubo de cor, sendo cada ponto repre-
sentante de uma cor, em que o valor (0,0,0) corresponde ao preto, e o valor (255,255,255)
corresponde ao branco. Vermelho, verde e azul sao as cores primarias, e as outras cores
sao as secunddrias, como a cor ciano, magenta e amarelo (GONZALEZ, 2000). A Figura

3.4 representa o cubo com as representagoes das cores no espaco RGB.
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Azul = (0, 0, 255) Cinza = (0, 255, 255)

Magenta = (255, 0 255) Branco = (255, 255, 255)

Preto = (0, 0, 0) Verde = (0, 253, 0)

Vermelho = (255, 0, 0) Amarelo = (255, 255, 0)

Figura 3.4: Exemplo do cubo RGB.(Fonte: adaptado de http://www.cin.ufpe.br/ marce-
low.html)

3.2.0.2 Modelos de cor HSI, HSL e HSV

Esses modelos usam eixos equivalentes em sua representacao de cor. No modelo
HSV, a cor é definida pelos componentes matiz, saturagao e valor; no HSI, utilizam os
componentes matiz, saturacao e intensidade; no modelo HSL, utilizam matiz, saturacao e
luminancia. O canal matiz varia de 0 a 2 pi. A saturacao indica a pureza da cor, variando
de 0 a 1, em que a saturagao igual a 0 indica que a cor nao estd saturada, e com valor
igual a 1 indica que a cor estd completamente saturada. O canal intensidade da cor de
um modelo representa o brilho/claridade/luminosidade da cor, variando de 0 a 1, sendo a
intensidade méaxima igual a 1, indicando o branco puro e a intensidade minima como preto
puro. Os modelos HSV, HSL e HSI diferem nas formulas para os valores de intensidade.
Por exemplo, cores totalmente saturadas com diferentes matizes tém o mesmo valor de V
=1 em HSV e a mesma luminancia L =0,5 em HSL e I=1 para HSI. No entanto, isso nem
sempre ¢ verdade na percepcao humana, por exemplo, amarelo completamente saturado
¢ sempre mais leve que o azul totalmente saturado, ou seja, visualmente a cor amarela
parece mais clara que o azul. No modelo de cor HSL encontramos mais brilho, uma cor
de luminosidade mais intensa com valor L = 0,5 (metade do maximo). Os modelos HSV,
HSL e HSI sao usados em aplicacoes de computacao grafica e processamento de imagens.

A seguir sera descrito os modelos de cor HSI e HSL com as formulagoes de conversao

do espaco de cor RGB para ambos os espacos.
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a) Espaco de cor HSI

O modelo HSI representa uma cor em torno dos valores de matiz (H - hue), sa-
turagao (S - saturation) e intensidade (1 - intensity). O espago de cor HSI é muito
importante e atrativo para aplicagoes de processamento de imagens. No modelo
RGB existe uma grande correlagao entre seus canais, pois a alteragdo em apenas
um canal reflete significativamente na imagem como um todo. O modelo HSI apre-
senta canais mais descorrelacionados, sendo mais apropriado para processar canais
separadamente. Além disso, a cor é representada de uma forma que corresponde
a forma da percepcao pelo olho humano. Basicamente, o modelo HSI distribui as

cores em dois cones conforme a Figura 3.5:

Inten=sidade

Branco
1.0

Vermeo 24

Wernde
12

H = mailr

Szturagio
Prefo
g

Figura 3.5: Exemplo do Cone HSI. (Fonte: (KUMAR, 2006))

Conversao RGB para HSI
Pode-se usar a formulacao matemaética seguinte para converter a imagem do espaco

de cor RGB para HSI, (KUMAR, 2006).

1. Normalizar cada valor RGB no intervalo [0,1]:

R e ,__ B
" RiG+B YT RYGyB T R+G+B
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2. Cada componente HSI normalizado é obtido pelas seguintes regras:

e Se b < g (componente b normalizado menor ou igual ao valor g normali-

h_aml( 0,5 [(r — g) + (r — b) ) 5.

zado)

[(r = )2+ (r —b) * (9 — D))
e Se b > g (componente b normalizado for maior que g normalizado, isto

significa que é um angulo maior que 180° e menor 360°).

hzzﬁ_w§4< 05*KT-@+%T—®]1>
[(r=9)* + (r = b) x (g = b)]=
h €0, 2]

s=1-=3%xmin(r,g,b) se¢€l0,1]

i=((R+G+B)=3)=255) iel0,1] (3.3)

Conversao de HSI para RGB

Para realizar a conversao de volta, de HSI para RGB, faz-se da seguinte forma

(KUMAR, 2006):

r=1ix(l—s) sel0,1], i€]0,1]

s s.cos(h)
v= {1+ cos(§ —h)
2=31—(z+y) iel0,1]

} s€[0,1], 1 € [0,1], h € [0,27]

(3.4)
e Se h < 2 (h for menor que 120°)
r=vy, g==z, b=u=x (3.5)
e Se 2 < h < % (h for menor que 120° ¢ menor que 240°)
h:h—zg; r=x, g=vy, b=z (3.6)
e Se %’r < h < 27 (h for menor que 240° e menor que 360°)
h:h—4—7r, r=z g=ux b=y (3.7)
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Os valores de r,g e b obtidos pertencem ao intervalo [0,1]. Para melhor visualizac¢ao
da imagem resultante, os valores deverao ser normalizados no intervalo [0,255], con-

forme a equacao a seguir:

R=255r G=255.9 B=255b (3.8)

A Figura 3.6 ilustra a conversao de uma imagem no espago RGB para o espaco HSI,

e os canais H,S e I separadamente, normalizados entre [0,255].

E

a) Imagem original em RGE b} lmagem Canal H

¢} Imagem Canal 5 d) Imagemn Canall

Figura 3.6: Conversao RGB para HSI. (Fonte: (WITTE, 2006))
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b) Espaco de cor HSL

HSL significa (Hue-Saturation-Luminance) em que H é o matiz, S a saturagao e L
a luminancia. E o espaco de cor mais utilizado por fotégrafos com equipamento

digital. A Figura 3.7 é uma representagao do espaco de cor HSL. O canal H é um

valor em angulos variando de 0° a 360° e os canais S e L variam de 0 a 1.

Iﬁ

Figura 3.7: Exemplo do modelo HSL.

Conversao RGB para HSL
Os valores de RGB sao normalizados para o intervalo 0 e 1. A luminosidade L e a

saturacao S estdo normalizados entre 0 e 1. O matiz H varia entre [0, 360].

Para realizar a conversao do modelo RGB para o modelo HSL é preciso encontrar o

maximo e o minimo de R,G e B para cada pixel, ou seja, para cada pixel calcula-se:

Maz = mazimo(R, G, B) e Min = minimo(R, G, B) (3.9)

Com essas defini¢oes preliminares, as formulagoes a seguir demonstram como obter

a conversao do espaco de cor RGB para HSL e de HSL para RGB.



( (G=B)
60 * (Max—

se Maxr =R

Min)”’

0o 60*%%—120, se Max =G
60 * G + 240, se Maxz = B

0, se Maxr = Min
(Maz—Min) o0 () < [ < 0.5

S = (Maz+Min)’

Conversao HSL para RGB

et se L> 0.5
I {(Max—i—Mm)
B 2
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(3.10)

(3.11)
(3.12)

Para realizar a conversao de HSL para RGB é preciso verificar se o canal de cor H

estd no intervalo 0° a 360°, incluindo 0°, mas nao 360°. Os canais L e S devem estar

no invervalo [0.0, 1.0]. Apds a verificacao procede-se da seguinte maneira;

e Se o valor do canal S for igual 0, os trés canais (RGB) recebem o valor de L,

sendo o canal H irrelevante nesta situacao.

e Se o valor do canal S for diferente de 0, procede-se da seguinte forma:

B Lx(1.0+S), se L <0.5
L+S—(LxS), se L>05

P=20xL—-Q

H H(N liza H entre0e 1)

= —(Normaliza H entre0 e

"7 360

1

TR:Hk+§

T = Hy

1

TB:Hk_g

e SeTl. <0

T.=T.+ 1.0, para cada c¢=R,G,B

(3.13)

(3.14)
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e Sel,.>1
T.=T.—1.0, para cada c¢= R,G,B (3.15)

e Para cada cor ¢c=R,G,B faca:

P+((Q—P)x6.0xT.), seT, <3
c= Q, se ¢ <T.<3 (3.16)
P+((Q—-P)*(2-T)%6.0), sel<T.<?2

3.2.0.3 Modelos de cor YUV, YIQ e YCrChb

Chamados de modelos de cor de transmissao de televisao, os modelos YUV e YIQ),
sao utilizados em televisao em cores, sendo uma recodificagao do modelo RGB, e também
para a codificacao de imagens coloridas em televisao e em video de cor, e muito ttil
para a transmissao de sinais de televisao para a TV preto e branco. O modelo de cores
YCbCr é independente de sistemas de codificagao para sinais de TV e é usado para a
representacao de imagens de TV em sistemas digitais.(WITTE, 2006). Estes modelos de
cor estao baseadas no fato de que o olho humano é mais sensivel para as mudancas no
brilho do que para mudancas na tonalidade ou na saturacao. O componente Y contém
informacao sobre o brilho da imagem, enquanto que os outros componentes contém as
informagoes sobre a cor(tonalidade e saturagao). Por ser o olho humano mais sensivel a
mudancas no brilho, esses modelos utilizam um intervalo maior para o componente Y de
que para os outros dois canais. O componente Y contém todas as informacoes necessarias
para a televisao preto e branco, isto ¢, o componente Y da a imagem em escala de cinza
de uma imagem a cores. (WITTE, 2006).

A seguir serao descritas as formulagoes para conversao dos espacos de cor YCrCb
e YIQ.

a) Espaco YCrCb

O Espago de cor YCrCb é da familia dos espagos utilizados em videos e fotografias
digitais. O canal Y corresponde a luminéancia (informa os tons de cinza ou brilho
da imagem), enquanto os canais Cr e Cb correspondem & crominancia, sendo que
Cr corresponde ao canal vermelho (Chroma red) e o Cb ao canal azul (Chroma
blue). A luminancia neste formato representa sua forma relativa, que demonstra a
densidade de intensidade luminosa de uma fonte de luz. A crominancia carrega a

informagao sobre a cor, separada do canal que representa a luminancia. Esse espaco
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de cor possui a vantagem de ser mais perceptivel, devido ao fato de que, assim
como nossa visao, ela trabalha separadamente o brilho e a cor.(SHAHBAHRAMI,
JUURLINK; VASSILIADI, 2006) As formulagoes da conversao do espaco RGB para
YCrCB e vice-versa, sao apresentadas nas Equagoes 3.17 e 3.18 (SHAHBAHRAMI;
JUURLINK; VASSILIADI, 2006).

Conversao RGB para YCrCb
A formulacao matemaética para conversao do espaco RGB para YCrCb é descrita

pela equacao 3.17.

Y= (0,257 % R) + (0,504 * G) + (0,098 x B) + 16
Cr= (0,439 % R) — (0,368 x G) — (0,071 = B) + 128 (3.17)
Cb= (0,148 * R) — (0,291 * G) + (0,439 % B) + 128

Conversao YCrCb para RGB
A formulacao matematica de retorno do espaco YCrCb para RGB é descrita pela

Equacao 3.18.

R=1,164.(Y — 16) 4 1,596  (C'r — 128)
G =1,164.(Y — 16) — 0,813.(Cr — 128) — 0,391.(Cb — 128) (3.18)
B =1,164.(Y — 16) + 2,018.(Cb — 128)

b) Espaco YIQ

No espaco de cores YIQ, a cromaticidade da imagem é representada pelos componen-
tes I e (), enquanto o componente Y representa a luminosidade. E usado na trans-
missao comercial de televisao colorida. Trata-se basicamente de uma recodificacao
de RGB, para eficiéncia da transmissao e para manutencao da compatibilidade com
os padroes monocromaticos de televisao. Isso é possivel através do componente Y, o
qual fornece todas as informagoes de video necessarias para um aparelho de televisao
monocromatico (SILVA; COSTA, 2006). A equagao 3.19 apresenta a formulagao do
espaco de cor RGB para YIQ.
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Conversao RGB para YIQ

Y 0299 0587 0114 R
I = 0596 -0.274 -0.322 G (3.19)
Q 0211 -0.523 0312 B

Conversao YIQ para RGB

A equacao 3.20 apresenta a formulacao do espaco de cor YIQ para RGB.

R 1.000 0.956 0.621 Y
G = 1.000 -0.272 -0.647 I (3.20)
B 1.000 -1.106 1.703 @

3.3 Morfologia Matematica

A morfologia matematica explora caracteristicas geométricas das imagens. E uma
teoria usada para anélise, filtragem e segmentacao da imagem (GRANADO; PINA; MUGE,
2001). Foi criada em meados de 1960 por Georges Matheron e Jean Serra da Ecole des
Mines de Paris, com o objetivo de quantificar as estruturas de acordo com sua geometria.
Sua evolucao tedrica tem gerado ferramentas poderosas nao sé para lidar com a geometria
das estruturas, mas também com a analise e os procedimentos de modelagem e simulacao.

O principio basico da morfologia matematica, consiste em extrair informacoes re-
lativas a geometria e a topologia do contetiido de uma imagem. O objetivo de estudo do
pesquisador é quantificar as estruturas geométricas da imagem a partir de um conjunto
perfeitamente definido e conhecido (forma e tamanho) chamado de: Elemento Estrutu-
rante. O resultado dessa transformacao permite gerar novas imagens e avaliar o conteudo
das mesmas através dos operadores de filtragem, segmentacao, deteccao de bordas, es-
queletizacao, afinamento, andlise de formas, compressao e etc. (FACON, 1996).

A morfologia matematica, originalmente desenvolvida para imagens binarias, foi
estendida para imagens em niveis de cinza e as pesquisas atuais se concentram em sua
extensao para imagens coloridas. Os pilares desta teoria sao as duas operagoes basicas,
de erosao e de dilatacao, a partir das quais, por composicao, é possivel realizar muitos
outros operadores poderosos. A morfologia matemaética se apoia no principio da anélise da
estrutura geométrica das imagens (FACON, 1996). A Figura 3.8 apresenta dois exemplos
de elementos estruturantes, sendo a imagem (a) em forma de cruz com conectividade 4,

e em (b) em forma de quadrado com conectividade 8.
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Figura 3.8: Exemplo de dois elementos estruturantes.

As vantagens da morfologia matematica estao aqui relacionadas.

e Simplicidade de implementacao e aproveitamento das implementacoes existentes
envolvendo morfologia bindria e cinza, destacando-a das outras técnicas de proces-

samento de imagens (FACON, 1996).

e Capacidade de preservar o formato dos objetos da imagem, quaisquer que sejam
seus tamanhos, através dos filtros morfolégicos, enquanto que filtros lineares tém

como desvantagens deteriorar a nitidez dos objetos (LEDDA; PHILIPS, 2002).

e Aspecto intuitivo aplicado em processamento de imagens, uma vez que trabalha
diretamente sobre o dominio espacial (OROZ, 2005). Os elementos estruturantes
sao considerados como ’tijolos fundamentais’ para desempenhar o mesmo papel das

frequéncias no caso de processamento de sinais.

3.3.1 Morfologia Matematica Binaria

Os operadores morfolégicos binarios sao definidos em imagens com pixels pretos e
brancos, somente. Um objeto é considerado ser um conjunto matematico de pixels pretos,
sendo cada pixel identificado pelos seus indices de linha e coluna, chamado de um ponto

no espaco bidimensional. A seguir serao descritos os operadores morfolgicos binarios.
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3.3.1.1 Operadores Morfolégicos Binarios

e Erosao: Serra (1982) define a operagao de erosao bindria, utilizando uma imagem

f pelo elemento estruturante b, da seguinte maneira:

e’(f)={z€&: B, C f} (3.21)

em que:

B, representa o elemento estruturante B transladado na posicao x.

& representa o conjunto nao vazio.

Por erosao bindria, os efeitos obtidos s@o: a)Diminuir conjuntos, desconecté-los e

eventualmente elimind-los; b) Aumentar e abrir cavidades.

e Dilatacgao: a operacao de dilatagdo bindria é definida por Serra (1982), utilizando

uma imagem f pelo elemento estruturante B da seguinte maneira:

0%(f)={re f:B.Nf#0} (3.22)

em que:

B, representa o elemento estruturante B transladado na posicao x.

Por dilatagao bindria, os efeitos obtidos sao: a) Aumentar os conjuntos e eventual-
mente conecta-los, caso o tamanho do elemento estruturante for maior que o espaco

entre eles; b)Diminuir e preencher cavidades.

e Abertura: a operagao abertura binaria consiste em erodir e depois dilatar o resul-
tado da erosao, servindo para eliminar pequenos ruidos, sem modificar o tamanho

dos outros conjuntos. Serra (1982) a define:

VP (f) =855 (f)) (3.23)

em que:
B representa o transposto de B obtido por simetria central pela origem o do sistema

de referéncia.
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e Fechamento: a operacgao de fechamento bindrio consiste em dilatar e depois erodir
o resultado da dilatacao, preenchendo cavidades sem modificar o tamanho dos outros

conjuntos. Serra (1982) apresenta sua equagao assim:

¢ (f) = e"(8"(f)) (3.24)

em que:
B representa o transposto de B obtido por simetria central pela origem o do sistema

de referéncia.

3.3.1.2 Morfologia Matematica Soft

A morfologia soft é uma abordagem alternativa mais tolerante a ruidos, possui
muitas caracteristicas desejaveis presentes nos operadores morfolégicos tradicionais (PRES-
TON, 1983), (WILSON, 1989) e (KOSKINEN; ASTOLA; NEUVO, 1991). Zmuda e Tamburino
(1996) apresenta dois novos algoritmos que processam eficientemente os operados soft
(erosdo e dilatagao), sdo definidos os dominios no qual cada algoritmo domina em termos
de eficiencia. Os operadores soft podem ser configurados através de um parametro m da

seguinte forma:

e Na erosao, um pizel (,y) preto continuara sendo preto na imagem resultado sempre
que o nimero de pixels pretos vizinhos conforme o formato do elemento estruturante

em (x,y) na imagem origem for maior ou igual a m.

e Na dilatagao, um pizel (x,y) branco na imagem origem serd pintado de preto na
imagem resultado apenas quando o nimero de pixels pretos vizinhos conforme o
formato do elemento estruturante aplicado sobre o ponto (x,y) na imagem origem

for maior ou igual que m.

Os operadores morfologicos soft servem para eliminar ou engordar objetos na ima-
gem.
A Figura 3.9 apresenta os resultados a medida que varia o argumento m em uma

aplicacao de um operador bésico soft utilizando o elemento estruturante Cruz.
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Dilatagiio soft com m=2 Ielatagersmomy =4

i L

Eroséo softcomm =12 Erozio softcomm=3

Legenda
pixel branco

pixel preto

Legenda

pixel branco
pixel preto

Figura 3.9: Exemplo dos operadores soft erosao e dilagao.

3.3.2 Morfologia Matematica em Niveis de Cinza

Nesta etapa serao descritos os operadores morfologicos em niveis de cinza.

3.3.2.1 Operadores Morfolégicos em Nives de Cinza

e Erosao em niveis de cinza: ¢é definida por uma imagem f e por um elemento

estruturante B e pode ser descrita pela equagao 3.25 (FACON, 1996).

e?(f(z)) = A f(x) = Bz —y) 1y € E} (3.25)
em que:
— A representa o minimo entre varios valores.
— FE representa o dominio do elemento estruturante.

A erosao é uma transformacao nao comutativa que apresenta varias propriedades

interessantes como:

— Diminuir as particulas;

— Eliminar conjuntos de tonalidade clara, de tamanho inferior ao tamanho do

elemento estruturante;
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— Aumentar os buracos;
— Separar conjuntos claros proximos;

— Ressaltar as partes escuras da imagem que ficam mais 'gordas’.

e Dilatagcao em niveis de cinza: é definida por meio de um imagem f por um

elemento estruturante B e pode ser descrita pela equagao 3.26 (FACON, 1996).

0°(f(x)) =V{f(y) + Bz —y):y € E} (3.26)
sendo que:

— V representa o maximo entre varios valores.

— F representa o dominio do elemento estruturante.
A dilatacao é uma transformacao comutativa, cujos efeitos interessantes sao:

— Engordar particulas;

— Eliminar conjuntos de tonalidade escura, de tamanho inferior ao tamanho do

elemento estruturante;

— Preencher pequenos buracos;

Conectar conjuntos claros préximos.

e Abertura em niveis de cinza: Consiste em erodir um conjunto f por B e depois
dilatar esse conjunto erodido pelo mesmo elemento estruturante. A equagao 3.27

descreve a formulagdo de acordo com Facon (1996).

VP (f) =875 ()) (3.27)

em que

— 0 ¢ a dilatacao em niveis de cinza;

— ¢ é a erosdo em niveis de cinza.
O comportamento da abertura resulta em:

— Separar picos proximos (pico é considerado o ponto méaximo de ocorréncia de

pixels no histograma);

— Eliminar os picos inferiores, em tamanho, ao elemento estruturante;
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— Conservar vales afastados;
— Emendar vales préximos;

— As entidades restantes (sao os pixels que nao estao nos vales e nos picos), apds

abertura, ficam quase idénticas;
— A imagem aberta é mais regular que a imagem original;
— A imagem aberta é menos rica em detalhes que a imagem original.
e Fechamento em niveis de cinza: consiste na operacao dual da operacao de

abertura em niveis de cinza, podendo ser definida como o fechamento de um sinal

f por um elemento estruturante B, conforme a equagao 3.28 (FACON, 1996).

¢"(f) ="("(f)) (3.28)
O comportamento do fechamento em niveis de cinza consiste em:

— Separar vales proximos;

— Eliminar vales inferiores;

— Conservar picos afastados;

— Emendar picos préximos;

— As entidades restantes, apos fechamento, ficam quase idénticas;
— A imagem fechada é mais regular que a imagem original;

— A imagem fechada é menos rica em detalhes que a imagem original.

e Transformagao TopHat em niveis de cinza: Esta transformacao detecta os
picos e/ou vales e pode ser definida por Abertura ou Fechamento e estdo descritas

a seguir.

— TopHat por Abertura: utilizado para deteccao de picos. Consiste em se usar
a combinacao entre uma imagem original e a imagem correspondente aberta,

podendo ser descrita conforme a equagao 3.29.

tophat (f) = f —=~7(f) (3.29)

O resultado da operagao abertura fica abaixo do sinal original, portanto a

transformacao é sempre positiva. Com o uso de um elemento estruturante
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adequado, o processo de abertura permite a eliminacao dos picos. Fazer a
diferenca, entre os sinais da imagem original e da imagem com o resultado da

abertura, permite tirar o ruido, ressaltando as informacoes dos picos.

— Tophat por fechamento: utilizado para deteccao de vales. Consiste em
usar uma combinagao entre uma imagem original e a imagem correspondente

fechada. A equacao 3.30 descreve a técnica.
tophatl(f) = 6"(f) — f (3.30)

Durante o fechamento, o vale a ser detectado desaparece. Dessa forma, durante

a subtracao, esse vale reaparece.

3.3.3 Morfologia Matematica em cor

Na morfologia em niveis de cinza anteriormente apresentada, os operadores baseiam-
se nos conceitos de minimo e maximo de niveis de cinza. Conceitos que nao apresentam
nenhuma dificuldade tedrica e/ou matematica. Por exemplo, procurar o minimo ou o
maximo entre dois niveis de cinza, 100 e 110 nao apresenta nenhuma dificuldade compu-
tacional. Mas como definir o minimo ou o maximo entre, por exemplo, a cor verde e a
cor azul? Essa pergunta representa o desafio matematico e tedrico que os pesquisadores
tentam solucionar na morfologia em cor.

A dificuldade é definir uma ordem para as imagens coloridas, ou seja, um caminho
unico para ordenar as cores. A morfologia matematica em cor representa atualmente
uma nova linha de pesquisa desafiadora para a area. Os desafios matemaéticos e tedricos
residem na escolha apropriada do espago de cor e na definicao da ordenacgao das cores.

Os dados multivaridveis podem ser ordenados por vérias técnicas (TRAHANIAS;
VENETSANOPOULOS, 1992), entre as quais a marginal e a vetorial. O modelo de cor
adotado para o processamento ¢ importante, uma vez que imagens coloridas podem ser
representadas por varios modelos de cores (SANGWINE; HORNE, 1998). A seguir serao

descritas as ordenacoes.

3.3.3.1 Ordenacoes

Os operadores morfolégicos basicos de erosao e dilatacao para a morfologia em
cor baseiam-se nos conceitos de minimo e méaximo. Assim, é importante definir uma

ordenacao apropriada dos dados(cores), no espago de cor selecionado. Os dados dos
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canais sao multivariados e existe uma série de maneiras diferentes para ordena-los. A

seguir serao apresentadas as ordenagoes descritas por Aptoula e Lefévre (2007).

1. Ordenacao Marginal

Esta abordagem consiste em avaliar cada um dos componentes de cor separada-
mente, realizando a ordenacao de cada canal e posterior combinagao dos canais
para a geragao do resultado. A Figura 3.10 apresenta a estratégia marginal por
meio dos canais RGB (LAMBERT; CHANUSSOT, 2000), (APTOULA; LEFéVRE, 2007)
e (CALIXTO, 2005).

R i Processamento escalar ﬁj—p R
G' | Processamento escalar x\; G
by
B —H\_ Processamento escalar j— B

Figura 3.10: Estratégia marginal.

Esta abordagem nao é totalmente satisfatéria por diferentes razoes:

(a) Nao leva em conta a correlagao inter-componente (entre os canais);

(b) Se a imagem tem N componentes diferentes, N processamentos sao necessarios,

levando a consumir tempo de operagao;

(c) O processamento pode produzir cores falsas, alterando o equilibrio de cor da
imagem, que é uma desvantagem para varias aplicagoes, como filtros mor-

folégicos.

O problema desta abordagem é a possibilidade de gerar uma cor que nao faz parte
da imagem original, apds a aplicagdo de um operador morfolégico. Calixto (2005)
apresenta um exemplo da utilizacao da morfologia matematica em cor com imagens
no espaco de cor RGB. Ele ilustra um exemplo da aplicacao da dilatagao utilizando o
conceito da ordenagao marginal no espaco de cor R,G,B. Neste exemplo, aplicam-se

as 03 dilatacoes, em cada um dos componentes da imagem, que sao recombinados
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Figura 3.11: Exemplo da operagao de dilatacao de uma imagem colorida com a ordenagao

marginal. (Fonte: (CALIXTO, 2005))

para gerar a imagem dilatada final. A Figura 3.11 ilustra as distor¢oes geradas pela

aplicacao direta da dilatacao nos canais R,G,B com ordenagao marginal.

A Figura 3.12 apresenta os histogramas da imagem original apresentada pela Figura

3.11 e do resultado da dilatacao da imagem original utilizando a ordenagao marginal.

10000 -| 10000 4
8000 i 8000
5000 s000
4000 4000 3444
2000 1318 1371 - 1205 e
2000 575 115 407 . 538 . 3 -_ 260 628
0 | | — : | a ::h:l
Pt Vm Am WVr Cy Az Ma Br Pt Vm Am Wr Cy Az Ma B
(a) (b)

Figura 3.12: Histograma das imagens: (a) representando a imagem original e (b) a imagem

reconstruida apos a dilatagao. (Fonte: (CALIXTO, 2005))

Nas Figuras 3.11 e 3.12, é possivel perceber que aplicar diretamente a dilatagao

nos canais R, G e B, com ordenacao marginal, foram geradas cores novas (”cores
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falsas”) que nao existiam na imagem original, como a cor branca. A geracao de

cores indesejaveis é um dos principais problemas do uso da ordenagao marginal.

. Ordenacao Vetorial

Definido como uma relacao de ordem dos canais de um espaco de cor, consiste na
utilizacao de uma abordagem puramente vetorial, conforme a Figura 3.13, sendo
realizado o processamento vetorial para todos os canais do espago de cor. Esta
estratégia requer a definicao da ordenacao do vetor para encontrar o maximo e o
minimo para qualquer imagem com N dimensoes. E uma forma de ordenar o espago,
sendo um ponto de diferenciacao na construcao de uma morfologia matematica
colorida, garantindo a nao geragao de cores falsas. A figura 3.13 mostra a estratégia

vetorial em ordenar os canais de cor RGB.

(= ./ Processamento vetorial

= P

Figura 3.13: Estratégia vetorial.

A ordenacao vetorial pode ser classificada em mais de um grupo conforme Aptoula

e Lefévre (2007) e Barnet (1976).

e Ordenagao Condicional: os vetores sao ordenados por meio de seus com-
ponentes, selecionados sequencialmente de acordo com diferentes condigoes. A
ordenagao lexicogréafica é um exemplo muito conhecido da ordenacao condicio-
nal empregando potencialmente todos os componentes disponiveis dos vetores

de dados, como na equacao 3.31.

/

Voo eRY, v<ov Vi €1,...n, vigv; (3.31)

Também pode-se utilizar para comparacao apenas um subconjunto, ou seja,

um dos trés canais na comparagao (HARDIE; ARCE, 1991). A ordenacdo con-
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dicional é indicada para os casos em que se pode estabelecer uma prioridade,
ou seja, uma importancia entre os canais da imagem. A ordenagao condicio-
nal subdivide-se em: pré-ordenagao condicional total e ordenagao condicional

total.

Pré-ordenacao total condicional: consiste em restringir o processo de
ordenacao a apenas um ou mais canais dos vetores de dados. Este tipo é
adequado a situagoes em que determinados canais sao mais privilegiados que
outros. Por exemplo, no caso de empregar somente o primeiro canal do espaco

de cor. E apresentado pela equagao 3.32:

v<v s <v (3.32)

O principal problema é a escolha adequada do componente a ser privilegiado,
pois a ordenagao do vetor, apenas utilizando um canal (componente) de cor é
justificavel apenas se o dado for suficiente para a aplicacao. De forma geral,
esta abordagem atribui importancia demais para o canal selecionado, descon-
siderando os outros canais. O problema estd em casos em que todos os canais
sao importantes, ficando claro que a utilizagao desta abordagem nao se torna

eficaz.

Ordenacao Total condicional Do ponto de vista tedrico, hé vérias van-
tagens, dentre as quais a utilizacao. Em primeiro lugar, utiliza-se a totalidade
dos canais, que sao considerados vetores de preservacao. E por isso que a
maioria das tentativas de estender os operadores morfolégicos baseiam-se em
ordenagoes totais. Em particular, a ordenagao lexicografica (ordenagao condici-
onal), juntamente com suas variantes, esta entre as opgoes mais implementadas.
A priorizacao de um canal implica o uso de espacos de cor descorrelacionados,
ou seja, é preciso converter a imagem do espaco de cor RGB para HSI ou
YCrCr ou YIQ, por exemplo, pois, nao ha como definir prioridades para os ca-
nais RGB. Para os espagos descorrelacionados pode-se definir prioridades para

determinados canais. A ordenagao lexicografica é considerada uma ordenacao

total condicional e serd descrita com mais detalhes a seguir.

Ordenagao Lexicografica A ordem lexicografica é uma forma de orga-
nizar as palavras através de uma técnica de ordenacao vetorial, que se refere a
ordem na qual sao organizadas as palavras nos dicionarios. Aptoula e Lefévre
(2007) relatam que esta técnica foi introduzida por Angulo (2005) e é conside-

rada a ordenacao total mais utilizada pela morfologia matematica em cor. A
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ordem condicional, conhecida por utilizar potencialmente todos os canais dis-
poniveis nos vetores de dados, é mais adequada para situacoes em que existe a
ordem de importancia entre os canais disponiveis: a ordem é decidida por um
canal (letra), seguida de um segundo canal e depois de um terceiro canal. Se
a primeira comparacao dos componentes satisfazer-se nao se precisa realizar a
segunda comparacao, e assim por diante.

O algoritmo de ordenagao lexicografica requer uma ordenacgao interna em cada
componente e outra ordenagao entre os componentes (PITAS; VENETSANOPOU-
LOS, 1992) e (ORTIZ, 2000). Os trés canais nunca serao recombinados/separa-
dos, ou seja, é realizado a ordenacao da cor com seus trés canais juntos, isto
exclui a o aparecimento de cores falsas. A equagao 3.33 ilustra a ordenacao

lexicogréafica genérica, para ordenar os vetores com trés canais de cor.

ay < as
ou
(a1,b1,c1) < (az, by, o) se a; =ay e by < by (3.33)
ou
ap=a1 e by=by e c1 <y

\

Um exemplo do funcionamento do algoritmo da ordenacgao lexicografica ¢ dado

a seguir.

(a) Escolhe-se o espago de cor (descorrelacionado), obtém-se os trés canais.

(b) Escolhe-se a ordem em que os canais serao processados.

(c) Primeiramente ordenam-se os pixels utilizando a janela do elemento estru-
turante, baseado no primeiro canal escolhido na ordenacao.

(d) A ordenagao baseada no segundo canal serd processada caso, na procura
do minimo/méximo, o valor do pixel central do primeiro canal for igual
ao minimo/méximo do vetor ordenado. No segundo canal, essa ordenagao
sera somente realizada para os pixels que possuirem o mesmo valor do
minimo/méximo do primeiro canal.

(e) A ordenagao baseada no terceiro canal serd processada da mesma forma

que para o segundo canal, caso permaneca o empate.

Aptoula e Lefévre (2007) fornecem a descrigao matemaética pela equacao 3.34.

/

Voo eRY, v<v Vi €1,...n, vigv; (3.34)
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e Ordenacao Parcial: é a ordenacao dos dados em grupos de equivaléncia com
relacao a classificagdo e ordem. Os dados parciais sao geralmente geométricos
na natureza e possuem inter-relacao entre os componentes (canais). Esse tipo
de ordenacao também pode conduzir a desvantagem de multiplos méaximos. A

formulacao é descrita pela equacao 3.35.

v<v su <v (3.35)

e Ordenacao Reduzida: a ordenacao dos vetores é reduzida a valores escalares,
que sao classificados de acordo com sua ordem escalar natural. Esta ordenacao
consiste em classificar através da distancia e da projegao. Por exemplo: Uma
ordenacao reduzida em R, pode consistir na definicao da transformacao h :
R,— > R e, em seguida na ordenacao do vetor de R, com a respectiva ordem

escalar da sua projecao R por h definido pela equagao 3.36.

Yo,u € R", v < v < h(v) < h(v) (3.36)

Uma vantagem adicional da ordenacao reduzida, descrita por Aptoula e Lefévre
(2007), reside no fato de que a escolha adequada da transformacao h, pode-
se atribuir prioridade igual a todos os componentes de cor, ao contrario da
ordenacao condicional. A desvantagem é que este procedimento pode conduzir
a existéncia de mais de um minimo/méximo e, assim, introduzir ambiguidade

ao resultado dos dados.

3.3.3.2 Ordem dos canais

Apobs a escolha de um espaco de cor e do tipo de ordenacao a ser utilizado, é
preciso escolher o ordem dos canais do espaco de cor a ser processado pelos operadores
morfologicos. Por exemplo: a ordenagao lexicografica hd muito utilizada e possui varias
formas de se ordenar os canais de um espacgo de cor. Para o espaco de cor HSI, tém-se as

seguintes ordenagoes lexicograficas possiveis: HSI, ISH, IHS, SHI, STH e HSI.

3.3.3.3 Operadores Morfolégicos em Cor

Nesta secao sao descritos os operadores morfolégicos em cor: erosao, dilatacao,

abertura, fechamento, tophat abertura e tophat fechamento.
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Erosao em cor: A operagao de erosao colorida é definida como a sele¢ao do valor
da cor da imagem com menor distancia absoluta (diferenga de cor), ou seja, a erosao
de uma imagem f por um elemento estruturante B é definida conforme a equagao

3.37.

P(f(x) = Mfly)—Blx—y):yeE}
(3.37)

Dilatacao em cor: A operacao de dilatacao colorida é a selecao do valor da cor da
imagem com maior distancia absoluta, ou seja, a dilatacao de uma imagem f por

um elemento estruturante B é definida pela equacao 3.38.

§%(f(x)) = V{f(y)+B(x—vy):yecE} (3.38)

Abertura em cor: A abertura de uma imagem f por um elemento estruturante
B consiste em erodir o conjunto f para depois dilatar esse novo conjunto, sendo

descrita pela equacao 3.39.

ve(f)(x,y) = 0B(es(f)(7,y)) (3.39)

Fechamento em cor: O fechamento de uma imagem f por um elemento estrutu-
rante B consiste em dilatar o conjunto f para depois erodir esse novo conjunto,sendo

descrita pela equacao 3.40.

¢5(f)(2,y) = e5(06(f)(2,y)) (3.40)

Top Hat Abertura em cor: O tophat por abertura é definido como a subtragao
da operacao de abertura na imagem f da imagem original f e pode ser descrita pela

equacao 3.41.

TopHatZ (f)(x,y) = f —v8(f)(2,y) (3.41)

Top Hat Fechamento em cor: O tophat por fechamento é definido como a

subtracao da imagem original f da operagao de fechamento na imagem f e pode ser
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descrita pela Equagao 3.42.
TopHatg(f)(x,y) = ¢5(f)(z,y) - f (3.42)

3.3.4 Reconstrucao

A reconstrucao é uma técnica que permite recuperar informagcoes importantes a
partir de pequenas dados de um conjunto. Facon (1996), a reconstrugao é descrita da
seguinte forma: dado um subconjunto S da imagem f, imaginemos ter um ”pedacinho” Z
de S, onde S é marcado por Z, sendo, portanto, Z o marcador de S, e S é a mascara,
assim recupera-se o conjunto S a partir desse marcador Z. A reconstrucao trabalha
com duas imagens: marcadora e méascara (modelo). Apdés uma dilatacdo geodésia na
imagem marcadora e realiza-se uma comparacao dos pixels dilatados com os pixels da
imagem mascara, conforme a equacao 3.43, baseada na funcao da reconstrugao em cor p

da dilatagao geodésica ¢_, i.e.,

p(f) = lim 6,(6,(...04(f))) com d4(f) =0d(f)Ag (3.43)
N+ 00 M e/

n

A dilatagao geodésica em cor §,(f) é baseada na restri¢ao da dilatacdo em cor da

imagem marcadora f pela imagem mascara g. Sendo:
e f, aimagem marcadora (imagem que serd reconstruida);
e ¢, a imagem méscara (imagem modelo).
Para realizar o processo da reconstrucao é preciso seguir as trés etapas abaixo:

e Primeira: precisa-se da imagem marcadora e da imagem mascara (modelo).

Segunda: aplica-se a dilatacao geodésia na imagem marcadora.

e Terceira: realiza-se a comparacao dos pixeis correspondentes entre a imagem mar-

cadora e a imagem mascara, buscando o infimo.

A reconstrucao em cor obedece aos mesmos principios da reconstrucao em niveis
de cinza.

A Figura 3.14 apresenta um exemplo da reconstrucao geodésica, sendo a imagem
(a) a méscara, a (b) a marcadora e a imagem(c) o resultado da reconstrugao. A imagem
(b) apresenta o resultado da erosdo com 20 iteracoes, da imagem (a). A imagem (b)
possui sementes (marcadores), as bolas coloridas remanescentes. A imagem (c) representa

a reconstrucgao dessas bolas coloridas.
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(a) Mascara (b) Marcadora (c) Reconstruida

Figura 3.14: Exemplo da imagem reconstruida em cor.

3.4 Binarizacao

A limiarizacao é também conhecida como binarizacao, que consiste em segmentar
as informacoes do fundo da imagem daquelas do primeiro plano. O objetivo é rotular o
fundo com um valor, e as informacgoes do primeiro plano com outro valor, normalmente,
branco e preto, gerando uma imagem bindria. Existem varias abordagens para aplicacao
da limiarizacdo, de acordo com Facon (2005). Este trabalho descreve algumas técnicas de

limiarizacao globais e locais.

3.4.1 Limiarizacao Global

A limiarizacao global consiste em segmentar o conteudo de uma imagem através
de um limiar tinico para toda a imagem. A maneira mais direta de encontréa-lo, de forma
automatica, é através da andlise do histograma de niveis de cinza da imagem. No caso
das informagoes do primeiro plano serem bem distintas do fundo, o histrograma fornece
claramente dois vales, um representando o fundo e o outro com as informacoes do primeiro
plano. A limiarizacao global fundamenta-se em escolher no histograma um valor T, tal

como para cada pixel P(x,y)(FACON, 2005):

Plz.y) € primeiro plano se o valor de P(z,y) > T
r,Y) =
€ fundo  caso contrario

(3.44)

O limiar T fica em algum lugar do vale, sendo selecionado o valor do limiar para bina-

rizacao da imagem, classificando-o em preto e branco. A limiarizacao global possui a
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vantagem de ser um processo simples e precisa de pouca memdria para processamento.
As desvantagens sao que: 1- Quando as imagens nao possuem um fundo e primeiro plano
bem distintos, um valor de limiar inico nao permite uma boa limiarizacao; 2- Imagens
com partes graficas possuem mais de um vale, ou seja, pequenos vales, tornando-se dificil

encontrar o vale entre estes picos.

3.4.1.1 Método de Limiarizacao por Entropia Johannsen

O Método de Johannsen fundamenta-se na Entropia, que é uma medida de contetido
de informagao. A funcao entropia é dada por: E(x) = -xlog(x) , sendo a imagem formada
por niveis de cinza (JOHANNSEN; BILLE, 1982). O processo de entropia, para uma imagem
com 256 niveis de cinza, com pixels pretos, é limiarizada utilizando-se o valor de corte t,

dado por Sb(t):

t
1
Sb(t) =log(d pi) + =——
i=0 ZE:O bi

=0

Ep) + E(im] (3.45)

De forma andloga, a entropia de pixels brancos é dada por Sw(t):

255

Sw(t) = log(Zpi) R

255
E(p) +E(D pi)] (3.46)
i=t+1
No algoritmo de Johannsen (JOHANNSEN; BILLE, 1982), o valor 6timo do limiar é

dado por t que minimiza a soma Sb(t) + Sw(t).

3.4.1.2 Limiarizacao por Entropia de Li-Lee (Minima Cruzada)

O método de entropia, chamado de minima cruzada (LI; LEE, 1993), calcula a
distancia tedrica da informacao entre duas distribuicoes, P = p1,p2,....pn € @ =

q1, G2, ..., ¢, dado por:
N
D(Q.P) =) ailog, (3.47)
k=1 Pk

A selecao do limiar é calculada através da minimizacao da entropia cruzada entre
a imagem original e a limiarizada. O método pode ser visto como uma extensao do
método da entropia maxima, calculado pela atribuicao de estimativas iniciais para todas
as probabilidades, quando nenhuma informagao anterior esté disponivel (FACON, 1996).

Para determinar a imagem binarizada é preciso determinar:
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nlg(w,y)] = n(t, pa, p2) =

t—1 255
g g
n(t) = gh(g)log + gh(g)log 3.48
com i e o definidos da seguinte forma:
t—1 255
(8 = > g—09M(9) n(t) = > gt 919) (3.49)

RO S h(g)

com g sendo o nivel de cinza da imagem, e h(g) o valor do histograma para cada nivel
de cinza. O valor do limiar étimo é entao selecionado para o valor de ¢, que minimiza a

funcao critério n(t).

3.4.1.3 Limiarizacao MCC

A limiarizagao MCC (YEN; CHANG, 1995) estd fundamentada no Critério de Cor-
relacao Méaxima, considerando a discrepancia entre a imagem original e a limiarizada e
também no nimero de bits requeridos para representar a imagem binarizada. A idéia
béasica consiste em escolher o limiar baseado na correlagao méxima do objeto e do fundo
da imagem. Considerando uma imagem f(z,y), de tamanho N x N pixels representados
por m niveis de cinza, seja o conjunto de niveis de cinza G, = 0,1, ...,(m — l)ef;,i € G,
como sendo as frequéncias dos niveis de cinza da imagem f. A probabilidade do nivel de

cinza ¢ na imagem f pode ser calculada da seguinte forma:

_
N x N

D i € G (3.50)

Assim, obtém-se a distribuicao 2 € G,. Para um dado valor de nivel de cinza s, verifica-
-1 . . . . o~ . .
sese y .o pi0<s <1, caso positivo, as duas distribui¢oes seguintes podem ser derivadas

desta distribuicao apds a normalizacao, sendo dada da seguinte maneira:
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S
Il

\rt v

b= {1 —pJOD(s)’ 1 i951_31(8)’ 1 pi”;zs)}

s—1

com P(s) = Zpi (3.51)

=0

Com as defini¢oes apresentadas acima, a quantidade total de correlagao fornecida

pelas distribuicoes A e B é dada por;

TC(s) = Ca(s) + Cp(s) = —In[G(s)xG'(s)] + 2In[P(s)x(1 — P(s))]

s—1 m—1
com G(s) =Y pl e G'(s)=> p
=0 1=s

(3.52)

Assim, o Critério de Correlagao Maxima (MCC) implica em determinar o limiar

(sx) que maximiza T'C(s):
TC(sx) =TC(s) sendo s € Gy, (3.53)

3.4.2 Limiarizacao Local

E a definicao de varios limiares para regioes diferentes em uma mesma imagem,
ou seja, definir mais de um limiar para a imagem. Nas técnicas de limiarizacao local, o

objetivo é calcular um limiar ¢(x,y) para cada pixel da seguinte maneira:

(3.54)

olz,y) = { o6 gty < )

255 para os outros casos

3.4.2.1 Limiariazacao de Sauvola Otimizado

O algoritmo de limiarizacao de Sauvola (SHAFAIT; KEYSERS; BREUEL, 2007) é

uma modificagao do algoritmo de Niblack para imagens com problemas de iluminacao. A
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formulagao do limiar é descrita da seguinte forma:

s(, y)) ]

ta,y) = mla )1+ K

(3.55)

A localizacao dos pixels vizinhos é definida por uma janela de tamanho fixo. Na
técnica de Sauvola, o limiar t(x, y) é calculado pela média m(z, y) e o desvio padrao s(z, y)
das intensidades dos pixels da janela w x w centrada no pixel (x,y). Para determinar o
limiar ¢(x,y) é preciso definir o valor de R, que é o valor maximo do desvio padrao, sendo
utilizado o valor R=128 para um documento em escala de cinza, e K como parametro que
aceita valores positivos na faixa [0.2, 0.5].

Para otimizar o algoritmo de Sauvola pode-se utilizar imagens integrais como
método (SHAFAIT; KEYSERS; BREUEL, 2008). Define-se que uma imagem integral i de
qualquer imagem de entrada ¢, é dada por uma imagem cuja intensidade de um deter-
minado pixel seja igual a soma de todos os pixels acima e a esquerda dele, da seguinte

maneira:

8
<

I(z,y) = 9(i,7) (3.56)

i=0 j=0
Com a imagem integral, precisa-se calcular a média local m(x,y) utilizando um
tamanho de janela w, as coordenadas do pixel z, y, e realizar simplesmente duas operagoes

de adicao e uma subtracao, descritas pela equacao 3.57 :

+

|
NISERNTISEENYIS

— ~—
I+

m(z,y) = 2 (3.57)

Similarmente, considerando o calculo da variancia local, temos:

r+5 Yty
1 -
Sy =— D, D, 9600 —m*(ny) (3.58)
= =y 8

Uma vez calculada a imagem integral das intensidades dos pixels e os quadrados das
intensidades dos pixels, pode-se calcular as médias locais e variancias, independentemente

do tamanho da janela.
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3.5 Técnica do Perfil de Projecao

A técnica de perfil de projecao assume que uma imagem é formada por regioes
de texto, organizadas em linhas paralelas, sendo possivel determinar aquelas regioes que
possuem uma grande concentracao de pixels na mesma direcao, vertical ou horizontal
(MASCARO; CAVALCANTL MELLO, 2010). Esta técnica consegue detectar os pixels de
outros elementos como figuras, tabelas ou ruido.

A Figura 3.15 ilustra o exemplo da aplicacao do perfil de projecao horizontal e

vertical (MASCARO; CAVALCANTI; MELLO, 2010).

e A imagem (a) é o resultado da limiarizacao do contetido do primeiro plano de uma

pagina da Biblia.
e A imagem (b) é o resultado da aplicagao do perfil de projegao horizontal.

e A imagem (c) é o resultado da aplicacao do perfil de projegao vertical.

#) Imagam ssementads em duas b) DProjecio Horizontsl da imagem c) Projagdo vertical daimazam{a)
clzzza (=)

Figura 3.15: Tlustracao da aplicagao do perfil de projegao horizontal e vertical.

Com os perfis de projecao horizontal e vertical, aplicagoes podem-se utilizar destas

informacgoes para determinar as areas de texto de interesse.

3.6 Técnica de rotulacao

A rotulacao consiste em etiquetar todos os pixels de uma determinada regiao da

imagem binarizada com um valor de rétulo L, representado por um valor numérico (GOSE;
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JOHNSONBAUGH; JOST, 1996) . A Figura 3.16 ilustra o exemplo de rotulagdo de um

conjunto de pixels de uma imagem da Biblia.

Rétuo 1 [ = h

Rotulo 3 [, > -

Figura 3.16: Ilustracao da rotulacao ideal dos pixels de uma imagem da Biblia.

3.7 Técnica de Bounding Box

A técnica de bounding box consiste em gerar, para cada rotulacao, uma area retan-
gular que delimita a altura e largura desta, contendo os pixels da rotulacao, que servira
para posterior classificacao. A figura 3.17 ilustra o exemplo de duas areas retangulares

em dois conjuntos de uma imagem.
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Figura 3.17: Exemplo de dois conjuntos rotulados e etiquetados com as areas retangulares.

3.8 Avaliacao da eficiéncia dos trabalhos

A avaliacao da eficiéncia pode ser medida por meio da comparacao dos resultados
obtidos com as imagens ground truth através das métricas. Nesta secao estao descritas a

geracao de imagens ground truth e as métricas que podem ser utilizadas.

3.8.1 Geracao de imagens ground truth

A imagem ground truth é uma imagem de referéncia que apresenta o resultado da
segmentacao ideal/desejada de qualquer algoritmo de segmentacdo. A geracao das ima-
gens segmentadas ground truth ¢ de suma importancia para se poder avaliar a segmentacao
de forma quantitativa, sendo possivel realizar uma avaliagao pixel a pixel do resultado. A
geracao das imagens ground truth pode ser realizada de forma manual, semi-automatica
ou automética. A Figura 3.18 mostra, na imagem (a), uma pagina da Biblia e em (b),
a imagem ground truth da Biblia gerada de forma manual, em duas classes: classe 1(o

fundo); e classe 2 (o contetido com o titulo, desenhos, manuscritos e colunas).
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a) Pagina da Biblia b) Imagemgrowndiruth

Figura 3.18: Exemplo de imagem ground truth da segmentagao do texto da imagem(a).

As imagens ground truth podem ser geradas manualmente por um "Zoner’ (profis-
sional da drea de imagens) (BAIRD, 2007), por retangulos isométricos, com a desvantagem

de alguns conteidos manuscritos nao serem detectados por esses retangulos.

3.8.2 Geracao de imagens sintéticas

Uma base de imagens artificiais foi gerada unindo uma imagem somente com o
fundo (imagem de fundo) com uma imagem com as informagoes do primeiro plano. Aqui

esta descrito como foram criadas essas imagens.

e Geracao de um fundo: pode-se utilizar uma imagem da Biblia de Gutenberg que
possua somente o fundo, ou gerar uma imagem de fundo estimado das imagens da
Biblia.

e Geracao de uma imagem com informagcoes do primeiro plano: foram geradas imagens
com informagoes do primeiro plano, com texto verdadeiro da Biblia traduzido em
latim, com fonte gdtica e com desenhos parecidos com as paginas da Biblia de

Gutenberg.
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e Geracao da imagem artificial: é a uniao da imagem com o fundo e a imagem com o

contetido do primeiro plano gerada sinteticamente.

e Foram geradas imagens sintéticas com variacao da opacidade em 70, 80, 90 e 100%

para mostrar a influéncia do fundo e do primeiro plano.

A Figura 3.19 ilustra o exemplo da uniao da imagem fundo com a imagem do primeiro

plano.
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Figura 3.19: Exemplo da uniao das imagens fundo e primeiro plano.

No momento da uniao o fundo vai interferir com as informacoes do primeiro plano.

Isto é tratado com a geragao de varias imagens com diferentes valores de opacidade,
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variando de 0% a 100 %. A férmula a seguir ilustra a geragdo da opacidade (LINS; STLVA,
2007).

inter f(i,j) = a*paper(i,j) + (1 — «) * ink(i, j) (3.59)

em que paper(i,j) representa a intensidade da tinta das informagoes do primeiro plano e

ink (i,j) representa a intensidade da tinta do fundo.

3.8.3 Meétricas de Avaliacao

As métricas sao utilizadas para medir a eficiéncia e avaliar o desempenho do método
de segmentacao proposto, inclusive as paginas da Biblia de Gutenberg. Todos os pixels

segmentados podem ser avaliados de trés maneiras (BAIRD, 2007).

1. Precisao por pixel: é a fracao de todos os pixels do documento, que sao classificados
corretamente de acordo com as dreas zoneadas. E uma medida objetiva e quan-
titativa, ainda que um pouco arbitraria devido a variedade de formas com que os
contetudos podem ser zoneados, embora alguns conteliidos manuscritos muitas vezes
nao podem ser descritos por zonas retangulares. No entanto, esta métrica prove

uma simples generalizagao de como a classificagao esta sendo executada.

2. Analise de precisao por pagina: consiste na andalise dos conjuntos especificados de
uma pagina. Por exempo: analisar a quantidade de desenhos que foram segmen-
tados em uma pagina, que ela contenha pelo menos 70 % dos pixels dos desenhos,

classificando os desenhos como segmentados ou nao.

3. Qualidade da segmentacao subjetiva: esta andlise consiste em classificar, de forma

»on

expressa, a segmentacao em “bom”, "justo”’e "ruim”.

Para a utilizacao das métricas deve-se usar a estratégia precisao por pixel. Abaixo

estao descritas as métricas mais utilizadas para avaliagao em morfologia.

e A métrica que representa a taxa de erro de classificagdo (M E) (SEZGIN; SANKUR,

2001), retorna 0 em caso de perfeita segmentacao e pode ser descrita pela equagao

3.60.
[ByNB,| +|F,NF

ME =1
| By| + | Fy]

(3.60)

na qual (B, Fy) e (Bs,Fs) representam o fundo e o primeiro plano da segmentagao
da imagem ground truth e da segmentacao obtida pelo método proposto, respecti-

vamente, sendo |X| a cardinalidade da imagem X.
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e A métrica que representa o erro relativo da drea do primeiro plano (RAFE) (SEZGIN;
SANKUR, 2001), retorna 0 em caso de segmentagao perfeita, e pode ser descrita pela
equacao 3.61.

Fy|—|Fs| -
LR it |7 > |F)
RAFE = ou (3.61)

Fs|—|Fy| -
L5 | Fy| < |F

em que [, e I, representam a segmentacao do primeiro plano da imagem verdade
e a segmentagao obtida pelo método proposto, respectivamente, sendo |X| a cardi-

nalidade da imagem X.

e A métrica que representa a precisao (P) (BIMBO, 1999), retorna 1 em caso de seg-

mentagao perfeita e pode ser descrita pela equacao 3.62.

T+

e A métrica que representa a Acurdcia (A) (BIMBO, 1999), retorna 1 em caso de
segmentacao perfeita, é definida como quanto se consegue chegar até préximo a
meta, e pode ser descrita pela equacao 3.63.

s T+ 7T~
Tt 4+ T+ F++ F-

(3.63)

e A métrica que representa a revocagao (R) (BIMBO, 1999), retorna 1 em caso de

perfeita segmentacao e pode ser descrita pela equagao 3.64.

T+

e A métrica que representa a taxa de erro (ER) (BIMBO, 1999), retorna 0 em caso de

segmentacao perfeita e pode ser descrita pela equagao 3.65.

F-‘r

ER=—
R=rr

(3.65)

e A métrica que representa a medida F (F'M) (GATOS; NITIROGIANNIS; PRATIKAKIS,
2009), retorna 1 em caso de segmentagao perfeita e pode ser descrita pela equagao

3.66.
_2*P*R

FM = 3.66
P+R (3.66)
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e A métrica que representa a taxa negativa NRM (GATOS; NITIROGIANNIS; PRATI-
KAKIS, 2009), retorna 0 em caso de segmentacao perfeita e pode ser descrita pela

equacao 3.67.

NRpy + NRpp - EY
NRM = ) ondeNRFN:W7NRFP=m

(3.67)

Esclarecimentos finais:

A métrica do verdadeiro positivo (T) representa os pixels verdadeiros segmentados

(detectados) pelo método proposto, de acordo com a classe determinada.

A métrica do verdadeiro negativo (7~) representa os pixels verdadeiros segmentados

(detectados) pelo método proposto como sendo de outra classe.

A métrica do falso positivo (F'*) representa os pixels detectados de outras classes

como sendo da classe desejada.

A métrica do falso negativo (F'~) representa os pixels detectados de classe desejada

como sendo pixels de outras classes.

3.9 Consideracoes Finais da Fundamentacao Teérica

Foram apresentados os requisitos necessarios sobre da fundamentacao tedrica para
implementagao deste projeto. O proximo capitulo apresenta os trabalhos relacionados

envolvendo restauragao e segmentacao de documentos antigos.



60

Capitulo 4

Estado da Arte

Neste capitulo serao apresentados trabalhos relacionados a métodos de restauracao,
segmentacao de livros antigos, avaliacao da eficiéncia dos trabalhos por meio de métricas

e geracao de imagens ground truth.

4.1 Restauracao de Documentos Antigos

Esta secao apresenta as abordagens sobre a restauracao de livros antigos afetados

por ruidos, manchas avermelhadas, papéis amarelados e rasgados.

4.1.1 Remocao de ruidos por filtros em documentos de imagens bindrias

Ping, Lihui e Alex (2000) apresentam o processo de remogao de ruidos irregulares
em documentos de imagens bindrias por meio de filtros. A remocgao de ruido aumenta a
capacidade de compreensao e analise de documentos e melhora a taxa de reconhecimento
de caracteres por ferramentas OCR. Esse trabalho apresenta dois algoritmos de filtragem
para remogao de ruidos: 1) O MDMF (Filtro morfolégico direcional modificado), utili-
zado para remocao de pequenos ruidos espalhados na imagem, é baseado nos operadores
morfoldgicos, erosao e dilatacao, e consiste em 04 operagoes de erosao seguida de uma di-
latagao; 2) O IGSF (Filtro da estrutura geométrica das imagens), utilizado para remover
ruidos maiores, tem sua base nas informagoes geométricas do curso (tragado) dos carac-
teres. Os autores citados mostraram pelos experimentos que a utilizagao do filtro MDMF
funcionou de forma satisfatoria para eliminar ruidos cujos diametros eram menores que
o menor traco dos caracteres. No entanto, esse algoritmo mostrou-se inadequado para o
processamento de ruidos feitos pelo homem, tais como: retangulo, linhas e rabiscos. O

software de digitalizacao ”OCR TextBridge”usado nos experimentos reconheceu apenas
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94 de 170 caracteres quando nenhum filtro foi utilizado. Com o uso do filtro da mediana,
foram reconhecidos 119 caracteres e com o filtro MDMEF foram reconhecidos 137 carac-
teres. Com o filtro IGSF, apos a filtragem MDMF, foram reconhecidos 151 caracteres.
As taxas de reconhecimento de caracteres de varias técnicas em pré-processamento estao

descritas na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Resultados das técnicas de pré-processamento.

Técnicas Caracteres de Jornais | Caracteres Manuscritos
Sem processamento 55,30 % 51,10 %
Filtro Mediana 70,00 % 65,30 %
Filtro MDMF 80,60 % 77,20 %
Filtro MDMF + IGSF 88,80 % 89,50 %

A Figura 4.1 ilustra o uso dos filtros MDMF e IGSF.
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Figura 4.1: Exemplo do filtro MDMF e IGSF (PING; LIHUT; ALEX, 2000).

4.1.2 Restauracao de livros antigos afetados por manchas avermelhadas e papéis

amarelados

Ramponi (2005) apresenta uma nova técnica automética para a restauracao de
papéis antigos, dos séculos XIV a XVIII, afetados por manchas avermelhadas e pelo ama-

relado do papel causado pelo processo de deterioracao. A imagem de entrada, no espaco
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de cor RGB, é convertida para o espaco de cor YCbCr. O processo aprimorou o aspecto
do fundo do papel, tornando-o mais homogéneo, corrigindo a descoloracao do fundo e
reduzindo o amarelado do papel. O algoritmo dividiu o histograma de luminosidade em
duas partes: texto e fundo, processo baseado no algoritmo de limiarizacao de Otsu para a
selecao do limiar de corte, para binarizar o fundo e o primeiro plano. A correcao de cores
do fundo foi baseada nas informagoes derivadas da luminancia (canal Y'), sendo modifi-
cados os valores de crominancia dos pixels que pertencem ao fundo, ficando os pixels do
primeiro plano inalterados. Os valores dos pixels do fundo foram baseados na média das
crominancias dos pixels do fundo. A Figura 4.2 apresenta um exemplo da restauracao do

fundo de uma imagem, deixando o fundo mais homogéneo.
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Figura 4.2: Exemplo da restauracao do fundo (RAMPONI, 2005).

Para a restauracao das manchas avermelhadas nas imagens, o método a analisa
e identifica as manchas pelo valor de crominancia Cr dos pixels, em que os pixels que
representam as manchas possuem valores maiores em Cr. Assim, para identificar os
pixels, é preciso determinar um valor maximo de Cr inserido pelo usuario. A Figura 4.3,
ilustra a restauragao de um documento com manchas avermelhadas, sendo a imagem (a)
original com as manchas, (b) o resultado da restauracao das manchas avermelhadas, e a
imagem (c) a restauracao do fundo.

Os documentos originais utilizados nos experimentos pertencem a Biblioteca Re-
dentoristi em S. Maria della Consolagao, em Veneza, Italia. Neste trabalho nao foram

divulgadas as taxas e a quantidade de imagens testadas.
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Figura 4.3: Exemplo da restauragao de uma imagem com manchas avermelhadas (RAM-
PONI, 2005).

4.1.2.1 Restauracao de livros antigos afetados por alteracées mecanicas e quimicas

Arcidiacono, Portuese e Scifo (2005) abordam o tema da restauragao digital de li-
vros antigos deteriorados por alteracoes mecanicas e quimicas, tais como: papel rasgado,
riscos, manchas avermelhadas, amarelado do papel e borrao de dgua. O objetivo é realizar
a remocao das manchas, reconstruindo as areas danificadas para melhorar o reconheci-
mento de textos por processos de OCR. Os defeitos de rachaduras e riscos podem ser
detectados por operadores de borda e reparados pela técnica de inpainting, permitindo
completar a falta de informacao em imagens, seja por falha ou por remocao intencio-
nal de alguma drea ou objeto (BERTALMIO, 2000). A Figura 4.4 mostra a imagem com

rachaduras e a recuperacao da imagem.
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Figura 4.4: Exemplo da restauracao de rachaduras e riscos de uma imagem (ARCIDIA-
CONO; PORTUESE; SCIFO, 2005).
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a) Corregao de rasgos

O papel rasgado pode comprometer drasticamente o documento porque danifica
uma area de interesse do documento. A deteccao do papel rasgado pode ser feita
com o uso de uma cor uniforme predeterminada do fundo durante a digitalizagao
do papel. A reconstrucao das partes rasgadas pode ser realizada pelo algoritmo de
inpaintin (BERTALMIO, 2000). A Figura 4.5 mostra a imagem com papel rasgado

(a) e a imagem restaurada em (b).

Figura 4.5: Exemplo da restauragdo de uma imagem com papel rasgado (ARCIDIACONO;
PORTUESE; SCIFO, 2005).

b) Corregao da oxidagao do papel

A alteracao quimica, causada pela oxidacao do papel, é um processo natural que
afeta todo papel velho, sendo caracterizado pela cor amarelada. A remocao deste
efeito deixa o fundo mais homogéneo, melhorando a legibilidade do documento para
os algoritmos de reconhecimento de caracteres. O algoritmo tenta separar o texto
do fundo por meio do particionamento do histograma de luminancia. A restauragao
ocorre pelo ajuste da cor do pixel que pertence ao fundo com a sua mediana. A
Figura 4.6 mostra um exemplo de restauragao, sendo a imagem (a) com amarelado

do papel e (b) a restauragao.
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Figura 4.6: Exemplo da restauragdo de uma imagem amarelada (ARCIDIACONO; PORTU-
ESE; SCIFO, 2005).

c) Correcao das manchas avermelhadas

As manchas avermelhadas do papel podem ter diversas origens, como por exemplo
o crescimento de fungos ocorrido pela oxidagao de metais, como a utilizacao de
ferro em tintas velhas. As manchas avermelhadas podem ser detectadas por meio
da analise da matriz de crominancia Cr no espaco de cor YCrCb. As matrizes de
crominancia Cr e Cb sdo ajustadas para corrigir a cor de dreas avermelhadas. A

Figura 4.7 mostra um exemplo de imagem com uma area avermelhada.

(a) (b)

Figura 4.7: Exemplo da restauragdo de uma imagem com mancha avermelhada (ARCIDI-
ACONO; PORTUESE; SCIFO, 2005).
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d) Correcao de manchas de dgua

O borrao d’agua é outro tipo de alteracao quimica, geralmente proveniente de am-
bientes adversos em que o livro foi conservado. E caracterizado por sua forma
irregular (delimitada por uma borda visivel) e se apresentam com cor mais escura
que o fundo. As manchas de dgua podem ser detectadas através de uma sequéncia
de reconstrucoes morfologicas e a restauracao é realizada por uma equacao descre-
vendo a drea danificada em fungao da drea original (modelo adi¢ao/multiplicagao).
A Figura 4.8 mostra um exemplo de uma imagem com manchas de dgua (a) e a

imagem restaurada (b).
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Figura 4.8: Exemplo da restauragdo de uma imagem com manchas de dgua (ARCIDIA-
CONO; PORTUESE; SCIFO, 2005).

4.2 Segmentacao de documentos antigos

A segmentacao de documentos antigos permite o estudo mais aprofundado de cada
grupo semantico do texto, como por exemplo, titulos, manuscritos, desenhos etc. Nesta

secao sao descritas varias abordagens de segmentacao de documentos coloridos e binarios.

4.2.1 Segmentacao baseada na morfologia matematica para identificar e extrair

conteudos de livros antigos

Os autores Granado, Pina e Muge (2001) apresentam uma metodologia de seg-
mentagao baseada na morfologia matematica, para imagens binarias, para identificar e
extrair contetdos de livros antigos impressos no ano de 1554. Foram previamente classi-
ficados em cinco grupos diferentes: letras capitulares, listras, figuras, anotacoes e texto

impresso, sendo caracterizados por suas particularidades geométricas. Para realizar a
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segmentacao foram utilizados os operadores morfolégicos: erosao, dilatacao, abertura e
fechamento. A metodologia deste trabalho é composta por 03 niveis descritos a seguir e

esta representada pela Figura 4.9.
e Nivel 1: Separacao do conjunto texto e nao-texto;

e Nivel 2: Separacao de figuras e nao figuras do conjunto considerado nao-texto e

separacao de anotacgoes e do texto central.

e Nivel 3: Separacao dos elementos que nao sao figuras como as listras e letras ilumi-

nadas.
Imagem Binaria de entrada
Mivel 1 Elementos que n3o sao texto Elementos de Texto
Mivel 2 N&o Figuras Figuras Anotaches Texto Central
Mivel 3 Listras Letras
lluminadas

Figura 4.9: Fluxograma do método de segmentacao do conteiido das péaginas antigas
(GRANADO; PINA; MUGE, 2001).

Para o nivel 1 é realizada a operagao morfolégica fechamento, seguida das operacoes
de abertura e reconstrucao. A Figura 4.10 ilustra as operacoes realizadas, sendo as ima-
gens (a) original, (b) o resultado da operacao fechamento, (c) o resultado da abertura,
(d) a imagem reconstruida, (e) a recuperagao dos pixels originais e (f) o resultado da
intersecgao entre as imagens (e) e (a).

No nivel 2 foi realizada a operacao fechamento, seguida das operagoes de recons-
trucao, subtracao e interseccao. A Figura 4.11 ilustra os resultados para este nivel, sendo
a imagem (a) original, (b) o resultado do fechamento, (c) o resultado da erosao, (d) o re-
sultado da reconstrucao , (e) apresenta a recuperagao dos pixels originais e (f) o resultado

dos elementos que nao sao figuras.
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Figura 4.10: Nivel 1: Segmentacdo do texto e nao texto (GRANADO; PINA; MUGE, 2001).

Figura 4.11: Nivel 2: Segmentagao das figuras e nao figuras da imagem (GRANADO; PINA;
MUGE, 2001).

No nivel 3 foram realizadas as operagoes de fechamento, abertura, erosao, recons-
trucao, intersecgao e subtragao. A Figura 4.12 ilustra os resultados para este nivel, sendo a

imagem (a) de entrada, (b) resultado da operacao de fechamento e abertura, (c) a erosao,
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(d) a reconstrugao, (e) a recuperacao dos pixels originais que representam os desenhos e

(f) a subtracao com as letras iluminadas.

(e)

Figura 4.12: Nivel 3: Segmentagao de listras e letras iluminadas (GRANADO; PINA; MUGE,
2001).

A Figura 4.13 ilustra a separacao de anotagoes e do texto central com base nas
operacoes de fechamento, abertura, erosao, reconstrucao, interseccao e subtracao, sendo
a imagem (b) o resultado da operacdo fechamento, (c) o resultado da abertura, (d) a
reconstrucao, (e) o resultado da intersecgdo das imagens (a) e (d), e a imagem (f) o
resultado da subtragao entre as imagens (e) e (a).

Os testes foram realizados em péaginas de um livro antigo, de 1554, ”Les obser-
vations de plusieurs singularités et choses mémorables trouvées en Gréce”, em Asie, em

Judée de Pierre de Belon, com 451 péginas. Os resultados apresentados foram:
e Nivel 1 (separagao do texto e nao-texto,) a taxa de classificacao foi de 97,78 % .

e Nivel 2 (separagao das figuras e elementos que nao eram figuras), a taxa de sucesso
foi de 90,71 % . Para a separacao das anotacoes e do texto central, a taxa de

classificacao foi de 74,51 % .

e Nivel 3 (separagao das letras iluminadas e listras), a taxa de acerto foi de 100 % .
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Figura 4.13: Nivel 2: Segmentacao das anotagoes manuscritas e do texto central impresso
(GRANADO; PINA; MUGE, 2001).

4.2.2 Caracterizacdao de documentos antigos baseados na analise de textura das

paginas

Journet, Ramel e Mullot (2008) propuseram um método de caracterizagdo de ima-
gens de documentos antigos baseado na andlise da textura das paginas, com a ajuda de
um estudo de multi-resolucao das texturas contidas nas imagens. A originalidade da pro-
posta é baseada em nao segmentar ou extrair informagoes por meio das estruturas dos
documentos analisados. Ao extrair informacoes ligadas as frequéncias e as orientagoes das
diferentes partes de uma imagem, é possivel extrair e comparar os elementos do conteuido.
A segmentacao de imagens de documentos é realizada por meio da deteccao das areas
com caracteristicas especificas de orientagoes e frequéncias, sendo utilizado conhecimento,
a priori, sobre formas geométricas ou estruturas do documento. Para os testes foram
utilizadas imagens em niveis de cinza, de 9 obras diferentes de documentos antigos, num
total de 400 paginas. Cada teste comegou com a aplicacao do algoritmo de classificacao
em trés grupos (texto, desenhos e fundo). A taxa de classificacdo dos desenhos foi de
83% e dos textos de 92% . O tempo de processamento nao foi divulgado. A Figura 4.14
ilustra as direcoes dos pixels com base na circunferéncia, calculando-se as diregoes dos
pixels das imagens, sendo a imagem (a) com diregao na vertical, (b) horizontal, (c) com

quatro linhas e (d) com texto distorcido.
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Figura 4.14: Exemplo baseado no célculo das diregdes dos pixels das imagens. (JOURNET;
RAMEL; MULLOT, 2008)

4.2.3 Geracao de uma versao sintética de documentos antigos

Os autores Mello e Lins (2002) apresentam uma abordagem sobre geracao de do-
cumentos historicos por composicao, parte do projeto Nabuco da Universidade Federal de
Pernambuco. A base de dados é composta de quase 6.500 documentos do final do século
XIX, do legado de Joaquim Nabuco, totalizando mais de 30.000 paginas. Os documentos
foram digitalizados em cores verdadeiras, com resolucao de 200 dpi e armazenados no
formato JPEG, com 1 % de perda, e cada documento atinge, em média, 380 Kb. O tra-
balho apresenta um sistema eficiente para indexacao, armazenamento e transmissao por
rede de documentos historicos, por meio da geracao de uma versao sintética de imagens
por segmentacao da textura e do texto (tinta). Os documentos sdo decompostos por suas
caracteristicas, como: textura do papel, cores, partes manuscritas, partes datilografadas,
desenhos e outras. A Figura 4.15 ilustra o método proposto (MELLO; LINS, 2002).

Uma caracteristica importante desta metodologia é que ela deve ser aplicada uni-
camente em textos datilografados. Apds a segmentacao do texto tinta e da textura do
papel por um algoritmo baseado em entropia, as imagens sao processadas separadamente
para se extrair suas caracteristicas principais. A parte da tinta é processada por uma
ferramenta OCR para gerar um texto como entrada para uma base de dados de fonte.

Para a formacao da imagem sintética, é preciso fazer a remontagem do documento uti-
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Informacgao
Textual

*

Imagem Arquivo
sem fundo | OCR [ Texto
= s ¥ T Contedado
~ H{ Segmentagao Documento
Imagem
Documento fundo
original

Y

Informagao
Textura

Figura 4.15: Exemplo da metodologia. (MELLO; LINS, 2002)

lizando as informacoes geradas pelo sistema OCR e pelas informagoes da textura, sendo
estas ultimas usadas para criar uma imagem em branco (igual a uma folha de papel),
visualmente semelhante a folha original na época. A saida do sistema OCR gera uma
imagem de texto com configuragoes padroes como: margens, tamanho dos espacos em
branco e espago entrelinha. Os outros dados sao extraidos da imagem original como: cor
e matiz. Assim, é gerada a imagem sintética composta (jungao das informagoes da saida
do OCR e da textura). O sistema foi aplicado a um conjunto de 30 imagens de documen-
tos, no espaco de cor RGB, e as imagens sintéticas foram analisadas qualitativamente por
meio de inspecao visual e quantitativamente pela andlise de variancia (ANOVA) (MILLER,
1986) . O método ANOVA foi aplicado para analisar o histograma dos trés canais RGB,
observando-se a média, o desvio padrao, assimetria e curtose. Os autores nao mencionam

as taxas de acertos e erros. A Figura 4.16 ilustra o exemplo aplicado a uma imagem.
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Figura 4.16: Resultado da aplicacao da metodologia de Mello e Lins (2002)

4.2.4 Segmentacao de imagens coloridas para a separacao do fundo e do primeiro

plano

Boussellaa, Zahour e Alimi (2008) apresentaram uma metodologia de segmentagao
de imagens coloridas para a separacao do primeiro plano e do fundo, em documentos
manuscritos historicos drabes, usando métodos hibridos. Este método permite a melhoria
da qualidade de manuscritos historicos arabes que apresentam fundo irregular e contraste
baixo (provenientes do modo tradicional de producao) e os efeitos do envelhecimento e
degradacao. O espaco de cor escolhido foi o YIQ (Y canal de luminancia, I e Q canais de
crominancia da cor), sendo justificada a escolha do espago de cor pelo fato de que a visao
humana é muito sensivel a variacao de luminosidade. Além disso, a variacao na intensidade
da luz, causada pelo fundo desigual dos manuscritos historicos, é capturada pelo canal
Y. O algoritmo trabalha com as seguintes etapas: 1) extracao do primeiro plano (texto)
por meio do algoritmo de normalizacao de intensidade de luz; 2) ajuste do contraste por
meio da corregdo gamma e da normaliza¢do do histograma; 3) segmentagao do texto e
do fundo utilizando o classificador K-means; 4) reconstrugao da imagem (documento) por
meio da superposicao de primeiro plano e a média de fundo no espago de cores RGB

com suavizagao. As técnicas foram testadas em um conjunto de documentos historicos
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manuscritos arabes provenientes da Biblioteca Nacional da Tunisia. As imagens foram
digitalizadas em 300 dpi e salvas como TIF sem compressao. A Figura 4.17 mostra os
resultados alcangados da segmentagao, sendo a imagem (a) de entrada, (b) a segmentagao
do primeiro plano, a (c¢) o fundo e (d) a imagem restaurada. Nao foram divulgadas a

quantidade de imagens testadas nem as taxas de acerto.
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Figura 4.17: Exemplo de um manuscrito com o fundo irregular e o método de segmentacao
aplicado a imagem (BOUSSELLAA; ZAHOUR; ALIMI, 2008).

4.2.5 Segmentacao de conteiidos de documentos antigos baseada em regides:

texto impresso de maquina, manuscritos e desenhos

Baird (2007) apresenta um método de segmentacao de conteidos de documentos
antigos baseado em regides, como: texto impresso de maquina (MP), manuscritos (HW),
fotografias (PH), linha arte (LA), notacao matemética (MT), mapas (MA), desenhos de
engenharia (ED), desenhos de quimica (CD), ruidos (JK) e espagos em branco (BL). Os
tipos de documentos aceitos podem ser em niveis de cinza, coloridos ou preto e branco.
O espago de cor utilizado é o HSL. As regides da imagem foram zoneadas (delimitadas)
manualmente usando-se retangulos para determinar as areas das regioes de texto impresso,
manuscrito, fotografias.

Para o projeto experimental foram utilizados: 1) os algoritmos de treinamentos
automaticos (Forga Bruta KNN, aproximagao KNN utilizando &rvores Hash k-d, arvore
de classificacao e regressao, localizagao hash sensivel); 2) dois conjuntos de imagens, A com
28 imagens e B com 117. Em A, 13 imagens foram colocadas no conjunto de treinamento
e o restante no conjunto de teste. Em B, 31 imagens foram colocadas no conjunto de

treinamento e o restante no conjunto de teste. Os documentos antigos testados incluem
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caracteres em inglés, arabe e chinés. A selecao dos testes e as paginas foram escolhidas
aleatoriamente. Os dois conjuntos contém: texto impresso a maquina, textos manuscritos,
desenhos (fotografias) e branco (espagos em branco).

Para avaliar a eficiéncia foram utilizados os trés caminhos descritos: 1) precisao
por pixel; 2) anélise de precisdo por pagina e 3) qualidade da segmentagao subjetiva.

Para o conjunto de testes (B), a pontuagao média da precisao por pixel foi de
62,4% . A classificacao foi melhor para o reconhecimento de MP e HP, apresentou algumas
dificuldades com o BL, e vérios problemas com HW, erroneamente 43% dos pixels HW
classificados como BL. Esses problemas de classificagao podem estar ligados a metodologia
de zoneamento das areas dos conteidos das imagens.

Para a andlise de precisao por pagina, por exemplo, a questao ”Encontrar todas
as imagens que contenham pelo menos 30% de impressao & maquina” pode ser respondida
com a revocacao de 88% e 94% de precisao. As taxas de precisdo por pagina parecem
ser menos sensiveis as arbitrariedades da metodologia de zoneamento do que as taxas de
precisao por pixel.

As taxas de acertos, utilizando a matriz de confusao, para o conjunto B, contendo
178 milhoes de pixels, estao descritas na Tabela 4.2, pela estratégia de classificacao por

precisao por pixels.

Tabela 4.2: Resultado da classificacgao.

Classificados
Categorias | Quantidade Pixels | Classificagao
BL 40 milhoes 22,48 %
HW 12 milhoes 06,74 %
MP 83 milhoes 46,62 %
PH 43 milhoes 24,16 %
Total 178 milhoes 100 %

A Figura 4.18 ilustra duas imagens classificadas por Baird (2007). A classificagao
da imagem (a) atingiu 86,72% sendo ilustrada pela imagem (b), a (c¢) atingiu 70,40% dos

pixels, sendo representada pela imagem (d).
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Figura 4.18: Resultado da classificacao de duas imagens. Fonte: (BAIRD, 2007).

4.2.6 Segmentacao de conteudo de documentos antigos de diversas colecoes

Os autores Baird e Moll (2008) apresentam um método de segmentagao de partes
de livros antigos, realizando a extracao das regioes contendo: texto manuscrito, texto
impresso a maquina, fotografias e espagos em brancos. Os documentos antigos sao em
niveis de cinza e coloridos. A imagem ¢é dividida em 4 classes (regides), onde cada tipo
de contetdo é zoneado manualmente através de retangulos isométricos, criando assim as
imagens de referéncia (groundtruth). A Figura 4.19 representa a imagem de entrada, com a
imagem groundtruth e a imagem de saida, sendo que alguns conteiidos manuscritos muitas
vezes nao podem ser descritos por zonas retangulares. Foram estudados os algoritmos de
treinamentos automaticos (Forga Bruta KNN, aproximagao KNN utilizando drvores Hash
k-d, arvore de classificagdo e regressao, localizacao hash sensivel). Para a validagao dos

testes, dois caminhos foram apresentados: precisao por pixel e precisao por pagina.



7

A Figura 4.19 apresenta um exemplo do conjunto de testes. A imagem (a) ilustra
uma pagina colorida; (b) a imagem ground truth gerada com retangulos desenhados, por
um ”Zoner” !, de forma manual; a (c) é a imagem de saida da classificagao, conforme Baird
e Moll (2008).

() (b) (©)

Figura 4.19: Um exemplo de uma imagem do documento do conjunto de testes (BAIRD;
MOLL, 2008).

Os experimentos envolveram um conjunto (A), contendo 230 imagens, dobrando o
tamanho das experiéncias anteriores, e um conjunto para o desenvolvimento (B), contendo
quatro imagens, que foram usadas para testar a capacidade de classificacao em discriminar
um novo tipo de conteido previamente testado. Para o conjunto de dados (A), foram
utilizadas 80 imagens para o conjunto de treinamento, totalizando mais de 416 milhoes de
pixels analisados, e 150 imagens foram utilizadas no conjunto de teste. Asimagens incluem
texto em inglés, arabe e chinés, representando imagens em preto e branco, niveis de cinza
e colorido. A selecao de paginas de teste e de treinamento foi aleatéria. Para o conjunto
de dados (A), a taxa média de precisao por pixel foi de 73,7 % (para 416 milhdes de pixels
na formagao de todo o conjunto). Os autores relataram (nao divulgaram valores) que nos
experimentos a taxa de classificacao diminuiu quando da adi¢ao de grandes quantidades
de texto impresso arabe, diminuindo consideravelmente a habilidade dos classificadores

para identificar a caligrafia arabe.

1”Zoner”é um profissional da 4rea de computacdo com conhecimento em processamento de imagens
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4.2.7 Separacao do fundo e do primeiro plano de documentos coloridos de baixa

qualidade degradados com o tempo

Os autores Garain, Paquet e Heutte (2005) apresentam um método de separagao
do fundo e do primeiro plano de imagens coloridas de baixa qualidade de documentos
antigos, que sofreram degradagoes ligadas a iluminacao irregular, ruidos e efeitos de enve-
lhecimento. A abordagem foi automatica e nao exigiu interacao manual, sendo aplicavel a
textos manuscritos e impressos. O método é bastante adaptavel para capturar iluminacao
e fundos nao uniformes, sendo possivel realizar testes com imagens coloridas de baixa qua-
lidade. O método possui as seguintes fases: 1) pré-processamento da imagem de entrada
para suaviza-la com o filtro da mediana, redefinindo os pixels utilizando uma janela 3x3;
2) rotulagdo dos componentes conectados, capturando informagoes de cor e formas espa-
ciais, considerando no minimo 8 pixels para ser um conjunto conectado, trabalhando no
espago de cor HSV; 3) identificagdo dos componentes que representam o fundo mostram
a sua nao uniformidade. Os componentes de primeiro plano sao considerados menores
que os do fundo, mas alguns destes, que sdo menores, nao sao identificados; 4) divisao da
imagem em diversas grades apds a identificacao do primeiro plano.

Os experimentos foram realizados em um conjunto de teste com 50 imagens de
documentos antigos. A maioria das imagens foi digitalizada a 300 dpi (algumas estao
em 150 dpi) e com tamanho médio de 3M pixels. O conjunto de teste para a parte I foi
composto por 20 imagens retiradas de livros antigos e documentos histéricos da Livraria
Digital "DjVu”. A selecao destes documentos permitiu a comparagao dos resultados
com os resultados da técnica de DjVu (BOTTOU; HAFFNER; HOWARD, 1998). Muitos
documentos deste grupo possuem mais de 200 anos. A parte II foi formada por um
conjunto de 30 documentos coloridos, digitalizados a partir de cadernos de trabalhos de
varios escritores famosos dos séculos XIX e XX. A Figura 4.20 mostra dois exemplos de

segmentacao, sendo:

e Asimagens (a) e (d) sdo de manuscritos de entrada,;
e Asimagens (b) e (e) sdo os resultados da segmentagao pela técnica DjVu;

e As imagens (c) e (f) sdo os resultados da segmentacao pelo método de Garain,
Paquet e Heutte (2005).

A avaliacao de precisao de extracao do primeiro plano foi realizada em dois niveis
diferentes: linhas e palavras. O resultado de avaliacao foi feito manualmente, calculando-

se o numero de linhas e palavras da imagem, comparando-as com os extraidos da imagem
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Figura 4.20: Dois Exemplos da segmentagao de Manuscritos histéricos (GARAIN; PAQUET;
HEUTTE, 2005).

pelo método. Para a obtengao dos resultados foram utilizados 50 documentos antigos
e testados para as técnicas de DjVu (BOTTOU; HAFFNER; HOWARD, 1998) e o método.
Os documentos possuem 917 linhas, das quais o método de DjVu extraiu 541 linhas
corretamente e o método proposto extraiu 761 linhas. Para as palavras, o conjunto de
teste apresentou 59.651 palavras, sendo extraidas corretamente pela técnica de DjVu

42.934, e o método proposto 54.264.

4.2.8 Avaliacao de desempenho de seis algoritmos de segmentacao

Shafait, Keysers e Breuel (2007) apresentaram a avaliagdo de desempenho e com-
paracao de seis algoritmos de segmentacao de péginas (corte xy, manchas, espago em

branco, procura de linha de texto, docstrum, e Voronoi). A medida de avaliacao do de-



80

sempenho foi baseada na teoria dos conjuntos, sendo o bloco de texto dividido em linhas
de texto utilizando a projegao horizontal. As paginas podem ser representadas por layouts
classificados em Manhattan e nao Manhattan. Layouts de Manhattan sao definidos como
disposicoes que podem ser decompostas em segmentos individuais por cortes verticais e
horizontais e suas zonas individuais podem ser representadas por retangulos que nao se
sobreponham. Para layouts nao Manhattan, as zonas nao podem ser representadas exa-
tamente por retangulos, mas por poligonos. Um problema comum com essas abordagens
é que se precisa de um software especializado para visualizar os arquivos que represen-
tam as segmentacoes da pagina, limitando, assim, a sua portabilidade e facilidade de uso.
Para contornar esse problema, foi proposta uma nova maneira de representar os segmen-
tos das paginas em formato de imagens em cores, decompondo a imagem em segmentos
homogéneos. As imagens ground truth sao rotuladas por poligonos arbitrarios, sendo a
imagem dividida em diversos poligonos por meio de editores de imagens, como: GIMP
ou MS-Paint. Os experimentos foram divididos em duas partes: afericao dos algoritmos
com base na medida das linha de texto de precisao dos blocos segmentados e avaliacao de
desempenho dos algoritmos com base na pontuacao vetorial. A avaliacao do desempenho
dos algoritmos de segmentacao de paginas foi feita em um subconjunto da base de dados
da Universidade de Washington (UW-III).

A base de dados é composta de:

1600 imagens de documentos em Inglés com layouts Manhattan, digitalizados de

arquivos de jornais e revistas;
e Para os testes foram escolhidas 978 imagens;
e Somente as regioes de texto foram avaliadas, as regides nao-texto foram ignorados;

e O conjunto de dados foi dividido em 100 imagens de treinamento e 878 imagens de

teste;

e Os documentos foram separados de acordo com o nimero de colunas, sendo 362,
449 e 67 documentos de uma, duas e trés colunas, respectivamente, do conjunto de

teste de 878 images.

A Tabela 4.3 ilustra os resultados para os seis algoritmos em termos de porcentagem
de deteccao de erro de linhas de texto.

Observou-se que os algoritmos de manchas, espacos em branco e linha de texto
tiveram pior desempenho em documentos de uma coluna, em média. Este comportamento

pode ser explicado pelo efeito mais forte dos blocos de ruidos que ocorrem em fotocépias de



81

Tabela 4.3: Resultado da classificacao.

Média
Algoritmos Treinamento | Teste
Corte X-Y 14,70 % 17,10 %
Manchas 13,40 % 14,20 %
Espacos em Branco 9,10 % 9,80 %
Linha Texto 8,90 % 8,50 %
Docstrum 4,30 % 6,00 %
Voronoi 4,70 % 5,50 %

imagens. O algoritmo docstrum nao ganha precisao para documentos limpos, enquanto o
algoritmo de Voronoi tem o melhor desempenho. Com base nos resultados experimentais
e as observagoes, as recomendacoes a seguir podem ser feitas sobre a escolha do algoritmo
de segmentacao de pagina para diferentes aplicagoes: O algoritmo de corte XY falha na
presenca de ruido e tende a tomar toda a pagina como um tnico segmento, resultando em
muitos erros de segmentacao. Nos algoritmos de Voronoi e docstrum, ocorre a variagao dos
espagamentos entre linhas, devido a diferentes tamanhos de fonte e estilos, provocando
erros de segmentagao. O algoritmo de manchas classifica as manchas dos blocos das linhas
como sendo nao texto, considerados ruidos, resultando em um grande ntmero de erros de
segmentacao. Em geral os algoritmos de corte XY, docstrum e Voronoi levaram menos da
metade do tempo em relagdo aos outros algoritmos. As recomendacoes abaixo devem ser

consideradas no final dos resultados.

e Para documentos limpos, com pouca ou nenhuma inclinacao, pode ser utilizado o

algoritmo de corte XY, pois é rapido e facil de implementar.

e Para um conjunto homogéneo de documentos, com uma quantidade variavel de

ruidos, os algoritmos docstrum e Voronoi sao indicados.

e Para documentos que contenham tamanhos de fonte e estilos diferentes, o algoritmo
procura linha de texto funciona melhor porque se baseia em modelos geométricos

que sao invariantes de tamanho, estilo da fonte e da resolucao de digitalizacao.

e Para uma cole¢ao de documentos diversos, com diferentes tamanhos de fonte e
layouts, ou documentos digitalizados em diferentes resolugoes, o algoritmo que pro-

cura linha de texto é uma boa escolha.

e Para os layouts nao-Manhattan, texto em diferentes orientagoes, o algoritmo Voronoi

pode ser uma boa escolha.
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e Um problema com a avaliacao dos algoritmos de segmentacao é que eles dao uma

segmentacao Unica da pagina sem qualquer valor de confianga.

Para uma colecao de documentos homogéneos, com uma grande proporcao de
layouts de Manhattan, algoritmos docstrum e de Voronoi sao a melhor escolha. No caso
de uma colecao de documentos heterogéneos, com diferentes tamanhos de fonte, estilos e
resolucoes diferentes, o algoritmo que procura linhas de texto parece ser a melhor escolha.
A Figura 4.21 ilustra um exemplo de imagem com a segmentacao dos seis algoritmos

analisados.

Analysts of voice/data sks o woloe/data I Tysis o wolce/data
eudtiplecers with A mdl exers with AR Pl uffiplevers with AR
scheme, based on scheme,. based on a Marl
renewal prEcess mu»dﬂlirlg renewal process modelling -

s s B

e T ey
R e

P T T e O sesars as e s

(d}y Docstrum (e} Voronoi (f) Voronoi

Figura 4.21: Exemplo da segmentagao dos seis algoritmos analisados. (SHAFAIT; KEYSERS;
BREUEL, 2007)
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4.2.9 Segmentacao das letras contidas dentro de capitulares

Um método para extrair a letra que esta dentro de um capitular (composta pela le-
tra e pelo fundo) é apresentado por Coustaty (2010). Capitulares sdo imagens decorativas
que inicializam um capitulo de documento antigo. As imagens dos capitulares sao muito
complexas e muito ricas em termos de informacoes e necessitam ser simplificadas. A idéia
é capturar componentes puramente geométricos em uma imagem, independentemente da
textura e do ruido, para extrair as formas. Apds a segmentacao destas imagens, é possivel
separar a letra e o fundo. As letras capitulares pertencem as imagens como indices. Estas
imagens sao compostas por dois elementos principais: a letra e o fundo. Um passo impor-
tante no processo de reconhecimento dos capitulares consiste em segmentar a letra e os
elementos do plano de fundo para caracteriza-los usando uma assinatura a qual permite
uma comparacao simples e rapida para o processo de indexacao de grandes massas de

dados. As fases do método sao:
1. Simplificacao das imagens usando camadas;
2. Extracao das formas de uma dessas camadas;

3. Selegao destas formas.
Assim, a imagem é decomposta nas trés camadas descritas abaixo:

1. A camada regularizada corresponde a area da imagem que tem baixa oscilagdo do
nivel de cinza. Esta camada permite destacar a geometria, o que corresponde as

formas da imagem.

2. Camada dos elementos oscilantes de uma imagem, destacando a textura dos capi-

tulares.

3. Camada de alta oscilagao, que corresponde ao ruido na imagem, em que se recupera

todos os pixels que nao pertencem as duas primeiras camadas.

Portanto, na camada de ruido encontram-se o texto de fundo e o envelhecimento do papel.
A Figura 4.22 exemplifica a decomposicao de uma imagem de capitulares em trés camadas,
sendo a imagem (b) a de formas, a (c) a de textura e a (d) a de ruidos.

A camada regularizada, obtida por decomposicao, contém todas as formas das
letras. Para extrai-las e selecionar as mais interessantes, é usada a Lei Zipf, definida por
George Kingsley Zipf, que é baseada na frequéncia e no grau de aparecimento das letras
em um texto (PARETI; VINCENT, 2006). Este método consiste em um processo de trés

etapas, que serao descritas a seguir.
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(a) Imagem criginal de
capitular

(b} Camada de formas (c) Camada de textura (d) Camada de ruidos

Figura 4.22: Exemplo da decomposigao de uma imagem capitular em trés camadas (COUS-
TATY, 2010).

1. Simplificacao da imagem através da diminuicao de seus niveis de cinza, reduzindo

os padroes.

2. Busca de padroes de tamanho trés por trés, para obter suas frequéncias e suas
classificagoes, uma vez que o numero de niveis de cinza foi reduzido, uma simples

contagem de cada padrao permite conhecer a sua frequéncia e sua classificacao.

3. Classificacao dos padroes em trés classes de acordo com a lei da evolugao da frequéncia
em relacao a sua categoria. A extracao de formas é caracterizada pela procura dos

componentes ligados da imagem binarizada.

Quando todos os componentes estao ligados, conforme mostra a imagem(a) da
Figura 4.23, pode-se ver que as formas mais importantes tém caracteristicas especificas
(com base no tamanho, localizagao, centro de massa e excentricidade). Uma selegao dos
componentes ligados de acordo com estes parametros permite a obtencao da regiao de
interesse de capitulares. Um exemplo de componentes ligados pode ser visto na imagem
(b) da mesma Figura. Com uma selegao precisa destes parametros, o componente ligado
mais importante para o historiador pode ser extraido: a carta. Este pode ser obtido
selecionando-se o maior componente ligado no qual o centro de massa esta centrado e que
nao toca as fronteiras da imagem. Um exemplo da extracao da letra em um capitular é
apresentado pela Figura 4.23.

Para a avaliacdo, utilizaram-se dois sistemas comerciais OCR (FineReader e o
Tesseract), a fim de implementd-la. Para os experimentos foi utilizada uma base de
dados contendo 4.500 imagens. Para o conjunto de treinamento foram selecionadas 1.500
imagens, enquanto que 3.000 foram consideradas para os testes. Os resultados foram: a

taxa de classificacao utilizando o OCR FineReader foi de 72,8 % e para o OCR Tesseract
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(a) Imagem original de {b) Formas na imagem (C}.Dstrés compenentes (d} Extracio da letra
capitular maiores conectados

Figura 4.23: Exemplo da extracdo da letra de um capitular (COUSTATY, 2010).

foi de 67,9 % . Os autores relataram que os resultados foram insatisfatorios, mas muito

animadores.

4.2.10 Deteccao de textura baseada em ferramentas de caracterizacao de livros

antigos

Journet (2006) apresentaram um método de classificagao de pixel de documentos
antigos datilografados por meio da construcao de mapas de multiresolugoes com base em
informagoes de textura (de orientagoes dos pixels, densidades do seu nivel de cinza). O
objetivo do sistema ¢ realizar uma indexacao robusta, que seja adaptada para grandes
colegoes heterogéneos de livros antigos, realizando a segmentacao de forma automatica das
imagens de um livro, permitindo que os usudrios extraiam os dados desejados usando a
interface de representacao. A recuperacao da informacao deve ser realizada sem qualquer
passo de binarizagao, que pode causar problemas no contexto de documentos antigos. O

método foi desenvolvido em duas fases:

1. Classificacao automatica nao supervisionada, utilizando apenas as caracteristicas
de textura dos pixels. Esta classificacao devia levar em conta os diferentes estilos
de livros, diferentes tipos da qualidade de digitalizacao, o formato de resolucoes

diferentes;

2. O procedimento interativo de indexacao e de semantica realizando a rotulagem das

areas homogeéneas.

O trabalho apresenta principalmente a primeira etapa do processo automatico. O
procedimento interativo é reduzido a uma operacao simples: o usuario define o niimero
de classes de texturas que ele quer ver no inicio da etapa de indexacao. A abordagem

reside na construcao de mapas de multiresolucoes e anélises, sendo construidos 5 mapas de
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resolugoes para b diferentes mapas de caracteristicas, os quais expressam caracteristicas
presentes nos documentos antigos. Todos os mapas sao correlacionados com base em
informagoes de textura. Para uma imagem, podemos formar 5 mapas em 5 resolugoes
diferentes, formando 25 mapas que sao analisados para alimentar um algoritmo de classi-
ficacao. A Figura 4.24 mostra as etapas do processo, sendo a primeira a entrada com as
imagens de livros antigos; a segunda a criagao dos mapas de multiresolucoes e a terceira é

o processo interativo na qual o usudario informa a quantidade de texturas desejadas, assim

[©N

realizada a classificacao dos pixels com base no mapa de dados e o resultado visual
é apresentado ao usudrio, por exemplo, a imagem (b) da Figura 4.24 apresenta a classi-
ficagdo em 3 classes e a imagem (c) em 6 classes. O problema é que os elementos principais
de uma imagem (o fundo, o texto e a parte gréafica) nao sao definidos claramente, ficando
mais dificil sua identificacao. E por isso que sao criadas as texturas primitivas, que levam

em conta todos esses aspectos.

by Classificacioam .:E: Cla é.s-.iﬁr:a cao em
03 classes 06 classes

a) Imagemongmal

Figura 4.24: Etapas do processo de detecgao de textura em classes (JOURNET, 2006).

Os resultados da classificacao foram validados em trés grupos usando somente
caracteristicas de orientagao. Esses resultados tém permitido a classificagao de layouts de
paginas de acordo com a distribuicao e quantidade de informacoes relacionadas a fundo,
texto e graficos. A originalidade da abordagem reside no desenvolvimento de um extrator
novo e uma ferramenta de analise que é dedicada a imagens de documentos antigos sem
utilizar parametros, limites, modelos, ou informacoes de estrutura. O resultado de uma
analise do documento é empregado como caracteristicas relevantes para a classificacao
de um pixel. Os autores relatam que os resultados atuais sao bastante promissores, mas

necessitando ainda um pouco mais de investigacao para alcancar um sistema de indexac¢ao



87

completo para usuarios nao especializados.

4.2.11 Segmentacao de texto em imagens coloridas

Hase (2004) descreve um método de segmentagao de caracteres para imagens com
baixa resolucao e de reducao de ruidos para imagens com alta resolucao, assumindo-se
que o caracter é impresso e visualizado com uma tnica cor. O importante neste estudo
¢ encontrar as cores dominantes em documentos coloridos, ajudando na segmentacao de
regiao ou extracao de texto. O espaco de cor utilizado é o L*a*b, no qual L representa a
intensidade e a cor é representado pela combinagao de "a”e ”b”. Primeiramente é avaliada
a uniformidade de cor em uma area de caracter, obtida a partir das cores representativas
da imagem. A segmentacgao no espaco de cor L*a*b é realizada em documentos em cores,
como livros, capas e cartazes. Primeiro é selecionada a area que pode ser vista como
uma unica cor pela inspecao do ser humano. Em seguida, procede-se a avaliacao da
segmentacao da drea de caracter pelo algoritmo K-means para o segmento L*a*b. A
Figura 4.25 mostra o resultado de uma imagem de 327 x 450 pixels em (a) e em (b) a
imagem do modelo com a drea ”S”selecionada,( que é a drea dos caracteres), a imagem
(c) representa a taxa de uniformidade de linhas sélidas e (d) a diferenga minima de cor.
O modelo é uma imagem bindria na qual uma area preta foi com antecedéncia selecionada

manualmente.
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Figura 4.25: Exemplo da segmentacao da drea de caracter pelo algoritmo K-means (HASE,
2004).
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As imagens da Figura 4.26 mostram os estados da extracao das dreas de caracteres
depois da segmentacao da cor. A imagem (a) representa o resultado do método em 5
cores, (b) com 10 cores e (c¢) com 30 cores. Nota-se que as figuras nao sao o resultado da
extracao de texto, sao apenas uma area de cor que domina a area de carater mostrado

nas figuras. A drea de cor dominante depende do nimero de cores.
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Figura 4.26: Exemplo da extragao das areas de caracteres com 05, 10 e 30 cores (HASE,
2004).

Nos experimentos foram utilizadas 20 imagens e 31 modelos, sendo que cada modelo
corresponde a um conjunto de caracteres escolhido manualmente. Para os testes, os
agrupamentos de cor foram dividos em nove grupos n(9). Foram realizados testes para
o método proposto e para o algoritmo K-emans. Para o método proposto a medida de
segmentagcao foi de 91,73 % e para o algoritmo K-means foi de 91,24 % . Nota-se que houve
pouca diferenca entre os métodos, no entanto a quantidade de tempo de processamento
foi de aproximadamente 01 segundo para o método proposto e poucos minutos para o K-
means. A Figura 4.27 mostra o resultado da comparagao entre o método proposto (b), que
apresentou uma taxa de segmentacao da uniformidade de cor de 97,92% e o desempenho
do algoritmo de popularidade (PA) (HECKBERT, 1982), com 64,71% (c), em (a) tem-se a

a imagem original.
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a) Imagem ongnal

c) Resultado metodo PA
proposto com 09 cores com 09 cores

Figura 4.27: Resultado da comparacao entre os algoritmos de popularidade e o método
proposto (HASE, 2004).

4.2.12 Analise Reflexiva dos trabalhos de segmentacao de documentos antigos

Os documentos antigos podem ser segmentados de varias formas, que serao descri-
tas nesta segao, mostrando como sao processadas as imagens e quais as técnicas utilizadas.

As consideragoes a seguir sao necessarias.

e Existem abordagens que usam imagens bindrias para realizar a segmentacao, algu-

mas utilizam imagens em niveis de cinza e outras as coloridas.

e Para segmentacao do primeiro plano e do fundo, o trabalho de Boussellaa, Zahour e
Alimi (2008) esta baseado no histograma do canal intensidade do espago de cor YIQ,
com auxilio do classificador K-means e da estimacao do fundo homogéneo definido
pela média dos pixels do fundo no espaco RGB. O problema nesta abordagem é que
a estimacao da cor do fundo com base no espaco RGB leva a uma estimacao de
fundo diferente da cor de fundo da imagem original, isto devido a média de cada
canal RGB.

e A abordagem de Granado, Pina e Muge (2001) realiza a segmentagao do contetudo
de documentos antigos com base na morfologia matematica binaria. Esta abor-
dagem ¢ somente para imagens binarias, realizando a separacao do conteido dos
documentos. Os autores nao realizaram a estimagao do fundo e nao relataram as

taxas de acertos do método proposto.
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e A abordagem de Baird (2007) utiliza algoritmos de treinamentos, com imagens
ground truth para segmentacao de documentos com base em regioes, nao utilizando

morfologia matematica em cor.

e O trabalho de Journet, Ramel e Mullot (2008) apresenta a andlise de textura das
paginas por meio da deteccao das areas com caracteristicas especificas de orientagoes

e frequéncias.

Conclui-se que existem varios trabalhos relacionados com a segmentagao de do-
cumentos antigos, mas nenhum para segmentagao de imagens da Biblia de Gutenberg

baseado na morfologia matematica em cor.

4.3 Aplicacoes baseadas na morfologia matematica em

cor

Nesta segao estao descritos os trabalhos relacionados com a morfologia matematica
para imagens coloridas, com o uso de varios espacos de cor e suas ordenagoes. O espaco
de cor é muito importante, uma vez que imagens coloridas podem ser representadas por
varios modelos de cor. Para a definicao dos operadores minimo e maximo, é preciso
determinar a ordenacao a ser utilizada para os trés canais de um espaco de cor, definindo
as operacoes basicas erosao e dilatacao em cor. A seguir serao descritos os trabalhos

relacionados com as ordenagoes e os espacos utilizados até o presente momento.

4.3.1 Morfologia Matematica FUZZY em processamento de imagens coloridas

Uma nova abordagem para a construcao de filtros morfoldgicos para imagens colo-
ridas baseados em morfologia matematica FUZZY é apresentada por Popov (2007). Essa
metodologia foi desenvolvida com o intuito de deixar os operadores menos sensiveis a
imprecisao da imagem, e pode ser vista simplesmente como uma alternativa a morfologia
matematica para escala de cinza. Um valor fuzzy é uma probabilidade entre 0 e 1, que
representa o grau de pertencimento de um ponto z em um conjunto qualquer. Sendo A
um conjunto de valores fuzzy, no caso a imagem, B o elemento estruturante e x um pixel,

as operacoes de erosao e dilatacao fuzzy podem ser definidas, respectivamente, como:
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(4.1)

A utilizacao de operagoes morfolégicas para imagens coloridas exigem ordenagao
dos canais em trés dimensoes, precisando haver uma ordem das cores. O trabalho utiliza
o modelo de cor YCrCb por sua simplicidade e eficiéncia em calcular, e os canais Cr e Ch
possuem pesos iguais. A ordenagao obedece & prioridade para o canal Y (luminancia),
seguida dos canais Cr e Ch. Assim, através dos operadores minimos e maximo, sao
obtidas as erosoes e dilatacoes fuzzy necessarias para a construgao de filtros eficientes
para imagens coloridas ruidosas. A equacao a seguir define os operacoes basicos de erosao

e dilatagao Fuzzy, respectivamente, para imagens coloridas.

(4.2)

'

g) Imarem original

b) Dilatagso Furzy

Figura 4.28: Tlustracao da dilatacao e erosao Fuzzy por Popov (2007).
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4.3.2 Trabalhos relacionados com a Ordenacao Lexicografica

A fim de se utilizar as operacoes da morfologia matemaética em cor no espaco veto-
rial, é preciso ordenar os vetores para se evitar a introducao de cores falsas. Isto permite
que se escolha um supremo ou infimo, dentre os vetores de um conjunto. A ordenacgao
lexicografica permite ordenar os vetores conforme a ordem das palavras definidas para nao
gerar cores falsas. A equacao 4.3 ilustra a ordenacao lexicografica genérica para ordenar

0s vetores com trés canais de cor.

a; < as
ou
(ay,b1,c1) < (az, by, o) se a; =as e by < by (4.3)
ou
ap=ay € by =by e ¢ <y

\

A seguir serao descritos os trabalhos que realizaram esta ordenagao e os espagos

de cor utilizados.

4.3.3 Morfologia Matematica no espaco de cor HSL

Os autores Hanbury e Serra (2001) apresentam os operadores morfolégicos para o
espaco de cor HSL, que é amplamente utilizado em analise de imagem porque é fisicamente
intuitivo. A maioria das dificuldades da aplicacao de operadores de analise de imagem
neste espaco é devida ao fato de ser o componente matiz definido no circulo unitario, ou

seja, nao se pode dizer, entre dois valores de matiz, qual é o maior ou o menor valor.

Os operadores morfoldgicos erosao e dilatagao sao definidos pela equacao 4.4, respectiva-

mente:

(4.4)
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onde:

B, indica o elemento estruturante para o ponto x.

Para ordenar os vetores, para encontrar o maximo e o minimo, é utilizada a or-
denacao lexicogréafica com os dois componentes, luminancia e saturacao, na primeira e na
segunda posicoes para comparacao. A prioridade para o canal H, na primeira posicao,
causa problema e é discutivel, sendo sugerida uma solugao na forma de uma ordem lexi-
cografica com matiz-saturagao ponderada na primeira posi¢ao. O vetor ¢; do HSL, com a

ordenacao lexicografica, com prioridade para o canal L, é definido pela equacao 4.5.

Li>Lj
ou
Ci > Cj se LZ:LJ e Si<Sj (45)
ou
H; H;
L LZILJ e Sl:S] (& FS<FZ)

A Figura 4.29 ilustra a erosao e a dilatagdo com ordenagao lexicografica em ordem
LSH.

a) Imagemorginal de “Le chantew”™ by b) Erosdo- ordemLSH ¢) Dilatagdo - ordem LSH
Joan Mira

Figura 4.29: Resultado da erosao e dilatagao com ordem LSH. (Fonte: (HANBURY; SERRA,
2001))
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A equacao 4.7 define a prioridade para o canal s, seguida para o canal [ e em

terceiro o h.

( Sz > Sj
ou
ci>cj se S; =28 e |L; —0.5| < |L; —0.5| (4.6)
ou
) H;
| Si=S; e |Li—0.5]=|L; —05]e = < 7

A Figura 4.30 ilustra a erosao e a dilatacao com ordenacao lexicografica em ordem

SLH.

a)Imagemornignal de “Le chantew” by Joan b)Erosdo -ordem SLH c¢)Dilatagdo - ordem SLH
Mird

Figura 4.30: Resultado da erosao e dilatagao com ordem SLH. (Fonte: (HANBURY; SERRA,
2001))

A ordenacao lexicografica com prioridade para o canal H do espago HSL ¢ definida

conforme a equacao 4.7.

|H'L—H0| se |HZ—H0| S 180°

(4.7)
360° — |H1 — H0| se |H1 — Hol Z 180°

na qual Hy é o valor da matiz de origem escolhido e D; ¢ a distancia calculada para
todos os pontos do elemento estruturante. O ponto com menor distancia é considerado o
minimo do elemento estruturante, e a distancia maior é considerada o maximo.

Para resolver o problema da escolha somente do valor H, propoe-se uma solucao

com valor de saturacao ponderada, dada pela equacao 4.8.
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Hi_HO se Hl—HOEO
H, = (4.8)
360° + (Hl — H0> se H; — H() <0
Para calcular o H’, a equacao 4.9 .
[ méximo[H,, 90°(1 — 8)] se 0° < H; < 90°
, minimo|H;,90°(1 + S;)|] se 0° < H; < 90°
H - [ ( )] (4.9)

méximo| H;, 90°(3 — S;)] se 180° < H; < 270°
\ minimo[H;,90°(3 + S;)] se 270° < H; < 360°

A ordenacao lexicografica baseada no matiz ponderado é definida conforme equacao 4.10.

Hl' H;
oo < H
¢ >cj se % = % e |L; —0.5| < |L; — 0.5 (4.10)
. Hj

Uma desvantagem da ordenacgao com matiz ponderado é que, em regioes que nao conte-
nham pixels altamente saturados, com tonalidade proxima a origem selecionada, o com-
portamento é menos previsivel. Uma vez que a ordem do vetor foi definido, permitindo a
escolha de um maximo e um minimo de um conjunto de vetores, podem-se definir os ope-
radores de base morfoldgica, erosao e dilatacao. A maioria das dificuldades da aplicagao
de operadores de andlise de imagem no espaco HSL é devida ao componente matiz ser
definido no circulo unitario. Agora, é interessante refletir sobre a aplicabilidade dos ope-
radores morfolégicos e das ordenagoes, e qual é a melhor aplicacao para cada tarefa. A
escolha depende, em grande parte, e das propriedades das imagens a serem processadas,
e as informacoes que o usudario deseja extrair das imagens. Algumas aplicagdes possiveis

Sao0:

e Operadores com base na ordem lexicografica com luminancia na primeira posi¢ao
sao utilizados para preservar os contornos dos objetos na imagem. No entanto,
eles s6 sao uteis em situagoes em que se sabe que os objetos de interesse sao mais

brilhantes ou mais escuros na imagem;

e Fm situacoes nas quais os objetos de interesse sao altamente coloridos sobre um
fundo cinza, os operadores com a saturacao na primeira posicao devem ser escolhi-

dos.

No entanto, a escolha entre um pixel preto ou branco de baixa saturacao, feita pelo ope-
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rador, pode parecer arbitraria. Esse problema também se manifesta na regiao de textura
com cores de tons diferentes, mas saturacoes semelhantes. Em uma aplicacao em que ape-
nas os objetos de uma cor especifica é de interesse, a ordenagao com o matiz ponderada
é a melhor escolha. As técnicas podem ser aplicadas a outros espacgos de cor com valor
de matiz angular, por exemplo: HSV, HSI, L*a*b, precisando fazer algumas pequenas
modificagoes para as ordens, levando-se em conta as diferentes formas dos espacos.

A Figura 4.31 ilustra o exemplo da aplicagao de erosao e dilatagao com H somente

e ponderado.

d) Dilatagio - ordem somenta H &) Dilatagio - ordem H ponderado

Figura 4.31: Resultado da erosao e dilatacdo com H somente e ponderado.(Fonte: (HAN-
BURY; SERRA, 2001))
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4.3.4 Algoritmo para Anadlise de Imagem de retina

Ortiz (2002) apresenta um algoritmo para analise de imagens de retinas de ma-
cados, com a extensao de conceitos da morfologia matemadtica (bindria e nivel de cinza)
para imagens coloridas e o espago de cor utilizado é o HSV (matiz, saturacao e brilho). A
preferéncia ou disposi¢ao dos componentes de cor depende da aplicacao e da propriedade
da imagem. O canal do brilho (V) é o melhor caminho para preservar contornos de ob-
jetos na imagem. Em situagodes nas quais se buscam objetos com cores fortes ou objetos
especificos de uma cor, o melhor caminho é o matiz (hue) em primeiro lugar. A ordenagao
dos componentes HSV é baseada na ordenacao lexicografica. Devido a forma especifica
do modelo de cor HSV, surge um problema com o método de ordenacao lexicografica: a
saturagao e a intensidade sao conjuntos totalmente ordendveis, mas o matiz nao é, além
disso, nao é possivel ordenar cores de valores mais baixos para valores mais altos, uma vez
que nao faz sentido dizer que o azul é maior ou menor que o vermelho. Para solucionar
este problema, Hanbury (2001) e Peteres (1997) ordenaram as cores de acordo com o
valor absoluto da fungao de distancia entre a cor da imagem (H;) e uma cor de referéncia
(Hyer), que é o angulo da cor que se deseja destacar na imagem, ou seja, se o usuario esta
procurando objetos vermelhos na imagem, deve-se ajustar o angulo para 0°. Para isso,
é necessario que o usuario conheca o espectro de cores. A ordenacao lexicografica inicia
pelo matiz (H), seguido pelo valor do brilho (V) e entao pela saturagao (S). A distancia é
calculada pela equagao 4.7 (HANBURY; SERRA, 2001) e a equagao 4.11 ilustra a ordenagao

lexicografica utilizada.

d(H;, Hyof) < d(H;, Hyep)
ou
P <P= d(H;, Hyop) = d(H;, Hyep) € Vi <V (4.11)
ou
| d(H;, Hyep) = d(H;, Hyep) € Vi=V; e S; < S;

Com isto, sao definidas as operagoes morfoldgicas bésicas (erosao e dilatagao)
usando a ordenacao lexicografica HVS. A Figura 4.32 ilustra uma imagem de retina de
macaco, sendo (a) imagem original; (b) méscara para objetos vermelhos; (c) méscara
para objetos verdes; (d) reconstrucao de objetos vermelhos e (e) reconstrucao de objetos

verdes.
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Figura 4.32: Reconstrugao geodésica de imagens coloridas. (Fonte: (ORTIZ, 2002))

4.3.5 Remocao de brilhos excessivos em imagens coloridas

Os autores Ortiz, Torres e Gil (2005) apresentam um estudo comparativo sobre a
detecgao e eliminagao dos brilhos excessivos em imagens coloridas, utilizando os espagos de
cores HSL e HSV, com base em coordenadas polares, que servem para detectar os brilhos
em uma imagem. Os dois sistemas polares (HLS e HSV) tém algumas incoeréncias que
impedem o uso dessas representagoes de cor em alguns processamentos de imagem, devido
as formulas de conversao de RGB para os espacos de cores. Algumas instabilidades surgem
na saturagao dos espagos HSL e HSV para pequenas variagoes de valores de RGB. Além
disso, a saturacao das cores primarias nao é visualmente agradavel em HSL e HSV. Para
evitar esses inconvenientes, usou-se a defini¢ao L1-normal de Serra (SERRA, 2002), que é o
HSV modificado para hsm, onde a intensidade (I) é modificada para (m), sendo calculados

m e s, conforme as equacao 4.12.
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m:{ L+ g+1b)

s2r—g—0b)=3(r—m) se(b+r)>2g
. ou (4.12)
(r4+g—2b) =

N

N
N

(m—"0) se(b+r)<2g

Um estudo detalhado mostrou que os brilhos aparecem em uma drea da imagem
e que podem ser detectados com base nos diagramas bi-dimensionais LS, VS e MS do
espaco de cor modificado HSM. A deteccao de brilhos excessivos serve para direcionar
a reconstrucao somente para os pixels que apresentem essa caracteristica e para nao
afetar o restante da imagem. Para detectar as regioes de brilhos excessivos, foi utilizado o
operador de morfologia matematica tophat por abertura em cor, com o espaco de cor HSV
e com a ordenacao lexicografica VSH. A ordenacao lexicografica é baseado na equacao 4.5
(HANBURY; SERRA, 2001), com mudanga na comparacao do valor de H, sendo realizada
uma comparacao simples no terceiro componente H1 <= H2.

Para remover os brilhos excessivos realiza-se uma reconstrucao morfologica em
cores, com o espago de cor HSV modificado para m, s, com a ordenacao lexicografica, com
as imagens méscara e marcadora. O objetivo da reconstrugao é preservar os pixels originais
e alterar somente os que apresentam brilho excessivo. A imagem marcadora é obtida
através de uma erosao em cor da imagem original, utilizando a ordenagao lexicografica.
O trabalho de Ortiz, Torres e Gil (2005) emprega uma versao modificada do processo de
reconstrucao em cor, inserindo uma condi¢ao adicional na forma de uma outra imagem
contendo as regioes de brilhos excessivos definindo, onde a reconstrucao sera realizada,
sendo necessario que a imagem com regioes de brilhos excessivos seja previamente dilatada
para garantir que, apds o processo de reconstrucao em cor, todos os brilhos excessivos
sejam removidos. A Figura 4.33 apresenta o resultado da remocao de brilhos excessivos.

A eliminacao do brilho foi obtida automaticamente em um tempo muito curto de
processamento. Ocorreu uma reducao de tempo de processamento de 50% a 80% em

relacao a uma reconstrugao global geodésica.
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a) Imagemongmnal combrilhos by Remociobrlhos excessivos

Figura 4.33: Resultado da remocao de brilho excessivo. (Fonte: Ortiz, Torres e Gil (2005))

4.3.6 Estudo Comparativo de Ordenacao dos espacos de cor para morfologia ma-

tematica

Em Puente (2006) sao apresentadas novas ordenagoes lexicograficas para os espagos
de cores RGB e HSI a fim de implementar os operadores morfologicos erosao e dilatagao em
cor. As operagoes morfoldgicas para imagens coloridas dependem da ordem estabelecida
para o espaco de cor e, portanto, nao possuem um significado Unico como em imagens
binarias. Para o espaco de cor RGB estabeleceu-se a ordem lexicografica com prioridade
para os trés canais igualmente, sendo comparado o canal vermelho primeiramente, e, em
caso de empate, utiliza-se a comparagao dos canais azul e verde da seguinte maneira:
compara-se a soma dos canais azul e verde e, permanecendo o empate, compara-se o

canal azul. A equacao 4.13 relata a ordenacao utilizada para o espaco RGB.

(r1+91+b1) < (ra+g2+b2) (1)

(11,91, 01) < (r2, 92, b2) = (ri+g14+b1)=(r24+92+b2) e (91 +b1) <(92+b2) (2) (4.13)

ou

(ri4+g14+b1)=(r2a+g2+b2) e (g1 +b1) = (g2+b2) e b1 <ba (3)

Os resultados obtidos com a aplicacao de operadores morfolgicos em imagens pro-
cessadas no espaco de cor RGB, para o estabelecimento dessa ordem, sao muito aceitaveis
do ponto de vista intuitivo, segundo os autores. A Figura 4.34 ilustra a aplicacao da
erosao e dilatacao, com 04 iteracoes e elemento estruturante 3 x 3.

O olho humano nao reconhece a quantidade de cada componente vermelho, azul e

verde, sem empregar atributos de luminancia, ou intensidade, ou saturagao. Os espacos
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b) Erosio-—ordem RGB ¢) Dilatagio—ordem RGB

Figura 4.34: Resultado da erosao e dilatacao baseado na ordenacao lexicografica RGB.
(Fonte: Puente (2006))

que representam as cores com esses atributos permitem uma descricao mais intuitiva das
cores. Assim, é preciso realizar a transformacao do espago de cor RGB para o HSI. Deve-
se observar se a ordem natural dos componentes do espaco de cor HSI, se a intensidade
e a saturagao coincidem com a intuicao, ou seja, se o preto é menor que o branco, e se
o vermelho com baixa saturacao é menor que o vermelho puro, com saturacao maxima.
No entanto, o componente matiz tem uma ordem distinta segundo o matiz de referéncia
H,.y, isto €, a ideia intuitiva de menor e maior desaparece: Para um matiz de referéncia
0°, o minimo corresponde a cor vermelha e ao maximo o azul, e para H,.y = 180° o
azul é o minimo e o vermelho é o méaximo. Isso acontece quando se utiliza um espaco
de cor com componente angular, e isto é um fator relevante, pois os resultados podem
resultar em imagens estranhas. Para estabelecer a ordem no espaco de cor HSI, fixa-se o
valor de referéncia do matiz. O valor da saturacao atua como peso de ponderacao entre a
intensidade e o matiz. Em uma cor com baixa saturagao, o peso se da pelo componente
intensidade, e com alta saturacao pelo componente matiz. A erosao de uma imagem
real melhora com a ordenacao lexicografica com prioridade da intensidade, preservando
os contornos. Observando os componentes das imagens, percebe-se que nas regioes com

alta saturagao (zonas claras) é o matiz que estabelece a ordem e em regides com baixa
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saturagao (zonas escuras) ¢ a intensidade. Os testes foram realizados somente em duas
imagens, abrangendo as operagoes de erosao e dilatagao, trocando as ordens lexicograficas

e determinando o valor de referéncia do matiz para o espaco de cor HSI.

( (1=51)x I+ (S1 x Hy) < (1—582)x Iz (1)
(1751)><I+(Sl><H1)=(1752)><12e]1<12 (2)
(Hl,Sl,Il) SH’r‘ef (HQ,SQ,IQ) = ou (414)
(1=S1)xI+(S1xHi)=(1—-S2)xIr eli =1 e Hp <H7-ef Hs (3)
\ (1731)><1+(Sl><H1)=(1752)><12611212 e H1=H26S1<SQ(4)

A Figura 4.35 ilustra a aplicacao da erosao, com 04 iteracoes e elemento estrutu-

rante 3 X 3 e suas ordenagoes.

c) d)

Figura 4.35: Resultado da Erosao: (a) Lexicografico HSI; (b) Lexicografico SHI; (c)
Lexicografico ISH e (d) Lexicografico HSI com H,.r = 0° . (Fonte: Puente (2006))

A Figura 4.36 ilustra a aplicacao da dilatacao, com 04 iteragoes e elemento estru-

turante 3 x 3 e suas ordenagoes.
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Figura 4.36: Resultado da Dilatagao: (a) Lexicografico HSI; (b) Lexicografico SHI; (c)
Lexicografico ISH e (d) Lexicografico HSI com H,.f = 0° . (Fonte: Puente (2006))

4.3.7 Analise Reflexiva dos trabalhos relacionados com a morfologia em cor

Nesta secao apresentaram-se os trabalhos referentes a morfologia matematica em

cor, ressaltando os espacos de cor e as suas ordenacoes lexicograficas. A Tabela 4.4 resume

os trabalhos relacionados com as ordenacoes lexicogréficas, com os autores, espacos de cor,

ordenacoes e descri¢ao da estratégia do uso do canal H.

Tabela 4.4: Analise Reflexiva dos trabalhos relacionados com ordenagoes lexicograficas.

Autores Espaco de Cor | Ordenagdes Lexicogréficas Definicao H
Hanbury e Serra (2001) HSL LSH e SLH i < i

HLS d(H1, Hyef) < d(Ha2, Hyef)
Ortiz (2002) HSV HVS d(Hy, Hyep) < d(Hz,Hyey)
Ortiz, Torres e Gil (2005) HSV HSV modificado HSM H, < Hp
Puente (2006) RGB e HSI RGB, HSI, SHI, ISH d(Hi,Hyeyp) < d(Hz, Hyey)
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Sobre as ordenacoes lexicograficas algumas consideragoes sao necessarias.

e Nao ha um espaco de cor unico para todas as abordagens estudadas, sendo utilizados

os espacos: HSL, HSV, RGB, HSI.

e Nao ha também uma ordenacgao tnica utilizada para morfologia matematica em cor.
Sao utilizadas R+G+B como ordenacao, VSH e HSL. Nota-se que para um mesmo
espago de cor (HSL) existem vérias ordenagoes lexicogréficas como: LSH, SLH e

HLS. O uso da ordem dos canais depende da aplicagao e dos objetivos esperados.

e Nao ha um consenso entre qual é o melhor espago de cor ou a melhor ordenacao a

ser utilizado.

e Os espacos de cor YCrCb e YIQ sao bem conhecidos e nao sao utilizados nos tra-
balhos relacionados. Esses dois espacos possuem a vantagem de nao utilizar valores
a priori para os canais, ja os espagos com canal H precisam de um valor de H,.r a

priori para o processamento na ordenacgao lexicogréfica.

Assim, este Capitulo apresentou os diversos trabalhos relacionados e as anélises

reflexivas destes, serd apresentado método proposto no Capitulo 5.
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Capitulo 5

Método Proposto

5.1 Introducao do Método Proposto

O método proposto, inspirado na abordagem de Granado, Pina e Muge (2001)
por realizar a segmentacao baseada na morfologia matematica para imagens binarias,
visa a estimativa do fundo e a segmentacao do contetido das péaginas da Biblia impressa
por Gutenberg, sendo composto por 3 niveis e 5 processos, que estao organizados no

fluxograma da Figura 5.1.

e O nivel 1 realiza os seguintes processos:

— 1: Estimativa do fundo das imagens antigas;
— 2: Segmentacao do contetido do primeiro plano;

— 3: Segmentacao do conteudo colorido.
e O nivel 2 realiza o processo:

— 4: Segmentacao do conteido do primeiro plano em dois grupos.
e Nivel 3 realiza o processo:

— 5: Separagao do contetdo do grupo 1 (figuras, titulos, nimero de péginas e

manuscritos).
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Imagem Colorida
Processol: Estimativa do Processo 2: Segmentacdo Processo3: Segmentacdo ]
fundo conteldoprimeiro plano conteudocolorido
Imagem Restaurada com Imagem
Fundo Homogéneo segmentada RreEm
St segmentadacom
primeiro planc conteldocolorido

l _

Processod: Segmentacdodo
contetdoprimeiro plano

o — [z

Image m Image m
segmentada segmentada
Grupol Grupo 2 =

/

Processo5: Segmentacdodo
conteldoprimeiro plano

—

Tl e -

& e
Imagemcom Imagem com Imagem com Imagemcom
Figura Titulo Manuscrito numero pagina

Figura 5.1: Fluxograma do método proposto de segmentacao do conteiido das paginas da
Biblia impressa por Gutenberg.

Para implementagao do método proposto, as imagens utilizadas sao coloridas, por
possuirem muitas informagoes de suma importancia para a relevancia do trabalho. A
conversao prévia das imagens coloridas em imagens em niveis de cinza acarreta perdas
de informacgoes. Portanto, o uso da morfologia em niveis de cinza torna-se inadequado
em determinadas aplicagoes, em que a cor é fator fundamental. Por outro lado, quando
o fator cor nao for fundamental, técnicas da morfologia em niveis de cinza e/ou bindrias
foram usadas.

A Figura 5.2 mostra exemplo de uma péagina da Biblia colorida e em niveis de cinza.
Nota-se que as cores das letras vermelhas presentes na imagem (a), quando transformadas
em niveis de cinza em (b), ficam dificeis de serem identificadas, por ser devido o nivel de
cinza parecido com o nivel de cinza das outras letras e do fundo. Também pode-se notar
que as linhas do texto em vermelho, da primeira coluna, nao podem mais ser diferenciadas

do resto do texto, em preto.
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a) Ima gemda Biblia colonda b} Ima gemda Biblia emnivas de

clirnza

Figura 5.2: Exemplo de uma pagina da Biblia colorida e em niveis de cinza.

Outro exemplo é mostrado na Figura 5.3, onde a letra capitular azul da imagem
(a), quando transformada em niveis de cinza, confunde-se com as letras pretas. As letras
vermelhas e com pedagos vermelhos, mostradas na imagem (c), quando transformadas em

niveis de cinza, ilustradas na imagem (d), confundem-se com as outras letras.

Dettian-Tuavecdbavelondoams. . il Dettian-Tuavedsa velondeems. . il
¢\ e fioe Bicgemp fic aliguibin me ¢\ B fioe Bicgemp fit aliquibin me
 Ntale.nti nel pollic ame audie.  Ntale.nti nel pollic ame audive.
1l te: (e quo admtuna et el {ed quo adm tung et

i i
Dileendt Rudidl-ad ablyuobis e it Dilecndt Rudidl-ad ablyuobis e it
‘probaci bear. g poole: fine probaviebear.q pooles fine
AT Y. FAITRE [ I TS A% vasiive vens Perekravia L ase®aluila T & A rasiive vens
a) PRecorte daimagemem cor b} Recorte daimagemi(a)em cinza

B o st~ Sl il ittt
= o e -

"""‘l“"“‘“‘“':\"-‘_""!".,‘":'“"“‘““!’:'.‘r'
rr|r||1|1|| mﬂ'mmﬁ “

g > _r ..:’ ﬁi = m
E‘%%ilnm& ﬁ : ;.ﬁj%inm -
%Qﬁl Tt facedn it %ﬁﬂ m&m%—

c) Pecorte daimagemem cor

d) Pecorte daimagem/(c)em cinza

Figura 5.3: Exemplo de recorte de uma péagina da Biblia colorida e em niveis de cinza.
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5.1.1 Escolha do espaco de cor

Para os testes serao utilizados os espacos de cor descorrelacionados HSI, YCrCb
e YIQ, descritos na fundamentacao tedrica, mostrando a eficiéncia de cada um para o

método proposto.

5.1.2 Ordenacao para o espaco de cor

Para o método proposto a ordenacao lexicografica sera utilizada, sendo, por exem-
plo, para o espaco de cor HSI a ser utilizado, as suas possibilidades de ordenacoes: HSI,
ISH, SHI, HIS, SIH e IHS. Para os espagos de cor HSL, YCrCb e YIQ, também serao
realizados os testes com as suas possibilidades de ordem dos canais. A seguir sera descrito

detalhadamente cada passo do método proposto.

5.2 Descricao do Método Proposto

O método proposto é composto por 05 processos. A seguir sao detalhados, passo
a passo, os processos, conforme a Figura 5.1, sendo descritas as solucoes para cada etapa,

com as técnicas adequadas para alcancar os objetivos propostos.

5.2.1 Nivel 1 - Processo 1: Estimativa do fundo e Processo 2: Segmentacao do

conteudo

O objetivo deste nivel, com seus processos, é realizar a estimativa do fundo e a
segmentacao das informagoes do primeiro plano através da filtragem lexicografica, pela
operacao de reconstrugao com aproximagao do fundo e de limiarizagao. O fluxograma que
representa esses dois processos estd ilustrado pela Figura 5.4.

O fluxograma descreve os caminhos para obtencao dos resultados nos dois proces-

SOS:
e Processo 1: Estimativa do fundo colorido;
e Processo 2: Segmentacao das informagoes do primeiro plano.

Para realizacao desses 02 processos deve-se proceder da seguinte forma:
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II:.‘::JQ::I: ‘.;-ll Fittragem Lexicografica I—
Conversdo em Miveis de
Cinza
y |
| Binarizagio | Estimative do Fundo
i
. Extracéo Texto
g Colonido
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Figura 5.4: Fluxograma da restauracao do fundo e extracao do conteido do primeiro
plano de documentos antigos.

5.2.1.1 Filtragem Lexicografica - Operacao morfolégica reconstrucao

As imagens coloridas de documentos antigos possuem fundos deteriorados com
o tempo e, para recuperar as informacoes pertencentes a ele e ao primeiro plano, sera
utilizada a abordagem descrita no fluxograma, realizando primeiramente as seguintes

tarefas:

a) Operagao morfolégica de reconstrugdo em cor: processo que consiste em re-
cuperar as informacoes do fundo da imagem antiga, possibilitando a estimativa do

fundo. Para isto é preciso realizar um pré-processamento das imagens, como segue.

e Primeiro: a imagem méscara (imagem original) g é invertida, pois invertendo-
a, o fundo fica mais escuro que as letras centrais, que se tornam brancas, e
no momento da reconstrugao pela borda, serd recuperado somente os pixels

escuros.

e Segundo: é criada a imagem marcadora f, que é a imagem borda, composta da
seguinte forma: a primeira linha e coluna e a ultima linha e coluna da imagem
marcadora sao compostos de pixels da imagem ¢ invertida, e o resto dos pixels

¢ definido como sendo da cor preta.
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A Figura 5.5 ilustra exemplo da imagem mascara (imagem (b)) e da imagem mar-

cadora (imagem(c)).

a) Imagemongmal b) Imagemnegativa

¢) Imagemborda

Figura 5.5: Exemplo da imagem da Biblia, da marcadora e da méascara.

A Figura 5.6 ilustra exemplo da reconstrucao do fundo da imagem através da ima-
gem (a). A imagem (b) ilustra o negativo da imagem reconstruida, que servird para

a estimativa do fundo homogéneo da imagem da Biblia.

I
a) Fundoreconstruido b} Fundo reconstruidomvertido

Figura 5.6: Exemplo do fundo reconstruido.
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b) Operagao morfolégica Tophat: subtragdo da imagem original com a imagem re-
construida, gerando as informacoes do primeiro plano. Esta subtracao tem como
objetivo encontrar as informacoes do primeiro plano da imagem de documentos an-
tigos. A Figura 5.7 representa o resultado do Tophat da imagem original com o

fundo reconstruido.

a) Imagemongnal b} Fundo reconstruide c) Subtracdo(a)e(b)

Figura 5.7: Exemplo do fundo reconstruido com TopHat.

c) Recuperacao dos pixels originais: ¢ realizada a conversdo em niveis de cinza e
binarizagao para recuperar os pixels originais do primeiro plano. Com a reconstrugao
do fundo da imagem, obtém-se uma imagem com os elementos do primeiro plano e
do segundo plano, com problema na tonalidade das cores (percebe-se que as cores
nao sao iguais & imagem original). Para resolver este problema, é preciso realizar
uma limiarizagao (binarizac¢ao) do resultado da imagem reconstruida (imagem (c)
da Figura 5.7), para recuperar as tonalidades dos pixels do primeiro plano. Com a
imagem binarizada é possivel recuperar os pixels originais, pois esses representam
as informacgoes do conteido do primeiro plano. Para recupera-los, basta localizar
a posicao dos pixels pretos da imagem binarizada e recuperar os pixels da mesma
posicao da imagem original. A Figura 5.8 apresenta o resultado da binarizacao

(imagem(c)) e da recuperacao dos pixels originais (imagem (d)).
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Figura 5.8: Exemplo do fundo reconstruido com a tonalidade original dos elementos do
primeiro plano.

d) Estimativa da cor do fundo e segmentacao do conteiido do primeiro plano:
A estimativa da cor do fundo é baseada no pico de maior ocorréncia dos pixels
da imagem reconstruida do fundo. Assim, realiza-se a soma entre duas imagens:
a)imagem dos pixels do primeiro plano (com os tons originais) e b) imagem do
fundo homogéneo estimado. Para a geracao das imagens com o fundo estimado
e com o fundo branco, com as informacoes somente do primeiro plano, é preciso

realizar as etapas abaixo relacionadas.

e Primeira: a imagem binarizada ¢ utilizada como mascara da imagem original
para encontrar os pixels do primeiro plano da imagem original, gerando uma
imagem reconstruida final com fundo branco e os pixels originais do primeiro

plano.

e Segunda: ¢é utilizada uma estimativa baseada no valor de maior ocorréncia do
histograma dos pixels do fundo da imagem reconstruida, para gerar um fundo

homogéneo.

e Terceira: a imagem reconstruida final com fundo homogéneo é a soma da
imagem do fundo estimado com a imagem original do primeiro plano com o

fundo branco.

A Figura 5.9 ilustra os dois resultados alcancados por esta etapa do método pro-

posto, sendo que a imagem (a) ilustra a imagem original, a (b) a segmentacdo do
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conteido do primeiro plano com fundo branco e a (c) a imagem com o fundo esti-

mado homogéneo.
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a) Imagemongmnal b) Eeconstruida fimdobrance c) Beconstruida findo estimado

Figura 5.9: Exemplo do fundo reconstruido branco e estimado.

5.2.1.2 Nivel 1 - Processo 3: Segmentacao do contetdo colorido

Esta etapa consiste na segmentagao das letras coloridas, titulos e figuras das
paginas da Biblia através da utilizagao da morfologia matematica em cor. A Figura 5.10
ilustra exemplo desta segmentagao, sendo que as pequenas letras coloridas e os titulos
foram identificados por um retangulo vermelho, conforme a imagem (b).

As pequenas letras coloridas na imagem sao dificeis de serem identificadas a olho
nu, em contrapartida, a figura e o titulo sao mais faceis de serem identificados. A Fi-
gura 5.11 ilustra um pedaco da imagem com as pequenas letras vermelhas, para melhor
visualizacao.

A Figura 5.12 apresenta o fluxograma das etapas da segmentacao das letras colo-
ridas.

Nota-se, pelas etapas deste processo, a necessidade de processamentos da filtragem
lexicografica com a dupla operacao de reconstrugao para atingir os resultados esperados.
A primeira operagao de reconstrucao em cor consegue segmentar as sementes das letras
pequenas coloridas vermelhas, da figura e do titulo, a segunda operacao lexicogréfica
consiste em reconstruir os pixels das letras pequenas, titulos e figuras. Essa é uma maneira
de identificar as letras coloridas presentes nas duas colunas, as figuras e os titulos coloridos

das paginas da Biblia.
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t..
t) Identificacdo das letres colorides, tiwlos 2 figuras

Figura 5.10: Exemplo da identificagao do conteido colorido.

Funcionamento do fluxograma da Figura 5.12:

e Filtragem Lexicografica: realiza-se a operagao de reconstrucao através da ordenacgao
lexicografica com os espacos de cor HSI ou HSL com as seguintes ordens: SHI ou
SHL, para encontrar os pixels que representam os titulos, figuras e letras coloridas. A

imagem original invertida é a méscara e a imagem marcadora ¢ a borda da mascara,;
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b) Identificacdo das letras coloridas, titulos & figuras

Figura 5.11: Exemplo de identificacao das pequenas letras vermelhas.

Subtracao entre a imagem original e a reconstruida SHI ou SHL;
Conversao em niveis de cinza da imagem subtraida;
Binarizacao da imagem em niveis de cinza;

Filtragem dos ruidos da imagem binarizada por morfologia matematica binaria soft

(ZMUDA; TAMBURINO; RIZK, 1991);
Extracao do texto colorido: baseada nos pixels pretos filtrados;

Filtragem lexicografica: Realiza-se novamente a operacao de reconstrucao com a
ordenacao lexicografica com os espacos de cor HSI, HSL, YCrCb ou YIQ, com as

ordens: ISH, LSH, YCrCb ou IYQ, para recuperar todos os pixels pertencentes



116

Imagem
Colorida

2| Fittragem Lexicografica

Conversso em Niveis de
Cinza

Binarizagio

Filttragem Ruidos

Extragdo Texto

Colondo

Segmentacio des sementes

das letras colondas

Imagem segmentadsa contedido
primeiro plano

21 Filttragem Lexicogranica

Imagem
segmentads com
conteddo colorido

Reconstrugdo das letras
colondas, titulos e figuras.

Figura 5.12: Fluxograma da segmentacao texto colorido.

aos titulos, figuras e letras coloridas. A maéscara é a imagem original invertida e a

marcadora é a imagem invertida dos pixels extraidos do texto colorido;

e Resultado final com a imagem segmentada com contetdo colorido.

A Figura 5.13 ilustra exemplo da operagao morfolégica de reconstrugao lexicografica

com ordem SHI, sendo a imagem (a) original, a (b) o resultado da reconstrugao SHI, a

(c) o resultado do processo TopHat e a imagem (d) a imagem limiarizada.
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Figura 5.13: Resultado da operacao de reconstrugao com ordem SHI.

117



118

A imagem limiarizada contém muitos ruidos, necessitando de filtragem dos pixels
por morfologia matemética bindria soft (ZMUDA; TAMBURINO; RIZK, 1991), que analisa
um pixel preto da imagem limiarizada e verifica a quantidade de pixels vizinhos pretos, de
acordo com o valor de m, sendo esse valor o de referéncia para verificacao da quantidade
de pixels pretos na vizinhanca. A Figura 5.14 ilustra a imagem binarizada filtrada com

valores de m variando de 2 a 4.

&) Limiarizada por Sauvola

by Firragem bindnia zom - m=1

¢) Fihrasem bingnasom - m=s

a) Firtrasem bindnazott- m=+

Figura 5.14: Resultados da filtragem matemaética binaria soft com m variando de 2 a 4.
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c) Filtramem binaria zoft - m=T7

[
d) Filtragem binariazoft - m=8

119

A Figura 5.15 ilustra a imagem binarizada filtrada com valores de m variando de

Figura 5.15: Resultados da filtragem matemaética binaria soft com m variando de 5 a 8.
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Com a imagem filtrada, o préximo passo consiste na reconstrucao dos pixels con-

siderados como sendo de letras coloridas, figuras e titulos. A Figura 5.16 ilustra exemplo

da reconstrugao baseada nas imagens filtradas com m variando de 2 a 4.
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Figura 5.16: Resultados da segmentacao com m variando de 2 a 4.
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A Figura 5.17 ilustra exemplo da reconstrucao baseada nas imagens filtradas com

m variando de 5 a 8.

d) Feconstruida - Filtragem Iuﬂu:nﬂ _

Figura 5.17: Resultados da segmentacao com m variando de 5 a 8.

Os experimentos mostrarao qual é o melhor algoritmo de limiarizacao e qual é o

valor mais adequado para o valor da filtragem m. Assim, é possivel identificar as letras
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coloridas maiores e menores presentes nas duas colunas da pagina da Biblia e também as

figuras e os titulos.

5.2.2 Nivel 2 - Processo 4: Segmentacao do conteudo do primeiro plano

Essa etapa trabalha com as informacoes da imagem segmentada do primeiro plano,
com o fundo branco, resultado do processo 2 do nivel 1, sem a aproximacao do fundo
colorido. As paginas da Biblia possuem uma estrutura bem definida, com duas colunas
impressas e titulos, algumas imagens possuem figuras e/ou manuscritos. Essa estrutura

pode ser dividida em dois grupos:
1. Grupo 1: figuras, titulos, manuscritos e numeracao de paginas;
2. Grupo 2: colunas centrais impressas.

Esta etapa visa a separacao dos conteudos do primeiro plano da imagem segmentada pelo
nivel 1 do método proposto em dois grupos: 1 e 2. A Figura 5.18 mostra a segmentagao

ideal dos dois grupos.

a) Imagem Nivel 1

)
{
-

b) Segmentagio Grupo 1 c) Segmentagio Grupo 2

Figura 5.18: Exemplo grupo 1 e 2.
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5.2.2.1 Diferenciacao dos dois grupos

Uma maneira de diferenciar os dois grupos é a identificagao/localizagao das duas
colunas centrais impressas. Com a localizacao destas, realiza-se a segmentacao das duas
colunas centrais, definindo o conteido do grupo 2. O grupo 1 é composto pelas demais
informagoes do primeiro plano. A Figura 5.19 ilustra o fluxograma com as etapas para

segmentacao do grupo 1.

Imagem
Colorida

K

Conversdo em
Miveis de Cinza

y
Binarizacdo

W
Abertura Binaria

W

Técnica do Perfil
de Projecdo

Imagem Imagem
segmentada segmentada
Grupo 1 Grupo 2

Figura 5.19: Fluxograma da segmentacao em grupos 1 e 2.

Para encontrar as duas colunas centrais é preciso realizar as seguintes tarefas:
1. Converter para niveis de cinza e binarizar a imagem resultante do processo 2 do

nivel 1;

2. Aplicar a operacao morfolégica abertura bindria na imagem binarizada, para assim

encontrar os blocos correspondentes dos grupos 1 e 2;

3. Aplicar a técnica do perfil de projecao na imagem resultante da operagao de aber-

tura.
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5.2.2.2 Aplicacdao da operacao de abertura binaria

Para diferenciacao dos dois grupos, utiliza-se a técnica de perfil de projecao ho-
rizontal e vertical. Para um resultado apurado, é preciso realcar as linhas e colunas da
imagem, ou seja, realcar o bloco das duas colunas centrais para a sua segmentacao. A
operacao de abertura binaria possibilita o realce das duas colunas centrais da imagem
da Biblia, tornando as proje¢oes mais compactadas. Sem o uso desta operacao podem
ocorrer erros de segmentacao das duas colunas centrais das paginas da Biblia, tornando-
se dificil de realizar a segmentacao das informacgoes dos grupos 1 e 2. Para esta etapa
utilizar-se-a4 a abertura binaria, pois é uma técnica rapida, consolidada, bem conhecida
na literatura, sem ambiguidades, sem a necessidade de trabalhar com as informagoes de

cor, pois o objetivo é somente realcar os blocos das duas colunas centrais.

5.2.2.3 Abordagem morfolégica por abertura binaria

A abordagem morfolégica por abertura binaria consiste na filtragem das imagens
com operacao morfoldgica e binarizagao, sendo que serao testados varios algoritmos de
limiarizacao. Esta operagao consiste em duas operagoes basicas: erosao e dilatagao, con-
forme descritas na fundamentacao tedrica. Essa abordagem nao é automatica, pois para
realizé-la é preciso escolher o elemento estruturante e o niimero de iteragoes. Os elementos
estruturantes podem ser: Cruz, Linha Horizontal, Linha Vertical, Quadrado e Rhombus.
O elemento estruturante quadrado é o mais utilizado em processamento de imagens, pois
analisa as oito direcoes do pixel para as operagoes basicas de dilatacao e erosao. O nimero
de iteragoes pode variar, sendo que serao testada varias iteracoes, descobrindo-se assim
qual o melhor valor para processar as paginas da Biblia. Nao é preciso um nimero exato
de iteracoes, pois esta abordagem precisa realcar os conteidos do primeiro plano, para
assim realizar a segmentacao de todas as informacoes, estando o resultado ideal ilutrado

pela Figura 5.20, que apresenta:
e Em (a), a imagem reconstruida resultante da operac¢ao do processo 2 do nivel 1;
e Em (b), a imagem reconstruida limiarizada;

e Em (c), o resultado da operagao morfolégica abertura bindria com elemento estru-

turante quadrado e 08 iteragoes.

Apoés a operacao abertura bindria, aplica-se a técnica do perfil de projecao vertical
e horizontal para encontrar as duas colunas centrais, segmentando assim os conteudos

relacionados com os grupos 1 e 2.



125

v e o [ gy
"’ E=ttonr SETheece

L s o
T ey b -]
poles Eirties
B e rase s —--:_—q.l-nr

-

Es—1
q . T
N
-1 - 0 i e g

a} Reconstruida pelo Processo 2 b) Limiarizagée por Sauvola ) Abertura binaria com 8 teractes

Figura 5.20: Exemplo da segmentagao ideal do contetido do primeiro plano de uma pégina
da Biblia.

A Figura 5.21 apresenta a segmentacao ideal para os dois grupos, sendo:

e A imagem (a), o resultado da imagem binarizada ideal do contetiido do primeiro

plano.

e A imagem (b), a representacao da segmentacao ideal do Grupo 1 (figuras, niimero
de péginas, titulos e manuscritos) na cor preta; e do Grupo 2 (colunas centrais

impressas), na cor cinza.

Para realizar a segmentacao em dois grupos utiliza-se a técnica de perfil de projecao,

que sera detalhado a seguir.

5.2.2.4 Técnica de perfil de projecao

A técnica de perfil de projecao (MASCARO; CAVALCANTT; MELLO, 2010) preconiza
que uma imagem ¢é formada por regioes de texto, organizadas em linhas paralelas, sendo
possivel determinar as regioes que possuem uma grande concentracao de pixels na mesma
diregao, vertical ou horizontal. Sao vulneraveis a presenca de outros elementos, como
figuras, tabelas ou ruido. Evolugoes na técnica tentam eliminar componentes graficos,
mas assumem que o documento possui uma regiao minima de linhas paralelas de texto.

A Figura 5.22 ilustra o exemplo da aplicacao do perfil de projecao com projecao

vertical e horizontal.

e Imagem (a), o resultado da binarizagdo do conteido do primeiro plano de uma
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a) Conteudodo primeiro plano b) Segmentacio em dois grupos

Figura 5.21: Ilustracao da segmentagao ideal dos dois grupos de conteidos do primeiro
plano.

pagina da Biblia.
e Imagem (b), o resultado ideal esperado da aplicagao do perfil de projegao horizontal.

e Imagem (c), o resultado ideal esperado da aplicacao do perfil de projecao vertical.

(a) Imagem segmentada em (b} Projegdo Horizontal da {c} Projecdo vertical da imagem (a)
duas classes imagem (a}

Figura 5.22: Tlustracao da aplicacao do perfil de projecao horizontal e vertical para seg-
mentacao ideal das colunas da imagem.

Com a aplicagao do perfil de projecao é possivel quantificar os pixels pretos das

linhas e das colunas por meio de histogramas, ou seja, encontrar as linhas e colunas
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com maior ocorréncia de pixels pretos. Para segmentar regides dos histogramas, pode-se
utilizar dos picos dos histogramas ou da média das ocorréncias de pixels pretos das linhas

e das colunas. Para obtencao das colunas pode-se proceder da seguinte maneira:

e Segmentar as regioes com maior ocorréncia de pixels pretos do histograma da

projecao horizontal,

e Segmentar as regioes com maior ocorréncia de pixels pretos do histograma da

projecao vertical;

e Realizar a interseccao do resultado da segmentacao do histograma de projegao ho-

rizontal com a segmentacgao do histograma de projecao vertical;

A Figura 5.23 apresenta a imagem ideal da intersec¢ao das duas imagens segmen-

tadas pelo histograma de perfil de projecao horizontal e vertical.

a) Imagemsegmentadaem duas b) Projecdo horzontal da c) Projeciowverticalda
classes Imagem(a) Imagem(a)

Figura 5.23: Ilustracao da intersecgao ideal dos histogramas dos perfis de projecoes.

Assim, as duas colunas centrais sao segmentadas, representando o conteudo do
grupo 2. Para obter o contetido do grupo 1 é preciso realizar uma operagao de subtracao

entre as imagens (a) e (b) da Figura 5.24, sendo:
e A imagem (a), apresenta o resultado da binarizagdo do contetido do primeiro plano;

e A imagem (b), o resultado da aplicagdo da técnica de perfil de projecao, com a

identificagao das duas colunas centrais.
e A imagem (c), representa a subtracao, sendo o conteido esperado do grupo 1;

Os dois grupos foram segmentados de acordo com o nivel 2 do método proposto,

com a aplicacao de operadores morfolégicos e da técnica de perfil de projecao.
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Figura 5.24: Ilustracao da segmentacao ideal do conteido do grupo 1 e do grupo 2.

5.2.3 Nivel 3 - Segmentacao do conteido do Grupo 1: figuras, titulos, numeracao

de paginas e manuscritos

As paginas da Biblia possuem titulos, manuscritos, numeracao de paginas e figuras,
mas nem todas possuem as quatro informacoes. Assim, este nivel descreve a segmentacao

deste grupo, conforme o método proposto.

5.2.3.1 Segmentacao de figuras, titulos, manuscritos e numeracao de paginas

Para realizar a segmentacao do conteido do grupo 1, pode-se partir de alguns

principios, que serao enumerados a seguir.

e As figuras podem ser identificadas pela quantidade de pixels conectados em relacao

a outros conjuntos do grupo, com interseccao com as duas colunas centrais;

e Os titulos podem ser identificados pela localizacao, posicao na imagem, sempre
na parte superior da imagem, acima das duas colunas centrais, respeitando o lado
esquerdo pelo primeiro pixel da coluna esquerda, e do lado direito pelo tltimo pixel

da coluna da direita;

e Os manuscritos podem ser identificados pela quantidade de pixels e pela sua loca-

lizacao na imagem.

e A numeracao das paginas esta localizada no canto superior direito das paginas,
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acima das duas colunas centrais, com inicio na area apds o ultimo pixel da coluna

da direita e ultimo pixel da borda da imagem do lado direito.

e Osruidos estao localizados na borda da imagem, em virtude da aquisi¢ao da imagem,

e sao grupos menores de pixels.

A Figura 5.25 ilustra a segmentacao ideal do contetido do grupo 1, sendo o titulo
representado pela cor vermelha, o manuscrito pela cor verde, a numeracao de paginas pela

cor azul e o desenho pela cor preta.

Figura 5.25: Tlustracao do conteido do grupo 1: titulo, figura, numeracao de péginas e
manuscritos.

A Figura 5.26 ilustra o fluxograma do nivel 3, da segmentacao das figuras, titulos,
numeracao de paginas e manuscritos.

As figuras podem ter informagcoes entre as duas colunas centrais segmentadas,
tornando-se necessaria a reconstrucao destas para identificid-las corretamente as informacoes.
Uma estratégia para recuperar as informacoes das figuras, que podem estar presentes nas
duas colunas, é através da operacao morfologica por reconstrucao em cor, que pode recu-

perar todas as informacoes pertencentes as figuras. Com essa operacao as figuras serao
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Figura 5.26: Fluxograma da segmentacao das figuras,titulos, nimero de paginas e ma-
nuscritos.

reconstruidas. Esta é uma maneira de identificar o que sao figuras na imagem e o que
sao titulos e manuscritos, pois as figuras possuem informacoes a serem reconstruidas e
pertencem as duas colunas centrais.

A Figura 5.27 ilustra a operac¢do de reconstru¢do em cor, sendo a imagem (a)
original, (b) os pixels a serem reconstruidos, a (c) é a méascara (imagem (a) invertida),
a (d) a marcadora (imagem(b) invertida), a (e) a imagem reconstruida invertida e (f) os
pixels reconstruidos.

Com a operacao de reconstrucao é possivel recuperar as figuras da imagem, os
titulos, os manuscritos, as numeracoes de paginas e o fundo colorido. Assim, o préximo

passo consiste na binarizacao dos pixels para aplicacao da técnica de rotulacao.
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Figura 5.27: Ilustracao dos pixels originais da reconstrucao do grupo 1.
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5.2.3.2 Técnica de Rotulacao

Esta técnica é utilizada para identificar as regioes da imagem, sendo atribuidos
rotulos para os pixels que estejam ligados e que representam conjuntos unidos dentro das
imagens. Para aplicar a técnica de rotulagdo (GOSE; JOHNSONBAUGH; JOST, 1996), os
blocos da imagem binaria devem estar compactos, pois uma imagem com ruidos acarreta
muitos rotulos, dificultando a identificacao das caixas bounding box e da classificacao das
informacoes corretas em titulos, manuscritos, nimeros de paginas e figuras. Para realcar
e compactar os blocos, é realizada a operacao morfolégica binaria abertura. A rotulagao
ideal ¢ ilustrada pela Figura 5.28, que representa a rotulagao de uma pagina da Biblia em

04 rétulos, sendo o rotulo 1 na cor vermelha, o 2 em azul, o 3 em verde e o0 4 na cor preta.

ROtUI0 1 =" Rétulo 2 > -

Ratulo 3

Y

L

Rétulo 4

Figura 5.28: Exemplo do grupo 1 rotulada ideal.

Com os pixels da imagem rotulados, o préximo passo é delimitar a caixa de cada
rotulo para calcular a quantidade de pixels presentes em cada um, e a localizacao de cada
caixa de rétulos para classificacao dos titulos, manuscritos, nimero de paginas e figuras,

conforme as estratégias de classificacao.
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5.2.3.3 Técnica de Bounding Box

A técnica consiste em identificar as caixas de cada rétulo, ou seja, delimitar uma
area onde os pixels correspondentes a cada rétulo estao localizados, para assim classificar
as caixas pela localizagao e quantidade de pixels. A Figura 5.29 ilustra as bounding box

dos rétulos da imagem rotulada.

Rotulo 1 —={= Rotulo 2 == =

Ratulo 3

¢

Roétulo 4

Figura 5.29: Exemplo das bounding box rotuladas para classificagao.

5.2.3.4 Separacao das figuras, titulos, nimero de paginas e manuscritos

Os titulos e numeragao de paginas estao na parte superior das paginas, sendo
possivel delimitar uma area para essas duas informagoes (ilustrado pela Figura 5.30),
sempre acima das duas colunas centrais. As figuras serao identificadas pela intersecgao
das informagoes com pixels pertencentes as duas colunas centrais. Os manuscritos estao
presentes nas demais dreas, sem intersecgao com as duas colunas centrais. A Figura 5.30
ilustra a posicao dos possiveis titulos, nimero de paginas, figuras e manuscritos presentes

nas imagens da Biblia.
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Figura 5.30: Ilustracao da localizagao dos titulos, nimero de paginas, manuscritos e
figuras.

Esta secao apresentou a segmentacao das figuras, titulos, nimero de péginas e
manuscritos por meio das operagoes da morfologia matematica, técnicas de rotulacgao,
bounding box e conhecimento a priori.

Assim os niveis foram detalhados conforme o método proposto e pode-se medir a
eficiéncia através de avaliagoes da classificacao de cada nivel da metodologia por meio das
métricas de avaliacao, das imagens ground truth e imagens sintéticas.

A Figura 5.31 ilustra a identificagao ideal do conteiido do Grupo 1, sendo a imagem

(a) o titulo, (b) nimero de pdginas, (c) manuscritos e (d) figuras.
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a) ERasultsdo final do Titule b} Easultado final do nimereo d=
paEinas
¢} Rasultado final dos manuseritos d)} Rasultado final da fienra

Figura 5.31: Tlustracao da segmentacao ideal do contetido do grupo 1: Titulo, nimero de
paginas, manuscritos e figura.
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5.3 Avaliacao do método proposto

Os niveis do método proposto devem ser avaliados e medidos pelas métricas ja men-
cionadas na fundamentacgao tedrica. Neste trabalho a forma de avaliacao sera qualitativa

e quantitativa através da geracao de imagens groundtruth e imagens sintéticas.

5.3.1 Geracao das imagens ground truth

As imagens ground truth sao utilizadas para medir a eficiéncia da classificacao por
meio das métricas, podendo ser geradas de forma automatica, manual ou semi-automatica
e fazem parte da avaliagao da eficiéncia do método proposto. Para os experimentos optou-
se optar pela abordagem de Baird e Moll (2008), que gera imagens ground truth de forma
manual por um ”Zoner” (profissional da drea), por blocos. Para avaliagdo do método
proposto, serao geradas imagens para os niveis em que é possivel realizar a quantificagao
dos resultados. Algumas observagoes devem ser consideradas na conducao do método.

Nivel 1 - Processo 1: Estimativa do fundo- nao é possivel gerar uma imagem
ground truth para avaliacao. Pode-se estimar a quantidade de pixels do primeiro plano,
que foram extraidos (recuperados), e desprezar o fundo estimado. Neste caso, o processo
é somente baseado na estimativa do fundo reconstruido,sendo, portanto, uma analise
qualitativa, observando-se nos testes os resultados da reconstrugao dos fundos das imagens
de documentos antigos e as imagens geradas com o fundo estimado.

Nivel 1 - Processo 2: Segmentacao do conteiido do primeiro plano - nao
existem imagens ground truth verdadeiras com um fundo branco e todas as informagoes
do primeiro plano intactas, em virtude de as paginas serem antigas e o processo manual
poder levar a erros de geracao, pois as letras das duas colunas sao escritas em latim,
muito complexas, as entrelinhas sdo pequenas e letras muito conectadas. Assim para
esta etapa serd possivel medir quantitativamente os resultados através da geracao de uma
imagem sintética (artificial) parecida com uma pégina da Biblia, com o fundo de uma
pégina da Biblia real (ou aproximada) e o conteido do primeiro plano sendo gerado por
um ”Zoner”, de forma manual com o uso de uma fonte gotica. A Figura 5.32 ilustra um
exemplo da imagem sintética gerada, sendo a (a) o fundo de uma imagem da Biblia, a
(b) a imagem ground truth e a (c) a imagem sintética gerado com fundo da Biblia e
conteudo do primeiro plano gerada artificialmente com fonte gotica. O desenho utilizado
nas informacgoes do primeiro plano foi recortado de uma imagem verdadeira da base da

Biblia de Gutenberg.
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Figura 5.32: Exemplo da geragao de uma imagem sintética.

do texto colorido - - a imagem ground

ao

Segmentag

Nivel 1 - Processo 3

truth para a analise quantitativa foi gerada com uma imagem sintética de forma manual

com auxilio do Photoshop. A Figura 5.33 ilustra em (a) uma imagem sintética gerada

e em (b) a imagem ground truth desta, com as seguintes informagoes do primeiro plano:

titulo, figuras, letras coloridas e letras pequenas vermelhas.
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Figura 5.33: Exemplo da geracao de uma imagem sintética e sua imagem ground truth.

A Figura 5.34 ilustra a imagem sintética gerada em (a), a imagem (b) com as
informacoes somente da parte colorida sem o fundo e sem as letras pretas, e a imagem
(¢) o resultado da imagem (b) reconstruida, sendo a imagem (c) considerada a imagem

ground truth que sera utilizada nos experimentos.

Portanto, para o Nivel 1, Processo 3, tém-se duas imagens ground truth.

e Primeira Imagem: representada pela imagem (b) da figura 5.33, somente com as

pequenas letras vermelhas, titulo, letras vermelhas e desenho, com fundo branco.

e Segunda Imagem: representada pela imagem (c) da figura 5.34 com um fundo re-
construido, titulo, letras vermelhas, desenho e as pequenas letras vermelhas com

contornos.

Assim, essas duas estratégias de geracao de imagens ground truth serao utilizadas

nos experimentos.
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Figura 5.34: Ilustragao da geragao da imagem ground truth para andlise quantitativa.

Nivel 2 - Processo 4: Segmentacao em dois grupos - para este nivel serd
possivel gerar a imagem ground truth para identificar o conteido dos dois grupos da
imagem da Biblia. A Figura 5.35 ilustra um exemplo da imagem ground truth em dois

grupos.
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g) Imassm prowndrrich do Grupo 1

b) Imamsm prowadiruch do Gropo 2

Figura 5.35: Exemplo da geracao de uma imagem ground truth dos Grupos 1 e 2.
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Nivel 3 - Processo 5: Segmentacao do Grupo 1 - para este nivel serd gerada a
imagem ground truth para a segmentacao do grupo 1 (figuras, titulos, niimero de péginas e

manuscritos). A Figura 5.36 ilustra um exemplo da imagem ground truth da segmentagao

do grupo 1.

a) Groundiruthdo b) Groundiruhdo
titulo nimero de paginas

c) Groundiruthdo d) Groundiruhda
manusaito figura

Figura 5.36: Exemplo da geracao da imagem ground truth para o grupo 1.

Com a geracao das imagens ground truth, o proximo passo sera utilizar as métricas

para realizar a avaliacao do método proposto em cada nivel possivel de quantificacao.
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5.3.2 Avaliacao da classificacao baseado nas métricas

Para medir a eficiéncia e avaliar o desempenho dos niveis do método proposto,

serao utilizadas as métricas apresentadas no capitulo 3.

5.4 Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentados os niveis do método proposto para a estimativa
e segmentacao das paginas da Biblia de Gutenberg, utilizando técnicas da morfologia
matematica bindria, cinza e em cor, mostrando os resultados para cada nivel e as formas
de avaliagao, qualitativa e quantitativa, utilizadas nos experimentos. O préximo capitulo
apresenta os experimentos realizados, com os resultados alcangados, utilizando as imagens

da Base de Dados da Biblia de Gutenberg e as sintéticas geradas.



143

Capitulo 6

Resultados Experimentais

Neste capitulo, sao apresentados os testes realizados e os resultados obtidos pelo
método proposto. O capitulo estd organizado da seguinte forma: na secao 6.1, apresenta-
se a base de dados utilizada; na secao 6.2 sao apresentados os resultados dos niveis do
método proposto: I) nivel 1, com a estimativa do fundo, segmentagao do conteido do
primeiro plano, das letras coloridas e das figuras; II) apresentacao dos resultados do nivel

2, e III) os resultados do nivel 3.

6.1 Base de Dados - Biblia de Gutenberg

Para a realizacao dos experimentos foi utilizada a base de dados da primeira Biblia
impressa por Gutenberg, composta por 1282 imagens digitalizadas, adquirida do museu
Gutenberg em Mainz - Alemanha. As imagens, com dimensoes de 965x1390 pizels no
formato JPEG, resolucao de 72dpi e faixa tonal de 24 bits, perderam muitas informacoes
por estar neste formato compactado. A Figura 6.1 ilustra o recorte de um titulo de
uma destas paginas, demonstrando o efeito do formato JPEG, na qual foram percebidas
distorcoes geradas por este formato, estando os pixels ao redor do titulo, em vermelho,
deteriorado, nao sendo visivel a tonalidade pura dos pixels tanto ao redor do titulo quanto
no proprio titulo, dificultando muito o processamento das imagens.

As varias caracteristicas que as imagens apresentavam foram analisadas e podem
ser resumidas em 06 blocos de categorias, nos quais sao relacionados, respectivamente,

sua representatividade (em porcentagem) na base de dados utilizada.

1. Paginas com grafismos (desenhos), duas colunas, titulo e manuscritos. Essas paginas
foram consideradas complexas pela quantidade de informacgoes presentes. Na base

de dados representavam aproximadamente 8%
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Figura 6.1: Exemplo do Titulo de imagem da Biblia no formato JPEG.

2. Péginas com grafismos (desenhos), duas colunas e titulo; Na base de dados aproxi-

madamente 4 % .

3. Paginas com titulo, duas colunas, sem desenhos e com manuscritos; Na base de

dados aproximadamente 22 % .

4. Paginas com titulo, duas colunas, sem desenhos e sem manuscritos; Na base de

dados aproximadamente 61 % .

5. Paginas sem titulo, com duas colunas, sem desenhos e sem manuscritos; Na base de

dados aproximadamente 5 % .

6. Paginas sem informacoes, somente 02 do total de 1282 péaginas.

A Figura 6.2 ilustra as seis imagens que representaram as categorias de paginas
encontradas na base de dados, sendo a imagem (a) a categoria 1, (b) a categoria 2, (c) a
categoria 3, (d) a categoria 4, (e) a categoria 5 e (f) a categoria 6. Esta divisao ajudou
no processamento e na conducao dos testes.

A base de dados da Biblia apresentou alguns problemas, que foram analisados.

e O fundo nao é igual entre as imagens, nao possuindo uma uniformidade, nota-se

pelos exemplos da Figura 6.2 a diferenca na cor do fundo das imagens.

e A posicao dos titulos nao segue um padrao, eles nao ficavam na mesma posicao na

imagem e existiam paginas com dois, trés ou quatro titulos.

e Problemas na aquisicao da imagem, no processo de digitalizacao, em que o fundo

do scanner aparece digitalizado.



145

)

Figura 6.2: Exemplos das categorias das paginas da Biblia.

Os desenhos nao estao localizados na mesma posi¢ao da imagem e apresentam ta-

manhos diferentes.
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e Os manuscritos nao estavam presentes em todas as paginas nem localizados na
mesma posi¢ao da imagem. Algumas paginas apresentavam manuscritos que deter-

minavam a numeragao da pagina.

e As imagens adquiridas estavam no formato JPEG (perdendo informagoes se com-

paradas com o formato Bitmap).

Assim, a base de dados da Biblia era composta por imagens complexas, com pro-

blemas e foram utilizadas para os testes do método proposto.

6.2 Experimentos

Nesta secao sao apresentados os experimentos realizados para os trés niveis do
método proposto, utilizando as paginas da base de dados e as paginas sintéticas geradas,
além da linguagem de programacao JAVA para implementacao e testes. Como nas imagens
reais selecionadas havia a variancia na quantidade de titulos, no aparecimento de figuras,
nimeros de paginas ou manuscritos, elas foram divididas em 03 conjuntos, de forma

manual.

e Conjunto 1: 40 imagens com figuras (letras capitulares), sendo 22 com figuras e

titulos e 18 com figuras, titulos e manuscritos;
e Conjunto 2: 40 imagens com manuscritos e com titulos;

e Conjunto 3: 40 imagens com titulos, sem manuscritos e sem figuras;

Para os testes dos processos 1 e 5 foram utilizadas as 120 imagens reais selecionadas
da Base de dados da Biblia de Gutenberg; para os processos 2 e 3, foram utilizadas as ima-
gens sintéticas, geradas por processo manual, com a variacao do fundo, das informagoes
do primeiro plano e da opacidade das imagens, totalizando 160 imagens diferentes, para
validar os resultados, uma vez que, para comparacao dos resultados obtidos, havia neces-
sidade de imagens ideais, com um fundo branco e informagcoes somente do primeiro plano.
Para o processo 4 (aplicacao da técnica do perfil de proje¢ao), nao foi realizada uma ava-
liacao numérica, que foi dada pelo processo 5, uma vez 4 auxiliou o 5 com as informacoes
somente do conjunto do grupo 1, os dados referentes ao titulo, possiveis manuscritos,
numeracao de paginas e figuras.

Nas proximas segoes sao descritos os experimentos dos niveis do método proposto.
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6.3 Experimentos do Nivel 1

Nessa etapa foram realizados os testes de acordo com os trés processos do método

proposto para o nivel 1.
e Processo 1: estimativa do fundo baseado na imagem reconstruida.
e Processo 2: segmentacao do contetido do primeiro plano.

e Processo 3: segmentagao do contetudo colorido.

6.3.1 Processo 1: Estimativa do fundo

Esta etapa consistiu na estimativa do fundo baseada na imagem reconstruida do
fundo. Para realizar a operacao da reconstrugao em cor é preciso escolher um espago de
cor e a ordenacao dos canais. Foram testados os seguintes espagos de cor: HSI, HSL,
YCrCh e YIQ, com a ordenacao lexicogréafica, e o uso de 1, 2 e 3 canais, com as suas
ordens para o processamento. A seguir estao descritos os resultados obtidos das imagens

reconstruidas da estimativa do fundo para cada espaco de cor e suas ordenagoes.

a) Resultados com Espago de Cor HSI

Para o processamento da operacao de reconstrucao com a ordenagao lexicografica,
foi utilizado o valor de referéncia H majoritario da imagem. Por exemplo, para os
testes com a imagem 02971[, o valor encontrado para H foi de 220°; para o espaco

de cor HSI, a ordem dos canais com os resultados estao apresentados a seguir.

e Ordens com uso de 3 canais: HSI, SHI, ISH, IHS, HIS e SIH
A Figura 6.3 ilustra os resultados com uso dos 03 canais, apresentando a vari-
abilidade dos resultados.
A Figura 6.4 ilustra os resultados com o uso dos 03 canais, com a escolha do
canal H na primeira posi¢ao, com ordem HSI, com os seguintes valores de H:
0°, 120°, 240° e 360°.

e Ordenagoes com uso de 2 canais: HS, SI, HI, IH, IS e SH: a Figura

6.5 ilustra os resultados com uso de 02 canais, apresentando a variabilidade

dos resultados.

e Ordenacgoes com uso de 1 canal: H, S e I: a Figura 6.6 ilustra os resultados

com uso de somente 01 canal, mostrando a variabilidade dos resultados.
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dy Ordem THS

Figura 6.3: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 03 canais HSI.
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¢) BReconstruida comH=24(0° d) ReconstruidacomH=360°

Figura 6.4: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 03 canais HSI com H variando.
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a0 do fundo com uso de 02 canais HSI.

Figura 6.5: Resultado da reconstrug
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¢) PReconstrmda Ordem ]

Figura 6.6: Resultado da reconstrugao do fundo com uso de somente 01 canal HSI.
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b) Resultados com Espago de Cor HSL

Para o processamento da operacao de reconstrucao com a ordenacao lexicografica,
utilizou-se o valor de referéncia H majoritario da imagem. Para os testes com a
imagem 029711, o valor encontrado para H foi de 220°; para o espaco de cor HSL,

a ordem dos canais com os resultados estao apresentados a seguir:

e Ordens com uso de 3 canais: HSL, SHL, LSH, LHS, HLS e SLH
A Figura 6.7 ilustra os resultados com uso dos 03 canais, apresentando a vari-

abilidade dos resultados.
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Figura 6.7: Resultado da reconstrugao do fundo com uso de 03 canais HSL.
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A Figura 6.8 ilustra os resultados com o uso dos 03 canais, com a escolha do
canal H na primeira posicao, com ordem HSL, com os seguintes valores de H:
0°, 120°, 240° e 360°.

¢) BReconstruida comH=24(0° d) ReconstruidacomH=360°

Figura 6.8: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 03 canais HSL com H vari-
ando.

e Ordenagoes com uso 2 canais: HS, SL, HL, LH, LS e SH: a Figura 6.9
ilustra os resultados com uso de 02 canais, apresentando a variabilidade dos

resultados.
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Figura 6.9: Resultado da reconstrugao do fundo com uso de 02 canais HSL.

e Ordenacgoes com uso 1 canal: H, S e L: a Figura 6.10 ilustra os resultados

com uso de somente 01 canal, mostrando a variabilidade dos resultados.
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Figura 6.10: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de somente 01 canal HSL.
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c) Resultados com Espaco de Cor YCrCb

Para o espaco de cor YCrCb, a ordem dos canais com os resultados estao apresen-

tados a seguir.

e Ordenacgoes com uso dos 03 canais: CrCbY, YCbCr, YCrCb, CrYCb,
CbCrY e CbYCr: a Figura 6.11 ilustra os resultados da reconstrugao em
todas as possibilidades de ordens, para o espaco de cor YCrCb com uso dos

trés canais.

L
a) Ordem YCiCb b} Ordem YCbCr
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d) Ordem CrCbY e) Ordem CbYCr f) Ordem CrYCh

Figura 6.11: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 03 canais YCrCb.
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e Ordenacgoes com uso de 02 canais: YCr, YCb, CrCb, CbCr, CbY

e CrY: a Figura 6.12 ilustra os resultados da reconstrucao, com todas as

possibilidades de ordens, para o espaco de cor YCrCb com uso de dois canais.

d) Ordem CrCh

e) Ordem CbY
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f) Ordem CrY

Figura 6.12: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 02 canais YCrCb.

e Ordenagoes com uso de 01 canal: Y, Cr e Cb: A Figura 6.13 ilustra

os resultados da reconstrucao para todas as possibilidades de ordens para o

espaco de cor YCrCb com uso de somente 01 canal.
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=

Figura 6.13: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 01 canal YCrCb.
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d) Resultados com Espaco de Cor YIQ

Para o espago de cor YIQ, a ordem dos canais com os resultados estao apresentados

a seguir.

e Ordenacgoes com uso dos 03 canais: YIQ, YQI, QIY, QYL IQY eIYQ:
a Figura 6.14, ilustra os resultados da reconstrucao, com todas as possibilidades

de ordens, para o espago de cor YIQ com uso dos 03 canais.

Jp— | o

a) Ordem YIQ ' by Ordem YCI . c) Ordem QY

d) Ordem ITQ = e) Ordem QIT = f) OYI

Figura 6.14: Resultado da reconstrucao do fundo com uso dos 03 canais YIQ.

e Ordenagoes com uso de 02 canais: YI, IQ, QI, IY, YQ e QY: a
Figura 6.15, ilustra os resultados da reconstrugao para todas as possibilidades

de ordens para o espago de cor YIQ com uso de 02 canais.
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d) Ordem IV f) Ordem QY

Figura 6.15: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 02 canais YIQ.

e Ordenacgoes com uso 1 canal: Y, I e Q: a Figura 6.16 ilustra os resultados

da reconstrucao, com todas as possibilidades de ordens, para o espago de cor

YIQ com uso de somente 01 canal.
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Figura 6.16: Resultado da reconstrucao do fundo com uso de 01 canal YIQ.
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d) Diferencas entre as reconstrugoes do fundo

Foram realizados varios testes da reconstrucao do fundo para os espacos HSI, HSL,
YCrCb e YIQ e suas ordenacoes. Os melhores resultados foram obtidos com as
ordenagoes ISH, LSH, YCrCb e YIQ. Entre esses resultados houve pequenas di-
ferencas. A Figura 6.17 ilustra a diferenga entre as reconstrugoes do fundo com
ordem ISH e YIQ, sendo a imagem (a) a reconstru¢do com ordem ISH, (b) com
ordem YIQ, (c) a diferenca entre as duas imagens e (d) a diferenga limiarizada,

mostrando a pequena diferenca entre as reconstrucgoes.

a} Reconstruida ordem ISH-H=22{" b} Reconstruida ordem YIQ)

c) Dhfersnga entre as imagens (a) 2 d) Imagsm () limiarizada por

b1 Sauvola.

Figura 6.17: Exemplo da diferenga entre as reconstrugoes.
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A estimativa dos fundos foi baseada nos histogramas das imagens reconstruidas,

conforme descrito no método proposto. A Figura 6.18 ilustra as estimativas dos

espacgos de cor HSI, HSL, YCrCb e YIQ da imagem original 029r1l, sendo a imagem

(a)a estimativa da reconstrugao com ordem ISH, (b) com ordem LSH, (c) com ordem

YCrCb e (d) com ordem YIQ.

a) Estimativa fundo reconstruido
ordem ISH

¢} Estimativa do fundo reconstruido
ordem YCrCh

b} Estimativa do fundo reconstruido
ordem SLH

d) Estimativado fundo reconstruido
ordam Y10

Figura 6.18: Resultado da estimativa do fundo baseada nas imagens reconstruidas do

fundo da imagem 029r1l.



164

Os resultados apresentados na Figura 6.18 mostraram-se resultados visualmente
similares para as estimativas dos espagos HSI, HSL e YCrCb, no entanto YIQ apre-
sentou uma pequena diferencga na tonalidade da cor do fundo, isto devido ao processo

de reconstrugao em cor, que apresentaram pequenas diferencas.

A Figura 6.19 ilustra outro exemplo da estimativa do fundo da imagem original da
Biblia, identificada como 084r1l.

g) E:timativafindo reconstrmdo b) E:ztimativado findo reconstrudo
ordam I5H opdem L5H

c) Ethmaﬂ?aduﬁmdnmmdu d) Estimativadp fimdo raconetrondo
ogdam YIO)

Figura 6.19: Resultado da estimativa do fundo baseada nas imagens reconstruidas do
fundo da imagem 084r1l.
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Nota-se nas imagens da Figura 6.19 que as estimativas para os 04 espacos de cor

foram visualmente similares.

e) Consideragoes Finais do Processo 1: Estimativa do fundo colorido

Os resultados obtidos na reconstru¢ao do fundo da imagem das paginas da Biblia
confirmaram que todos os espacos de cor retornam bons resultados utilizando o ca-
nal intensidade (luminéncia) na primeira ordem de processamento. Para os espagos
de cor HSI/HSL, com o uso dos 03 canais, o melhor resultado foi obtido com as
ordens ISH e LSH, para o espaco de cor YCrCb, a ordem adequada foi YCrCh e
para o espaco de cor YIQ, a ordem foi YIQ. Para estes quatro espacos, os testes
mostraram ser possivel utilizar somente o canal intensidade na recuperacao do fundo

através da operacao de reconstrucao para estimativa do fundo.

Confirmou-se ainda que foi mais adequado utilizar os espacos de cor YCrCb e YIQ
e nao HSI/HSL. O grande problema da utilizacao desses espacos de cor, com os trés
canais, foi a necessidade de se definir um valor de referéncia do canal H, o que se
apresentaria no processo como uma heuristica, pois como indicar o maior valor entre
H=0 e H=3607 Assim, recomenda-se utilizar os outros dois espacos de cor, quando

utilizar os trés canais para processamento.

A ordenacgao lexicografica com o uso dos trés canais de cor, juntos, retornam o
mesmo resultado quando utilizado somente o canal intensidade, sendo este o mais
importante canal para a reconstrucao do fundo das paginas da Biblia de Gutenberg.
A Figura 6.20 ilustra o exemplo da operacao de reconstrugao com espago de cor
YCrCh, com a utilizagao dos 03 canais, com 02 canais e 01 canal, com as seguintes
ordens: YCrCh, YCr e Y, demonstrando os resultados da reconstrucao do fundo da

imagem para estimativa do fundo homogéneo.

De acordo com os testes e a Figura 6.20, o resultado com o uso do canal Y somente foi
igual ao resultado do uso dos canais YCr e YCrCh. Assim, em termos de tempo de
execucao, ¢ aconselhavel utilizar somente um canal. Estes testes nao s6 mostraram
ser possivel utilizar somente um canal, mas também utilizar os trés canais do espaco
de cor para o processamento da morfologia em cor. Para chegar a estas conclusoes,
foram testadas as 120 imagens da base de dados da Biblia de Gutenberg, verificando

uma variacao do fundo entre elas.

Os testes foram realizados com a intencao de verificar qual espago de cor retornaria

melhores resultados e qual ou quais ordenacoes seriam as mais indicadas para esta
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a) Restauraciio—ordem: YCrCb b) Restauracfo-ordem: YCr ¢) Restauraciio- ordem: Y

Figura 6.20: Exemplos da restauragao do fundo com espacgo de cor YCrCb.

etapa.

A estimativa do fundo baseada nas imagens reconstruidas retornaram resultados

visualmente muito semelhantes para os espacos HSI, HSL, YCrCb e YIQ.

Portanto o processo 1 apresentou a estimativa do fundo baseada na operacao de
reconstrugao com o uso dos espagos de cor e suas ordenagoes. O proximo passo

consistiu em segmentar o contetido do primeiro plano.

6.3.2 Processo 2: Segmentacado do conteudo do primeiro plano

A segmentacao do conteudo do primeiro plano consistiu em separar o fundo das
informagoes como titulos, manuscritos, numeracao de paginas, figuras e texto colorido ou
preto. Com o resultado obtido pelo processo 1, da estimativa do fundo, o proximo passo
foi realizar uma operacao de subtracao entre a imagem original e o fundo reconstruido
através da operacao morfolégica TopHat, a Figura 6.21 ilustra o resultado dessa operagao
com as informacgoes do primeiro plano.

O resultado ilustrado pela imagem (c) da figura 6.21 possui informagdes do primeiro
plano, mas com uma tonalidade diferente da imagem original, o que levou a necessidade de
converter a imagem em niveis de cinza para binarizacao da imagem. Os pixels binarizados
serviram de busca, na imagem original, dos verdadeiros valores dos pixels do primeiro
plano, sendo composta a nova imagem com esses valores e com os valores do fundo na cor

branca.
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c) Resultado Operagio TopHat

Figura 6.21: Resultados da operagao Top Hat.

a) Conversao em Niveis de Cinza e Binarizagao

A imagem de saida do processo de Tophat foi convertida em niveis de cinza e, apos

isso, foi realizado o processo de binarizacao através de um algoritmo de limiarizagao

conhecido.

Para os testes foram utilizadas as seguintes técnicas de limiarizagao:

e Abutaleb (ABUTALEB, 1989);
e Johannsen (JOHANNSEN; BILLE, 1982);
e MCC (YEN; CHANG, 1995) e

e Sauvola (SHAFAIT; KEYSERS; BREUEL, 2008).

Os melhores resultados foram obtidos com a técnica de limiarizagao de Sauvola.

A limiarizagao MCC retornou muitos ruidos, mesmo utilizando-se a filtragem ma-

tematica bindria Soft (ZMUDA; TAMBURINO; RIZK, 1991). As outras técnicas de

limiarizacgoes citadas segmentaram com falhas os titulos e desenhos. A Figura 6.22

ilustra o resultado das limiarizacoes para a imagem da Biblia 001r1l, que evidencia

a técnica de Sauvola, imagem (d), com o melhor resultado por apresentar poucos

ruidos.
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d) Limiarimcio Sauvola

Figura 6.22: Testes com as técnicas de binarizacao.

A Figura 6.23 ilustra outro exemplo do uso das limiarizagoes testadas: a imagem
(a) nao consegue segmentar os desenhos em sua totalidade, a (b) os segmenta muito
pouco, a (¢) contém muitos ruidos, segmentando um titulo pertencente ao fundo
como sendo informagdo do primeiro plano. A imagem (d) representou a melhor
segmentacao para esta imagem da Biblia, realcando bem os titulos, as figuras e as

duas colunas centrais.
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Figura 6.23: Testes com as Limiarizagoes.

Stathis, Kavallieratou e Papamarkos (2008) apresentaram um ranqueamento dos
algoritmos de limiarizagoes, sendo o melhor o de Sauvola e, em seguida, o algoritmo

de Johannsen.

Os melhores resultados obtidos nos testes para a binarizacao do conteido do pri-
meiro plano foram com o algoritmo de Sauvola. Com a imagem limiarizada foi

possivel extrair da imagem original os tons de cor corretos, baseados nos pixels pre-
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tos binarizados, gerando uma imagem com o conteiido do primeiro plano com as

cores originais.

b) Extracao do texto colorido com pixels originais

Com a imagem binarizada, o texto do primeiro plano pode ser extraido com base
nos pixels originais através da verificagao dos pixels pretos da imagem binarizada,
retornando a posicao desses pixels para encontrar o valor do pixel original da mesma
posicao. A imagem final contém os pixels com o valor original da imagem da Biblia.
Este processo gerou a imagem com o conteiido do primeiro plano, e estd ilustrada

pela Figura 6.24, onde aparece a imagem com os pixels verdadeiros.
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Figura 6.24: Resultado da extragao do contetido do primeiro plano com pixels originais.

As informacoes segmentadas do primeiro plano serviram para o processo 4, que con-

sistiu em classificar este contetido de acordo com o estabelecido no método proposto.

6.3.3 Processo 3: Segmentacao do contetido colorido

Esta etapa consistiu em encontrar, na imagem antiga da Biblia, as informacoes

coloridas, como os titulos, as figuras, as letras coloridas e as pequenas letras vermelhas.
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Com o processo de segmentacao e utilizacao da morfologia matematica em cor foi possivel
encontrar estas informagoes. O processo abrangeu as seguintes etapas, conforme o método

proposto:

e Realizagao do processo de reconstrugao com o espago de cor HSI/HSL, com a or-

denacao lexicogréfica e a ordem dos canais SHI/SHL;
e Conversao em niveis de cinza e binarizacao;
e Extracao do texto colorido;
e Filtragem dos ruidos pelo filtro morfolégico binédrio Soft;

e Realizagao de novo processo de reconstrucao com a ordenacgao lexicografica com
o espaco de cor HSI, HSL, YCrCb ou YIQ com as seguintes ordens: ISH, LSH,
YCrCb e YIQ, respectivamente. Preferencialmente utilizou-se o espago YCrCb por

nao precisar indicar valor aos canais a priori;
e Imagem segmentada com contetido colorido.

Através dos testes realizados, a reconstrucao para identificar as sementes das pe-
quenas letras vermelhas, utilizando a ordenacao lexicografica, funcionou somente com o
uso dos trés canais juntos, com as ordens SHI/SHL. Os resultados mostraram-se iguais
para as ordens SHI e SHL. Assim, foram realizados testes com o espaco HSI com ordem
SHI.

As imagens reconstruidas pela ordem SHI precisaram ser filtradas pelo filtro ma-
tematico binario Soft. Este filtro necessita de um valor para o fator de verificacao m, que
pode variar de 1 a 8, para verificar a quantidade de pixels pretos presentes na janela 3x3.
Por exemplo, quando-se analisa um pixel preto e quantos pixels pretos sua vizinhanca
possui, se o fator for igual ou superior a 7, o pixel nao serd eliminado, ou seja, nao é
considerado como ruido, mas se a quantidade for menor que 7, o pixel é considerado como

ruido e é eliminado. A Figura 6.25 ilustra os resultados dos filtros variando de 2 a 4.
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g) Limisrizads por Sawvola

by Firragem bindrasom- m=1

I
) Fifrazom bingnasom- m=s

@) Fitrazem binsnasoft - m=«

Figura 6.25: Resultados da Filtragem matematica bindria Soft com m variando de 2 a 4.
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A Figura 6.26 ilustra a imagem limiarizada filtrada com valores de m variando de

5a 8.

a) Filtrarom binsriazoft- m=35

i
b Filttazem binsriasoft- m==8

]

) Filttazem binaria zoft - m=7

[
d) Filtrasem binaria zoft - m=8

Exatius .

Lol i T

Figura 6.26: Resultados da Filtragem matematica binaria Soft com m variando de 5 a 8.
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Pelos resultados obtidos, verificou-se que os melhores resultados, para eliminacao
dos ruidos, apresentaram valor de m >= 6. Com a eliminacao dos ruidos, o préximo passo
foi a realizagao do processo de reconstrugao dos pixels coloridos presentes na imagem. A
Figura 6.27 ilustra exemplo da segmentacao do contetdo colorido, abrangendo o titulo, a

figura e as pequenas partes vermelhas presentes nas letras das duas colunas impressas.

&) Imagsm original 028111

o -
pr—1 me o |
TS .
e =
e -
Wk

by Fossultado finsl do procaszo 3

Figura 6.27: Resultado do contetido colorido segmentado pelo processo 3.



175

A préxima secao apresenta os resultados obtidos pelos trés processos do nivel 1.

6.3.4 Resultados finais dos 03 processos do nivel 1

a) Processo 1: Resultado final com fundo estimado

A imagem final com fundo estimado foi baseada no valor maximo do histograma
dos trés canais, gerando uma imagem com fundo homogeéneo e com as informacoes

reais do primeiro plano. A Figura 6.28 ilustra o resultado final deste processo.

a) Imagem original 02911 b) Resultado do fundo estimado com
conteido do primeiro plano

Figura 6.28: Resultado do fundo estimado com contetido do primeiro plano.
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b) Processo 2: Resultado final com o contetido do primeiro plano

A Figura 6.29 ilustra o resultado final da extracdao do conteido do primeiro plano

com base no método proposto.

b) Extracio do contsido do primeio
plano

Figura 6.29: Resultado da extragao do contetido do primeiro plano.
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c) Processo 3: Resultado final com o contetddo colorido

A Figura 6.30 ilustra o resultado final do contetido colorido: titulos, figuras e letras

pequenas nas duas colunas.

|
b1 Fe=ultado conteindo do poooazzo 3

Figura 6.30: Resultado do contetido colorido pelo processo 3.
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6.3.5 Avaliacao do Nivel 1 e seus 03 processos

Cada processo do nivel 1 foi submetido a uma forma diferente de avaliacao. Nao
foi possivel avaliar o processo 1 de forma quantitativa, uma vez que o fundo foi estimado
no histograma da imagem. Para a avaliacao dos processos 2 e 3 foram geradas imagens
sintéticas para validagao, uma vez que para realizar as comparagoes com as métricas era
preciso obter as imagens ideais. A imagem sintética era composta de um fundo deteriorado
com o tempo e de informacoes do primeiro plano, reproduzindo uma imagem da Biblia
impressa por Gutenberg. Para os testes foram geradas vérias imagens sintéticas variando
o fundo, as informagoes do primeiro plano e a opacidade das imagens, que consiste na

variacao da uniao das informacoes do primeiro plano e do fundo.

a) Geragao das imagens do fundo

Para mostrar a variabilidade nos testes, foi preciso gerar varias imagens com fun-
dos diferentes para reproduzir as imagens da base de dados. Foram selecionadas
08 imagens de forma aleatdria, nas quais as informacoes do verso interferiam nas

informacgoes do primeiro plano. A Figura 6.31 ilustra as 04 imagens selecionadas.
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Figura 6.31: Imagens com diferentes fundos.



A Figura 6.32 ilustra as outras 04 imagens selecionadas.
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Figura 6.32: Imagens com diferentes fundos.
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Com as imagens selecionadas, o préximo passo consistiu na separagao somente do
fundo para compor as imagens sintéticas. Realiou-se a operacao morfolégica de
reconstrucao do fundo para obtengao dos resultados. A Figura 6.33 ilustra os resul-

tados da geracao dos fundos das imagens da Figura 6.31.

" 2) Imagem 001vll b) Imagem 001%21

d) Imagem 07021

¢) Imagem 020v1l

Figura 6.33: Fundos reconstruidos para geracao das imagens sintéticas.
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A Figura 6.34 ilustra os resultados da geracao dos fundos das imagens da figura
6.32.

) 91'21

Figura 6.34: Fundos reconstruidos para geracao das imagens sintéticas.
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Assim, foram geradas varias imagens do fundo com o auxilio do processo 1 do
método proposto, demonstrando a variacao das interferéncias do verso nas imagens.
Para a formagao das imagens sintéticas, foram utilizados os 08 fundos gerados pela
operacao de reconstrucao, precisando gerar ainda as informacgoes do primeiro plano

para juncao das duas imagens.

b) Geragao das informagoes do primeiro plano

Para gerar as informacoes do primeiro plano com o fundo branco,foram seguidas as

estratégias relacionadas a seguir.

e Aquisicao de informagoes de uma pagina da Biblia em portugués (frases pos-
suindo um sentido), traduzida para o latim e formatada para a fonte gética

Barlos-Random.

e Aquisicao de uma figura, extraida de forma manual, de uma péagina da Biblia

de Gutenberg, procurando reproduzir uma figura impressa.

e Geracao do titulo com cor vermelha, nos mesmos padroes de uma pégina da
Biblia.
e Geracao de duas colunas com as informagoes adquiridas, frases e letras coloridas

vermelhas.

e Juncao das informagoes em uma tnica pagina, reproduzindo uma pagina da
Biblia com fundo branco e as informagoes do primeiro plano, como o titulo, as

duas colunas centrais, as frases e letras vermelhas e o desenho.
A Figura 6.35 ilustra exemplo de uma pagina com as informagoes do primeiro plano
criada de forma sintética.

Para validacao e testes foram geradas 05 imagens sintéticas do primeiro plano, com

desenhos diferentes, sendo criadas as imagens que constam na Figura 6.36:
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Figura 6.35: Imagem sintética do primeiro plano.
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As imagens geradas do primeiro plano, Figura 6.36 apresentaram variacdes no po-
sicionamento e numero de figuras. As figuras eram diferentes e foram recortadas
de péaginas originais da base da Biblia de Gutenberg, para mostrar a variabilidade
da formagao das imagens sintéticas. Com as figuras do primeiro plano geradas, o
proximo passo foi a uniao das imagens geradas do fundo com as imagens geradas

do primeiro plano.

c) Uniao das imagens geradas do fundo com as imagens geradas do primeiro

plano

Para a uniao das imagens utilizou-se o Adobe Photoshop CS5, com a utilizacao de
camadas, sendo a imagem com o fundo a camada (1) e a camada (2) somente o
texto da imagem gerada artificialmente com fundo branco. Os pixels do primeiro
plano e do fundo se uniram pelas bordas (mescladas gradativamente), nao sendo
simplesmente uma sobreposicao. A Figura 6.37 ilustra a uniao das duas imagens,
a camada 1 do fundo, representada pela imagem (a) da Figura 6.33 e a camada 2

sendo representada pela Figura 6.35.

A Figura 6.38 ilustra uma parte da imagem 6.37 ampliada, demonstrando a jungao

dos pixels pelas bordas.

A Figura 6.37 foi gerada com opacidade igual a 100 %. Para os testes foi preciso
variar a opacidade do primeiro plano com o fundo para a validacao dos testes re-
alizados. Com a opacidade varia de 0% a 100% para as informagoes do primeiro
plano, nao alterando a opacidade do fundo, para os experimentos foram geradas
opacidades com valores de 70%, 80%. 90% e 100%. A Figura 6.39 ilustra a geracao

de uma imagem sintética variando a opacidade.
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Figura 6.37: Ilustracao da juncao dos pixels de duas imagems.
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Figura 6.38: Tlustracao da juncao dos pixels de uma imagem sintética com ampliagao.
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Para cada imagem gerada do primeiro plano foram geradas 08 imagens variando o

fundo e a opacidade. A Figura 6.40 ilustra 04 imagens geradas com informacoes

do primeiro plano e com variacao de 04 fundos diferentes, com opacidade 100 %,

mostrando a variabilidade das imagens para realizacao dos testes.
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Desta maneira, ficou demonstrada a variacao das imagens sintéticas criadas, com
varios fundos com intensidades diferentes, com varias figuras recortadas de ima-
gens originais das paginas da Biblia, diversificando assim os testes e os resultados,
mostrando a eficacia do método proposto para diferentes situacoes de uma mesma
base de dados. Foram utilizadas as seguintes imagens para geragao das imagens

sintéticas:
e (08 imagens de fundo, geradas de forma estimada pelo processo 1 do método
proposto, representando o fundo de uma imagem da Biblia;

e 05 imagens sintéticas com contetido do primeiro plano, com figuras recortadas

de imagens originais da base de dados da Biblia de Gutenberg;
e (04 valores de variagao da opacidade para cada imagem gerada, com valores de

70%, 80%, 90% e 100%.

Combinando as imagens de fundo com primeiro plano e com a opacidade foram

criadas 160 imagens sintéticas. A Figura 6.41 ilustra 04 imagens sintéticas geradas.
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Figura 6.41: Exemplos de 04 imagens sintéticas.
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Para cada imagem sintética com fundo antigo existiu uma imagem ideal para ava-
liar os processos 2 e 3. Para o processo 2, a imagem ideal foi representada pelas
informacoes do primeiro plano, geradas sinteticamente com um fundo branco. Para
o processo 3, a imagem ideal foi representada com as informagoes coloridas do pri-
meiro plano com um fundo branco. A Figura 6.42 ilustra exemplo em (a) de uma
imagem sintética, a imagem (b) representa uma imagem ideal para o processo 2 e a

(c) a imagem ideal para o processo 3.
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Figura 6.42: Exemplos de imagens sintéticas e ideais.
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6.3.5.1 Avaliacao do Processo 1: Estimativa do fundo homogéneo

A estimativa do fundo homogéneo, realizada pelo método proposto, foi comparada
com o trabalho de Ramponi (2005), que restaurou o fundo através da limiarizacao de Otsu
para a segmentacao do fundo e do conteido do primeiro plano. A diferenca entre as duas
abordagens consistiu no algoritmo de limiarizacao adotado por cada um e no processo de
reconstrucao adotado pelo método proposto antes da limiarizacao.

Em Ramponi (2005) foi utilizado somente o algoritmo de limiarizacao de Otsu e
calculada a média das crominancias (Cr e Cb) dos pixels do fundo para gerac¢ao do fundo
homogeéneo. O método proposto realizou primeiramente a operacao de reconstrucao do
fundo, em seguida procedeu-se a operacao Tophat entre a imagem original e a recons-
truida do fundo e finalmente aplicou-se o algoritmo de limiarizacdo de Sauvola para a
segmentacao do contetiido do primeiro plano e do fundo. A estimativa da cor do fundo
pelo método proposto foi baseada nos valores maximos dos histogramas para os canais de
cor da imagem reconstruida do fundo, gerando uma cor homogénea com a a limiarizacao
de Otsu, para as imagens da Biblia, perderam-se muitas informagcoes das figuras se com-
parada com a de Sauvola. De acordo com os testes realizados, a melhor limiarizagao para
documentos antigos que possuem imagens é a de Sauvola. Outra diferenca entre as duas
abordagens consistiu no uso dos espagos de cor, a abordagem de Ramponi (2005) utiliza
somente o espaco de cor YCrCb, ja o método proposto fez uso de quatro espacos de cor:
HSI, HSL, YCrCb e YIQ.

6.3.5.2 Avaliacao do Processo 2: Segmentacao do conteiudo do primeiro plano

Esta etapa consistiu em quantificar os pixels que foram segmentados corretamente
do primeiro plano e do fundo apds as etapas de reconstrucao do fundo, da operacao TopHat
e da limiarizacao de Sauvola. O resultado da aplicacao do processo 2 do método proposto
é ilustrado pela Figura 6.43, sendo (a) a imagem sintética utilizada como entrada, com
opacidade 100 %, (b) o resultado da aplica¢ao da restauracao do fundo (processo 1), (c)
o resultado Tophat das imagens ((a) e (b)), (d) o resultado da limiarizagao de Sauvola,
(e) os pixels originais segmentados do primeiro plano (resultado do processo 2) e (f) os

pixels ideais do primeiro plano.
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|1 saber a quantidade de pixels segmentados corretamente. Para realizar a com-
foram binarizadas as duas imagens para obteng

Com o conteudo segmentado do primeiro plano da imagem sintética

paracao

z

possive
algoritmo de limiarizacao de Sauvola, que apresentou os melhores resultados pelos expe-

passo foi realizar a comparagao destes pixels com os da imagem ideal sintética, sendo
Figura 6.44 ilustra as imagens que foram comparadas e suas limiarizacoes. Utilizou-se o
rimentos das imagens da Biblia de Gutenberg, pois preserveou mais detalhes das figuras,

em comparacao com os ol

Sauvola.

d) Imagem Ideal (b) imiarizada por

por Savvola.

¢} Imapem resultade final (a)limiarizada

Figura 6.44: Tlustracao do resultado da comparacao das limiarizagoes para a imagem

sintética.
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Com as imagens binarizadas, realizou-se a comparacao com a aplicagao dos cédlculos

das métricas de avaliacao entre as duas imagens. A Tabela 6.1 ilustra os resultados

numeéricos da comparacao da Figura 6.44.

Tabela 6.1: Resultado da avaliagao das limiarizagoes pelas métricas.

Métrica Sigla | Valor %
Erro de classificacao ME 01,05
Erro Area Relativa do primeiro plano | RAE 04,34
Verdadeiro Positivo VP 98,36
Falso Positivo FP 00,96
Falso Negativo FN 01,63
Verdadeiro Negativo VN 99,03
Precisao P 99,02
Acurécia A 98,69
Revocacao R 98,36
Erro E 01,30
Medida F FM 98,69
Métrica Taxa Negativa MTN 01,30

A taxa do Verdadeiro Positivo atingiu 98,36% dos pixels considerados do primeiro

plano.

A taxa do Verdadeiro Negativo representou os pixels do fundo, que foram classifi-

cados corretamente como segundo plano, atingindo 99,03%.

A precisao atingiu 99,02%, pois neste cdlculo foram considerados somente os pixels
segmentados corretamente e os do fundo, que foram segmentados como sendo do

primeiro plano.

A revocacao indicou somente os pixels do primeiro plano que foram segmentados
e os que nao foram, ou seja, o calculo foi baseado somente nos pixels do primeiro

plano.

A taxa da Acuracia significou o quanto foi alcancado da meta esperada, conseguindo-
se um valor de 98,60%.

A taxa relativa ao erro da area do primeiro plano atingiu 04,34%. Isto indica quanto
da &area total do primeiro plano nao foi totalmente segmentado. FEste problema
ocorreu na parte das figuras, pois os pixels nao foram totalmente recuperados no

momento da limiarizacao.
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e A medida F apresentou um valor numérico de 98,69% e envolveu valores das me-

segmentados quase em sua totalidade.

didas de precisao e revocacao, mostrando que os pixels do primeiro plano foram

O resultado apresentado pela Tabela 6.1 foi alcancado com uma imagem com opa-

cidade 100 %, realizando-se assim, foram realizados os testes com a variacao da opacidade.

% e 100 %.

A Tabela 6.2 ilustra os resultados obtidos variando opacidade em 70 %, 80 % , 90

Tabela 6.2: Resultado da comparacao das técnicas de limiarizagoes com a variacao da

opacidade.
Meétrica 70% | 80% | 90% | 100%
Erro de classificagao 01,40 | 01,27 | 01,16 | 01,06
Erro Area Relativa do primeiro plano | 06,15 | 05,43 | 04,81 | 04,35
Verdadeiro Positivo 97,59 | 97,92 | 98,16 | 98,36
Falso Positivo 01,26 | 01,15 | 01,05 | 00,97
Falso Negativo 02,41 | 02,08 | 01,84 | 01,64
Verdadeiro Negativo 98,74 | 98,85 | 98,95 | 99,03
Precisao 98,73 | 98,84 | 98,94 | 99,03
Acuracia 98,17 | 98,39 | 98,55 | 98,70
Revocacao 97,59 | 97,92 | 98,16 | 98,36
Erro 01,84 | 01,61 | 01,45 | 01,30
Medida F 98,15 | 98,38 | 98,55 | 98,36
Meétrica Taxa Negativa 01,84 | 01,61 | 01,45 | 01,30

primeiro plano.

corretamente como segundo plano, atingindo 98,89%.

desenho, que nao foi segmentado em sua totalidade.

A taxa da Acurdcia significou que 98,45% da meta foram alcancados.

A média da taxa do Verdadeiro Positivo atingiu 98,01% dos pixels considerados do

A taxa do Verdadeiro Negativo representou os pixels do fundo que foram classificados

A taxa relativa ao erro da drea do primeiro plano atingiu 5,19%, isto em virtude do

Os resultados apresentados pela Tabela 6.2 reforcaram a idéia de que o fundo interfe-
riu no contetido do primeiro plano, quanto menor a opacidade, maior a interferéncia,
menores sao os resultados alcancados. Com a opacidade 100%, os resultados sao

maiores para precisao e revocagao. A segmentagao do primeiro plano, pelo método
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proposto, conseguiu boas taxas, mesmo com a variacao da opacidade entre 70% e
100%.

e A variacao da Medida F apresentou-se pequena para as quatro variacoes de opaci-
dade.

e A variagao da métrica da taxa negativa pouco variou entre os quatro resultados

apresentados.

a) Resultados dos testes do Processo 2 para a base das imagens
sintéticas

Foram testadas as imagens sintéticas da base criada, obtendo-se os resultados pelas

métricas de avaliacao, com as variacoes de fundo e da opacidade.

1) Primeiro teste: com os resultados numéricos de uma imagem com conteido do

primeiro plano e as 08 variagoes de fundo.

2) Segundo teste: contempla os resultados numéricos de todas as imagens testadas

com a variacao da opacidade.

1) Primeiro teste - Resultado com a variacao dos fundos

Para este teste foram utilizados os oito fundos gerados e o conteido do primeiro

plano sintético ilustrado pela Figura 6.45.
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Figura 6.45: Contetido do primeiro plano utilizado para os testes com os 08 fundos.
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Serao apresentados neste primeiro teste os resultados numéricos obtidos com a va-
riagao da opacidade tem 70 %, 80 %, 90 % e 100 % para uma imagem sintética.
A Tabela 6.3 mostra os resultados utilizando-se o contetiido do primeiro plano da

Figura 6.45 com a variacao de 08 fundos, com opacidade 70%.

Tabela 6.3: Resultado com variacao dos fundos com opacidade 70 %

Sigla 001r1l 001v2l 029v1l | 070r21 084v1l 208v1l 249r21 279v2] | Média | Desvio Padrao
ME 01,38 01,50 01,21 01,28 01,38 01,62 01,32 01,23 01,36 00,14
RAE 10,53 11,46 09,14 08,82 09,47 11,53 09,09 07,95 09,75 01,30
VP 99,99 99,99 99,97 99,49 99,43 99,53 99,46 99,24 99,64 00,30
FP 01,57 01,70 01,36 01,38 01,49 01,77 01,43 01,29 01,50 00,17
FN 00,02 00,00 00,03 00,51 00,57 00,47 00,54 00,76 00,36 00,30
VN 98,44 98,30 98,64 98,62 98,51 98,23 98,58 98,71 98,50 00,17
P 98,46 98,33 98,65 98,63 98,53 98,25 98,59 98,72 98,52 00,16
A 99,21 99,15 99,30 99,05 98,97 98,88 99,02 98,97 99,07 00,14
R 99,99 99,99 99,97 99,49 99,43 99,53 99,46 99,24 99,64 00,30
E 00,79 00,85 00,70 00,95 01,03 01,12 00,98 01,03 00,93 00,14
MF 99,22 99,15 99,31 99,06 98,75 98,88 99,02 98,98 99,05 00,18
NRM 00,79 00,85 00,70 00,95 01,03 01,12 00,98 01,03 00,93 00,14

As Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6 apresentam os resultados utilizando o conteido do pri-
meiro plano da Figura 6.45 com os 08 fundos e opacidade 80 % 90 % e 100 %

respectivamente.

Tabela 6.4: Resultado com variacao dos fundos com Opacidade 80 %

Sigla 001r1l 001v21 029v1l | 070r2l 084v1l 208v1l 249r21 279v2] | Média | Desvio Padrao
ME 01,26 01,36 01,09 01,15 01,24 01,44 01,19 01,09 01,23 00,13
RAE 09,20 10,04 07,97 07,61 08,20 09,86 07,84 06,80 08,44 01,14
VP 99,90 99,99 99,96 99,53 99,47 99,57 99,50 99,34 99,66 00,25
FP 01,44 01,55 01,24 01,25 01,34 01,58 01,28 01,15 01,35 00,15
FN 00,00 00,00 00,00 00,48 00,53 00,43 00,50 00,66 00,32 00,27
VN 98,56 98,45 98,76 98,76 98,66 98,42 98,72 98,85 98,65 00,15
P 98,59 98,48 98,78 98,77 98,67 98,44 98,73 98,86 98,66 00,15
A 99,28 99,22 99,36 99,14 99,07 99,00 99,11 99,10 99,16 00,12
R 99,93 99,99 99,96 99,53 99,47 99,57 99,50 99,34 99,66 00,26
E 00,72 00,78 00,64 00,86 00,94 01,00 00,89 00,90 00,84 00,12
MF 99,28 99,23 99,37 99,14 99,07 99,00 99,11 99,10 99,16 00,12
NRM 00,72 00,78 00,64 00,86 00,94 01,00 00,89 00,90 00,84 00,12

Pelos resultados numéricos apresentados pelas Tabelas 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 algumas

consideracoes sao importantes.

e Quanto menor a opacidade, pior foram os resultados obtidos. A métrica de
revocacao atingiu 99,69% para opacidade 100% e 99,64% para opacidade 70%,

notando-se que a diferenca foi pequena para essa métrica.

e A taxa de precisao atingiu em média 98,88% de acerto para imagens com opa-

cidade 100%. Para imagens com opacidade 70%, a taxa caiu para 98,52%.
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Sigla 001r1l 001v21 029v1l | 070r21 084v1l 208v1l 249r21 279v2] | Média | Desvio Padrao
RAE 08,14 08,85 06,91 06,74 07,15 08,77 06,85 06,01 07,43 01,04
ME 01,13 01,23 00,97 01,04 01,12 01,31 01,07 00,98 01,11 00,12
VP 99,99 99,99 99,97 99,61 99,52 99,65 99,53 99,44 99,71 00,23
FP 01,30 01,41 01,11 01,13 01,21 01,45 01,16 01,04 01,23 00,14
FN 00,00 00,01 00,03 00,39 00,48 00,36 00,47 00,56 00,29 00,23
VN 98,70 98,59 98,89 98,87 98,79 08,55 98,84 98,96 98,77 00,14
P 98,72 98,61 98,91 98,88 98,80 98,57 98,85 98,96 98,79 00,14
A 99,35 99,29 99,43 99,24 99,15 99,10 99,19 99,20 99,24 00,11
R 99,99 99,99 99,97 99,61 99,52 99,65 99,53 99,44 99,71 00,23
E 00,65 00,71 00,57 00,76 00,85 00,90 00,82 00,80 00,76 00,11
MF 99,35 99,30 99,43 99,24 99,16 99,10 99,19 99,20 99,25 00,11
NRM 00,65 00,71 00,57 00,76 00,85 00,90 00,82 00,80 00,76 00,11
Tabela 6.6: Resultado com variacao dos fundos com Opacidade 100 %
Sigla 001r1l 001v21 029v1l | 070r21 084v1l 208v1l 249r21 279v2] | Média | Desvio Padrao
ME 01,03 00,88 00,88 00,94 01,01 01,19 00,99 00,89 00,98 00,10
RAE 07,29 06,17 06,17 05,89 06,38 07,84 06,23 05,40 06,42 00,78
VP 99,99 99,97 99,97 99,58 99,56 99,66 99,58 99,50 99,73 00,21
FP 01,18 01,01 01,01 01,02 01,10 01,32 01,08 00,95 01,08 00,12
FN 00,00 00,03 00,03 00,41 00,43 00,33 00,41 00,49 00,27 00,21
VN 98,81 98,98 98,98 98,97 98,89 98,67 98,91 99,04 98,91 00,12
P 98,82 98,99 98,99 98,98 98,90 98,68 98,92 99,04 98,92 00,12
A 99,40 99,48 99,48 99,28 99,22 99,17 99,25 99,27 99,32 00,12
R 99,99 99,97 99,97 99,28 99,56 99,66 99,58 99,50 99,69 00,26
E 00,59 00,51 00,51 00,71 00,77 00,83 00,74 00,72 00,67 00,12
MF 99,40 99,48 99,48 99,28 99,23 99,17 99,25 99,27 99,32 00,12
NRM 00,59 00,51 00,51 00,71 00,77 00,83 00,74 00,72 00,67 00,12

e A taxa média da acurdcia atingiu 99,20 % da meta de segmentacao do contetido

do primeiro plano, demonstrando uma segmentacao quase perfeita.

e A taxa da medida F apresentou maior média com 99,32% para opacidade 100%

e 99,05% para opacidade 70%, mostrando uma pequena diferenca nos resulta-

dos numéricos, confirmando que, mesmo variando a opacidade, os resultados

se mantiveram proximos.

e A variacao da métrica da taxa negativa atingiu uma média de 0,93% para

opacidade 70% e 0,67% para opacidade 100%, demonstrando que com opaci-

dade maior a segmentagao dos falsos negativos e falsos positivos foi menor.

Isto aconteceu em virtude de as imagens com opacidade menores possuirem

mais ruidos e porque, no momento da limiarizagao, muitos falsos negativos nao

foram segmentados e os falsos positivos apareceram por causa da borda do

scanner, ocorrida no momento da digitalizacao.
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2) Segundo teste - Resultados de toda a base sintética para o
Processo 2

Nesta secao sao apresentados todos os resultados numéricos obtidos em todas as
imagens sintéticas geradas, demonstrando os valores médios e desvio padrao de
cada métrica, com variacao da opacidade em 70 %, 80 %, 90 % e 100 %, totalizando

160 imagens testadas. A Tabela 6.7 apresenta esses resultados.

Tabela 6.7: Resultado com variacao da opacidade nas 160 imagens testadas para o pro-
cesso 2.

Opacidade 70% Opacidade 80% Opacidade 90% Opacidade 100%
Métrica | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
ME 1,35 9,21 1,23 0,19 1,1 0,18 0,99 0,16
RAE 9,95 1,63 8,73 1,44 7,64 1,32 6,7 1,13
VP 99,89 0,09 99,9 0,08 99,91 0,07 99,92 0,06
FP 1,52 0,24 1,39 0,22 1,26 0,21 1,36 0,77
FN 0,11 0,09 0,1 0,08 0,09 0,07 0,08 0,07
VN 98,48 0,24 95,84 9,03 95,72 8,73 98,87 0,18
P 98,5 0,23 98,63 0,21 98,76 0,2 98,88 0,18
A 99,18 0,13 99,25 0,12 99,33 0,1 99,39 0,11
R 99,87 0,16 99,88 0,12 99,89 0,13 99,89 0,13
E 0,82 0,13 0,75 0,12 0,67 0,11 0,6 0,11
MF 99,18 0,14 99,26 0,12 99,33 0,11 99,4 0,1
NRM 0,82 0,13 0,75 0,12 0,67 0,11 0,6 0,11

Os resultados apresentados pela Tabela 6.7 levam as seguintes conclusoes:

e Variando a opacidade, os valores numéricos das métricas variam, os melhores
resultados foram apresentados com opacidade 100%, e os piores com 70%, de-

vido a mistura das informagcoes do primeiro plano com o fundo deteriorado.

e Os resultados obtidos pelo calculo do desvio padrao mostraram que, mesmo
com a variacao dos fundos, das informacoes do primeiro plano e da opacidade,

houve uma discrepancia relativamente pequena.

e A taxa média do Verdadeiro Positivo (V' P) esta acima de 99,90%, com desvio

padrao de 0,06%, mostrando que estd muito préximo da segmentacao perfeita.

e A taxa média da acurdcia (A) atingiu 99,28%, com desvio padrao de 00,11,

mostrando que a meta quase foi alcancada em sua totalidade.

e A taxa média da revocacao (R) indicou que 99,88% dos pixels do primeiro

plano foram segmentados corretamente, demonstrando que os pixels que re-
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presentaram o primeiro plano foram segmentados quase na sua totalidade, se

comparados somente com os pixels do primeiro plano.

e A taxa média da precisao (P) foi menor que a revocacao (R), indicando que

alguns pixels do fundo foram considerados como sendo verdadeiros.

e A medida F (MF) indicou que em média, 99,29% dos pixels foram segmenta-
dos corretamente, pois foram envolvidos neste cédlculo os valores da precisao e

revocagao, indicando maior fidelidade dos resultados alcangados.

e A variagdo da métrica da taxa negativa atingiu uma média de 00,82% para

opacidade 70% e 00,60% para opacidade 100%.

e A taxa da area do primeiro plano que nao foi segmentada atingiu 9,95%, em
média, com opacidade 70%, e 6,70% com opacidadde 100%, porque as figuras
nao foram serem segmentadas em sua totalidade em virtude da operacao de
limiarizagao, que nao conseguiu a totalidade. Outro problema aconteceu onde
alguns pixels referentes a imagem eram muito claros, e no momento da limi-
arizagao, foram considerados como sendo da classe do fundo, e também havia
pixels dos desenhos com tonalidade parecida com o fundo e foram considerados

como fundo no momento da limiarizagao.

6.3.5.3 Avaliacao do Processo 3: Segmentacao do conteudo colorido

A avaliacdo deste processo abrangeu a quantificagao dos pixels coloridos segmen-
tados através da métricas, pelas imagens obtidas pelo método proposto e imagens ideais
ground truth.

Para esta avaliacao foram utilizadas as imagens sintéticas geradas com as variagoes
do fundo e do primeiro plano.

A Figura 6.46 ilustra a imagem sintética em (a), (b) o resultado da segmentagao

das informagoes coloridas pelo processo 3 e (¢) a imagem ideal sintética ground truth.
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3) Imagem sintefica
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b) Bealtado segmentagioleras

vemnelhas pequenas, figuras,
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¢) Imagem ideal (ground truth)

Figura 6.46: Imagens para avaliagao quantitativa do processo 3.

Para realizar a comparagao das imagens (b) e (c¢) da Figura 6.46, elas foram limiari-

zadas pelo algoritmo de Sauvola para avaliagao pelas métricas, através de duas maneiras.

e Limiarizacao direta dos resultados do método proposto e da imagem ideal;

e Limiarizacao apds a operagao de reconstrucao da imagem ideal sintética.

a) Limiarizacao direta dos resultados do método proposto e da imagem ideal

Esta etapa consistiu na limiarizacao, pelo algoritmo de Sauvola, do resultado da

imagem do processo 3 do método proposto e da imagem ideal sintética (ground

truth). A Figura 6.47 ilustra o resultado do processo 3 limiarizada e a imagem (b)

a limiarizacao da imagem ideal.

A imagem limiarizada continha o contorno das pequenas letras vermelhas e a ima-

gem ideal nao, isso influenciou na comparagao dos resultados, por isso realizou-se a

operacao de reconstrugao na imagem ideal para posterior limiariza¢ao e comparagao.

A Tabela 6.8 ilustra os resultados obtidos na comparagao das duas imagens da Fi-

gura 6.47.

Os resultados apresentados pela Tabela 6.8 mostraram:

e A taxa da revocacao (R) indicou que 90,21 % dos pixels considerados do pri-

meiro plano, que sao as letras coloridas, figuras e letras pequenas, foram seg-

mentados corretamente. A perda da segmentagao estd em: a) algumas letras
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Figura 6.47: Resultado da limiarizacao das imagens para avaliacao.

Tabela 6.8: Resultado do Processo 3 - Limiarizacao direta da imagem ideal.

Métrica Sigla | Valor
Erro de classificacao ME | 00,60
Erro Area Relativa do primeiro plano | RAE | 02,53
Verdadeiro Positivo VP | 90,21
Falso Positivo FP 00,34
Falso Negativo FN | 09,80
Verdadeiro Negativo VN | 99,66
Precisao P 99,62
Acurécia A 94,93
Revocacao R 90,21
Erro E 05,07
Medida F MF | 94,68
Métrica Taxa Negativa NRM | 05,07

pequenas coloridas nao foram identificadas no processo de limiarizacao e apos

o processamento nao foram reconstruidas; b) as letras pequenas possufam um

contorno que influenciou na segmentacao correta dos pixels do primeiro plano,

devido ao processo de reconstrucao.

e A taxa de verdadeiro negativo (VN) indicou que os pixels do fundo foram
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classificados corretamente quase na sua totalidade.

A taxa de acuracia (A) indicou que a meta de segmentagao dos pixels coloridos
nao foi atingida na sua totalidade, em virtude de alguns pixels vermelhos nao

terem sidos identificados pelo processo 3.

A medida F (MF') combinou informagoes da precisao (P) e revocacao (R),
indicou que 94,68% dos pixels do primeiro plano foram segmentados correta-

mente.

A Métrica Taxa Negativa (MTN) indicou que 5,07%, representando a média
dos pixels falsos negativos e falsos positivos, nao foram segmentados correta-

mente.

A precisao (P) atingiu 99,62%, pois foi calculada somente com os valores dos
pixels verdadeiros segmentados e dos pixels falsos positivos, por isso mostrou-se
elevado o valor numérico, nao sendo condizente com a realidade, que deve ser

representada pela métrica da revocacao.

b) Limiarizacao apds a operagao de reconstrucao da imagem ideal

Esta etapa consistiu em realizar a operacao de reconstrucao em cor da imagem ideal

para recuperar o contorno das pequenas letras vermelhas e o fundo da imagem,

para posterior limiarizacao e comparacao.

A Figura 6.48 ilustra a operagao de

reconstrucao.
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Figura 6.48: Resultado da operacao de reconstrucao da imagem ideal.
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Com o resultado do processo 3 do método proposto e a imagem ideal reconstruida,
o préximo passo foi realizar a operacao de limiarizacao das duas imagens para com-
paracao e avaliagao das métricas. A Figura 6.49 ilustra as imagens limiarizadas pelo
algoritmo de Sauvola e a Tabela 6.9 apresenta os resultados da comparacao das duas

imagens limiarizadas.
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a) Imagem resultado do metodo proposto b) Imagem ideal limiarizada.
limiarizada.

Figura 6.49: Resultado da limiarizagao das imagens.

e A taxa de revocagao (R) indicou que 98,38% dos pixels considerados do pri-
meiro plano, letras coloridas, figuras e letras pequenas, foram segmentados
corretamente. A perda da segmentacao ocorreu em algumas letras pequenas
coloridas que nao foram identificadas no processo de limiarizacao e, apds, nao

foram reconstruidas.

e A taxa de verdadeiro negativo (VN) indicou que os pixels do fundo foram

classificados corretamente quase na sua totalidade.

e A taxa de acuracia (A) indicou que 99,19% da meta de segmentacao dos pixels

coloridos foram alcancados.

A medida F (MF) combinou informagoes da precisao (P) e revocagao (R),
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Tabela 6.9: Resultado do Processo 3 - Limiarizacao apds a reconstrucao da imagem ideal.

Métrica Sigla | Valor
Erro de classificagao ME | 00,13
Erro Area Relativa do primeiro plano | RAE | 01,85
Verdadeiro Positivo VP 98,48
Falso Positivo FP 00,09
Falso Negativo FN | 01,52
Verdadeiro Negativo VN | 99,91
Precisao P 99,90
Acuracia A 99,19
Recall R 98,38
Erro E 00,81
Medida F MF | 99,19
Métrica Taxa Negativa MTN | 00,81

indicando que 99,19% dos pixels do primeiro plano foram segmentados corre-

tamente.

e A Métrica Taxa Negativa (M T N) indicou que 00,81% representau a média dos
pixels falsos negativos e falsos positivos que nao foram segmentados correta-

mente.

e A precisao (P) atingiu 99,90%, pois foi calculado somente com os valores dos
pixels verdadeiros segmentados e dos pixels falsos positivos, por isso foi elevado
o valor numérico, nao sendo condizente com a realidade, que é representada

pela métrica da revocagao.

Comparando os resultados da Tabela 6.8 e 6.9, os valores numéricos indicaram que:

e A diferenga da taxa de revocagao (R) entre as duas tabelas foi de 08,17%, indi-
cando que a segunda estratégia apresentou os melhores resultados, em virtude
do processo de reconstrucao das pequenas letras vermelhas, sendo recuperados

os contornos das letras.

e Em geral, as taxas apresentaram-se melhores com a utilizacao da estratégia
da reconstrucao da imagem ground truth antes do processo de limiarizagao e

comparagao.

A seguir serao apresentados os resultados numéricos dos testes realizados na base

de dados sintética.
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c) Resultados numéricos dos testes realizados para as 160 imagens sintéticas

para o Processo 3

Os testes realizados foram descritos numericamente com os valores médios e desvio

padrao considerando os 4 valores de opacidade e as duas estratégias de comparagao.

A Tabela 6.10 apresenta os resultados das 160 imagens com a estratégia da limia-

rizacao direta. A tabela 6.11 apresenta os resultados com a estratégia da limiarizagao

apos a operacao de reconstrucao.

Tabela 6.10: Resultado com a variacao da opacidade para as 160 imagens testadas para
o processo 3 - Com Limiarizacao Direta.

Opacidade 70% Opacidade 80% Opacidade 90% Opacidade 100%
Métrica | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
ME 1,16 0,31 0,87 0,45 0,82 0,38 0,81 0,22
RAE 16,70 4,61 9,72 7,76 7,07 6,71 6,62 6,25
VP 82,21 10,64 84,17 9,52 84,85 8,39 85,29 06,40
FP 0,64 0,15 0,42 0,24 0,39 0,22 0,47 0,18
FN 17,79 10,64 15,83 9,52 15,15 8,39 14,15 05,11
VN 99,36 0,15 99,58 0,24 99,61 0,22 99,63 0,18
P 99,23 0,11 99,50 0,29 99,53 0,26 99,56 0,21
A 90,79 5,26 90,52 5,06 92,23 1,23 92,69 02,55
R 82,21 10,64 84,17 9,52 84,85 8,39 85,32 06,42
E 9,21 5,26 8,12 4,77 777 1,23 7,31 2,55
MF 89,59 6,67 91,03 5,99 91,65 5,03 92,06 3,08
NRM 9,21 5,26 8,12 4,77 7,07 4,23 7,31 2,55

e O valor numérico da revocacao (R) indicou que quanto menor a opacidade pio-

res foram os resultados, nao sendo segmentados corretamente os pixels em cor.
O valor médio para opacidade 100% registrou 85,32 % dos pixels segmentados
considerados do primeiro plano das letras coloridas, figuras e letras pequenas.
A perda da segmentacao deve-se porque algumas letras pequenas coloridas nao

foram identificadas no processo de limiarizagao, nao sendo reconstruidas.

A taxa do falso negativo (F'N) indicou que 14,15% dos pixels, que eram verda-
deiros, nao foram segmentados, significando que os pixels das pequenas letras

vermelhas nao foram segmentados.

A taxa de acurdcia (A) indicou que 92,69% da meta de segmentagao dos pi-
xels coloridos foram atingidos, o problema residiu nos pixels que nao foram

identificados, localizados e reconstruidos.

A Medida F (MF) indicou que 91,72% dos pixels do primeiro plano foram

segmentados.

No geral, os niimeros mostraram que, quanto menor a opacidade, piores sao os

resultados.
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Tabela 6.11: Resultado com a variacao da opacidade para as 160 imagens testadas para
o processo 3 - Com Limiarizagao apds Reconstrugao.

Opacidade 70% Opacidade 80% Opacidade 90% Opacidade 100%
Métrica | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao | Média | Desvio Padrao
ME 0,91 0,45 0,79 0,46 0,53 0,40 0,43 0,32
RAE 13,90 8,67 10,40 8,65 10,18 7,38 9,62 6,70
VP 85,39 11,42 88,57 10,86 94,88 7,46 96,09 5,42
FP 0,45 0,27 0,42 0,16 0,39 0,29 0,34 0,24
FN 14,33 11,83 11,43 10,36 5,12 7,46 3,01 5,42
VN 99,55 0,27 99,58 0,16 99,61 0,29 99,66 0,24
P 99,47 0,28 99,51 0,19 99,58 0,30 99,64 0,26
A 92,47 5,67 94,07 5,45 97,25 3,76 97,88 2,76
R 85,39 11,42 88,57 10,86 94,91 7,48 96,00 5,42
E 7,53 5,67 5,93 5,45 2,76 3,76 2,12 2,76
MF 91,56 6,72 93,44 6,27 97,04 4,19 97,76 2,99
NRM 7,53 5,67 5,93 5,45 2,76 3,76 2,12 2,76

e A taxa de revocagao (R) indicou que, com opacidade 100%, os resultados obti-
dos atingiram 96,09% dos pixels considerados do primeiro plano, e que com 70%
atingiram 85,39%, devido ao processo de limiarizagao da imagem com muitas

informagoes das pequenas letras que nao foram localizadas e reconstruidas.

e A taxa de acuracia (A), com 100% de opacidade, indicou que 97,88% da meta de
segmentacao dos pixels coloridos foram atingidos, ocorrendo o mesmo problema

citado na revocacao.

e A Medida F (M F'), com 100% de opacidade, indicou que 97,76% dos pixels do

primeiro plano foram segmentados.

Como os melhores resultados foram alcancados com a opacidade 100 %, a Tabela
6.12 apresenta a comparacao das duas estratégias utilizadas, mostrando a variacao

numérica.

Tabela 6.12: Resultado da avaliacao do processo 3 para imagens com opacidade 100 %.

Limiarizagao Direta Limiarizacao apés a Reconstrugao
Meétrica Média | Desvio Padrao | Média Desvio Padrao
Erro de classificagao 0,81 0,22 0,43 0,32
Erro Area Relativa do primeiro plano 6,62 6,25 9,62 6,7
Verdadeiro Positivo 85,29 6,40 96,09 5,42
False Positivo 0,47 0,18 0,34 0,24
False Negativo 14,15 5,11 3,91 5,42
Verdadeiro Negativo 99,63 0,18 99,66 0,24
Precisao 99,56 0,21 99,64 0,26
Acurécia 92,69 2,55 97,88 2,76
Revocagao 85,32 6,42 96,09 5,42
Erro 7,31 2,55 2,12 2,76
Medida F 92,06 3,08 97,76 2,99
Métrica Taxa Negativa 7,31 2,55 2,12 2,76

Os resultados numéricos ilustrados pela Tabela 6.12 demonstraram que:

e A imagem ground truth reconstruida ofereceu os melhores resultados, pois os
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contornos das pequenas letras foram reconstruidos e, no momento da com-
paragao, o resultado obtido pelo método proposto continha também os contor-

nos das pequenas letras.

e O valor numérico da revocacgao (R) indicou uma diferenca de 10,77% entre as

duas estratégias.

e A medida F (M F) indicou que, com a estratégia de limiarizagao apés a operacao
de reconstrugao, o valor numérico foi melhor. O desvio padrao para a Medida

F' foi menor com a estratégia 1.

d) Consideragoes sobre os resultados do processo 3

Com esses testes foi possivel avaliar esta etapa do método proposto, de segmentagao
do contetdo colorido com o uso da morfologia matematica em cor. Algumas consi-

deracoes devem ser feitas:

e A parte de segmentacao das pequenas letras coloridas vermelhas nao atingiram
a totalidade real de identificacao devido a reconstrucao e filtragem dos ruidos,
pois alguns pixels que representavam as pequenas letras coloridas foram elimi-
nados pelo processo de filtragem. Se nao fosse realizada a filtragem, muitos

pixels falsos positivos seriam reconstruidos, deixando as taxas muito ruins.

e Esta abordagem apresentou uma maneira de identificar as pequenas letras ver-
melhas que estavam presentes nas imagens das paginas da Biblia, que passam-

vam despercebidas a olho nu, podendo servir para estudos pelos historiadores.

e Este processo conseguiu demonstrar que foi possivel identificar caracteristicas
coloridas das paginas da Biblia utilizando a morfologia matematica em cor com

suas ordenacoes e ordem.
e) Consideragoes Finais do Nivel 1

e Bons resultados foram apresentados para os espacos de cor em que os canais
eram descorrelacionados e a ordem dos canais interferiram, ou seja, cada ordem
resultava em imagens diferentes, precisando definir qual a melhor ordem para

atingir determinado objetivo.

e Para a estimativa do fundo das imagens da Biblia, foi melhor utilizar os espagos
de cor YCrCb ou YIQ, com o uso da ordenagao lexicografica com um ou mais

canais, sem a preocupacao de definicao do valor de qualquer canal a priori. No
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caso do uso dos espagos de cor HSI/HSL, foi preciso definir a priori um valor
para o canal H, ou calcular o H majoritario para realizacao das operacoes com
uso deste canal, consumindo assim mais tempo de processamento e também

ficando dependente da indicacao de cada usuério o valor de H.

e A segmentacao do conteido do primeiro plano, pelo processo 2, do método
proposto apresentou 6timos resultados avaliados pelas imagens sintéticas ge-
radas. Para esta etapa o melhor algoritmo de limiarizagao foi o de Sauvola,

sendo testados varios algoritmos.

e Para a etapa de segmentacao do contetdo colorido - Processo 3, verificou-se os
melhores resultados com o uso do espaco de cor HSI ou HSL, com ordem dos
canais SHI ou SHL. O espaco de cor YCrCb com ordem CbCrY nao apresen-
tavam bons resultados, quando comparados com o SHI ou SHL. O espaco de

cor YIQ nao apresentaram resultados satisfatorios para este processo.

6.4 Experimentos do Nivel 2

Nesta etapa estao descritos os experimentos do nivel 2, que consiste na segmentacao

do contetdo do primeiro plano em dois grupos através do Processo 4 do método proposto.

6.4.1 Processo 4: Segmentacao do conteiudo do primeiro plano

O conteudo do primeiro plano pode ser dividido em dois grupos:

e Grupo 1: giguras, titulos, manuscritos e numeracao de paginas;

e Grupo 2: colunas centrais impressas.

Uma maneira de diferenciar e segmentar os dois grupos é localizando as colunas
centrais impressas, encontrando o conteido do grupo 2. As demais informagoes do pri-
meiro plano foram consideradas do grupo 1. Para encontrar as duas colunas, utilizou-se
a técnica de perfil de projecao na imagem, calculando a quantidade de pixels pretos (que
sao as informagoes do primeiro plano) para cada linha e coluna, resultando em dois his-

togramas, horizontal e vertical:

1. Histograma de perfil de projecao horizontal - representou os pixels pretos encontra-

dos na imagem nas linhas.

2. Histograma de perfil de projecao vertical - representou os pixels pretos encontrados

na imagem nas colunas.
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A Figura 6.50 ilustra em (a) a imagem da Biblia segmentada pelo nivel 1, limi-
arizada pelo algoritmo de Sauvola, (b) o resultado da compactacdo pela operagao de
abertura bindria, (c) o histograma do perfil de projecao horizontal da imagem (b) e (d) o

histograma do perfil de projecao vertical da imagem (b).

a) Imagem limiarizada por Sauvola b} Resultado da operacdo abertura
bindria na imagem (a)

c} Histograma horizontal da d} Histograma vertical da imagem (b}
imagem (b}

Figura 6.50: Tustragao do resultado da aplicacao da técnica de perfil de projecao hori-
zontal e vertical em uma imagem segmentada da Biblia pelo nivel 1.

Com os histogramas foi possivel perceber que as linhas do texto preto impresso
(duas colunas centrais) apresentam a maior quantidade de pixels pretos, tanto no histo-

grama horizontal quanto no vertical.
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6.4.1.1 Busca automatica das regioes

Essa operacao consistiu em segmentar do histograma horizontal as linhas com
maior nimero de pixels encontrados e segmentar do histograma vertical as colunas com

maior ocorréncia de pixels pretos.

6.4.1.2 Limiar de corte para linhas e colunas

Para determinar o limiar, utilizou-se do calculo automatico da média de pixels
pretos nas linhas, sendo encontrado o valor de corte para o histograma horizontal. Para
o histograma vertical procedeu-se da mesma maneira, com o calculo da média dos pixels
pretos encontrado nas colunas.

A Figura 6.51 ilustra as regioes com maior ocorréncia de pixels que foram seg-
mentados de acordo com a média dos pixels para linhas e colunas, sendo a imagem (a) a
segmentagao baseada no histograma horizontal, a (b) a segmentacao do histograma verti-
cal e a (c) o resultado da intersecgao da segmentagao dos dois histogramas, encontrando-se
as duas colunas centrais impressas, que representam as informagoes do grupo 2 (colunas

centrais) do primeiro plano.

I I
'

a) Resultado da segmentacio b) Resultado da segmentacio
‘horizontal vertical

¢) Resultado da Intersecio das imagens (a) e (b)

Figura 6.51: Ilustracao do resultado da interseccao entre os histogramas horizontal e
vertical.
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Para encontrar o contetido do grupo 1, realizou-se uma operacao de subtracao entre
a imagem limiarizada com o resultado da interseccao do perfil de projegao, que sao as

informagoes do grupo 2. A Figura 6.52 ilustra o resultado dessa subtragao.

a) Resultado da operaco de abertura  b) Resultado da interseccdio do perfil de
binaria projecio

_q
——— -
e 1

c) Resultado da subtracde das imagens
(a)e (b)

Figura 6.52: Tlustragao do resultado da subtracao da interseccao e da imagem limiarizada
por Sauvola.

Os experimentos mostraram que era preciso realizar uma operacao complementar
para segmentar todas as letras das duas colunas centrais, uma vez que, pela operacao
de interseccao dos histogramas horizontal e vertical resultantes do método do perfil de
projecao, alguns pixels de algumas linhas ou colunas nao foram segmentados em virtude
de serem poucos. Por exemplo, a imagem (c) da Figura 6.52 ilustra bem o problema
que ocorreu na segmentacao das duas colunas centrais, pois a letra ”1"na primeira linha
superior das duas colunas nao foi identificada na intersecao dos histogramas, ficando de
fora das duas colunas.

Uma estratégia para resolver este problema, foi realizar a operacao morfolégica

binaria dilatacao, para aumentar a area das duas colunas segmentadas pelo processo
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da técnica do perfil de projecao, a fim de garantir a segmentacao de todos os pixels
pertencentes as duas colunas centrais. A Figura 6.53 ilustra exemplo da operacao de
dilatagao aplicada na imagem resultante da interseccao do perfil de projecao e a subtragao

com a imagem resultante do processo da abertura bindria.

Inn

a) Resuttado da operacdo de abertura  b) Resultado da operacdo de dilatacdo
binéria bindria

& '1

¢} Resultado da subtrau;Eu das imagens (a)
& (b}

Figura 6.53: Ilustracao do resultado da operacao de dilatacao da imagem resultante da
interseccao dos histogramas.

A imagem resultante apresentou varios ruidos, foi feita a aplicagao do filtro ma-
tematico bindrio soft duas vezes, considerando as oito diregoes dos pixels, eliminando
os ruidos das imagens, restando os pixels de interesse que representaram os titulos, os
manuscritos e as figuras. A Figura 6.54 ilustra o resultado do filtro matemético binério

soft.
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O

a) Resuttado da segmentacdo do b} Resultado do fitro morfoldgico bindrio
Grupo 1 soft

Figura 6.54: Ilustracao do resultado da aplicacao do filtro para eliminar os ruidos.

6.4.1.3 Consideracoes do processo 4: Segmentacao do grupo 1 e 2

e Os testes mostraram 6timos resultados com o desta estratégia para as 120 imagens
dos experimentos, sendo testados varios valores de iteragoes para a operagao de
dilatagao binaria, chegando a conclusao de que com, no minimo 6 iteragoes esta

operacgao funciona bem.

e Se no momento da segmentacao das duas colunas centrais, com o auxilio da operacao
de dilatacao, alguns pixels de figuras forem segmentados pelas duas colunas, na
operacao de reconstrucao das figuras, esses pixels serao recuperados, nao prejudi-

cando assim os resultados.

e As avaliacOes para este processo nao foram necessarias, uma vez que essas imagens

serviram de subsidio para o processo 5 do nivel 3 do método proposto.

6.5 Experimentos do Nivel 3

Etapa que consistiu na rotulagao e classificacdo do conteiddo do grupo 1 (figuras,
titulos, numeragao de paginas e manuscritos) de acordo com o Processo 5 do método

proposto.
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6.5.1 Processo 5: Segmentacao do Grupo 1

A classificacao deste grupo pode ser realizada a partir de operacoes morfologicas,

de acordo com os seguintes passos:

e Aplicacao na imagem da operacao morfolégica de reconstrucao em cor para recons-

truir os titulos e as figuras, caso necessario.
e Aplicacdo da operacao abertura binaria para compactar as regioes.
e Aplicacao da técnica de rotulacao dos pixels da imagem.

e Aplicacao da classificacao dos réotulos da imagem.

6.5.1.1 Aplicacao da operacao morfolégica reconstrucao em cor

A operacao morfoldgica reconstrugao em cor se tornou-se necessaria para a re-
construcao dos titulos e figuras, pois no momento da aplicagao da técnica de perfil de
projegao parte das figuras (letras capitulares) foram perdidas. A Figura 6.55 ilustra o
resultado da operagao de reconstrucao em cor, sendo a imagem (a) informagoes da pagina
original, a (b) o conteiddo do grupo 1 (sementes para a reconstrucao) e (c) o resultado da

reconstrucao.

P

a) Imagem original b) Grupo 1 apos perfil de projegio c) Reconstruida YCrCb

Figura 6.55: Tlustracao da reconstrugao em cor do Grupo 1.
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6.5.1.2 Aplicacao da operacao abertura binaria

Antes de realizar a rotulacao foi preciso compactar as areas para melhor rotulacao,
diminuindo a quantidade de rétulos e facilitando a classificacao dos mesmos. A operacao
abertura bindaria possibilitou a compactacao das areas, sendo preciso, no minimo, 6
iteragoes para uma boa compactagao. A Figura 6.56 ilustra em (a) a limiarizagao da ima-
gem reconstruida e em (b) o resultado da operagao de abertura binéria com 6 iteragoes,

compactando as regioes de interesse.

e d —-— .J

a) Limianradapor Sauvola. b) Fechamento bmario em{a)06
iteracdes.

Figura 6.56: Ilustracao da operagao abertura binario.

6.5.1.3 Aplicacao da técnica de rotulacao dos pixels do Grupo 1

A técnica de rotulagao consistiu em etiquetar as areas conectadas com um valor
para posterior classificacao dessas areas. Para este processo nao foram rotulados os pixels
que se encontravam nas bordas da imagem, sendo considerados como ruidos adquiridos no
momento da aquisicao da imagem pelo processo de digitalizacao. Isto visou a diminuicao
da quantidade de rétulos, possibilitando a classificagao somente do contetido do primeiro
plano que interessava figuras, titulos, nimeros de paginas e manuscritos. A Figura 6.57
ilustra a rotulacao realizada em 06 areas da imagem, apos aplicada a compactacao, para

posterior classificacao.
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Ritio2 > gy

Rétuo3 > -

Figura 6.57: Resultado da Imagem Rotulada.

6.5.1.4 Classificacao dos pixels rotulados

A classificacao consistiu em definir, entre os rétulos, quais eram titulos, figuras,
numeracao das paginas e manuscritos. Isto pode ser realizado através das seguintes es-

tratégias:

e Titulos: puderam ser localizados e diferenciados das demais informacgoes da imagem
pela sua posicao, sempre na parte superior da pagina, acima da localizacao das duas
colunas centrais, respeitando o lado esquerdo pelo primeiro pixel da coluna esquerda

e do lado direito pelo ultimo pixel da coluna da direita.

e Figuras: puderam ser identificadas pela conexao com as duas colunas centrais, ou
seja, possuiam interseccao, informacgoes tanto fora das duas colunas como dentro

delas.

e Manuscritos: foram diferenciados dos ruidos pela sua localizagao e pela quantidade
de pixels conectados e também por nao possuirem interseccao com as duas colunas

centrais nem com as bordas.
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e Numeracao das paginas: considerada manuscritos e estd localizada no canto
superior direito das paginas, acima das duas colunas centrais, com inicio da area
apods o ultimo pixel da coluna da direita e 1ltimo pixel da borda da imagem do lado

direito.

e Ruidos: eram pequenas regioes, nas quais os rétulos que estivam dentro das duas
colunas centrais somente foram desconsiderados, ou seja, nao foram classificados. Os
ruidos das bordas nao foram rotulados, sendo desconsiderados também. A figura
6.57 ilustra exemplo de um ruido etiquetado como Roétulo 6 , localizado dentro das

duas colunas centrais, nao sendo classificado.

Portanto, essas foram as estratégias adotadas para a classificagao do grupo 1 do
processo 5 do método proposto. A Figura 6.58 ilustra a classificacao do conteido, sendo
a imagem (a) classificada como titulo , a imagem (b) como numeragdo de paginas, (c)

como manuscritos e (d) como figuras.

d) Claszificado como Titulo. b) Claszificado como Nimero da
Parina:s.
€1 Claszificado como manuscritos. d) Claszificado como figura

Figura 6.58: Classificacao dos rétulos.
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A Figura 6.59 ilustra os pixels originais da classificacao dos titulos, numeracao de

paginas, manuscritos e figuras.

a) Rasultado final do Titule b) Rasultado final do mimero da
pdginas
ﬂ
¢l Rasultado final dos manuseritos d) Rasultado final da fieura

Figura 6.59: Tlustracao dos pixels originais classificados.

Assim, foi apresentada uma maneira de segmentar e classificar o conteiddo do Grupo
1. Para esse processo foram testadas as 120 imagens originais da base de dados da Biblia

de Gutenberg para obtencao dos resultados.

6.5.1.5 Avaliacao do Nivel 3 - Processo 5: Segmentacao do Grupo 1

A avaliacao deste nivel consistiu na verificacao das classificacoes realizadas no
conjunto das 120 imagens originais da base de dados da Biblia de Gutenberg. Nesta secao
a avaliagao verificou se todos os titulos, figuras, nimero de pdginas e manuscritos foram
rotulados e classificados corretamente. Foi uma classificacao subjetiva, nao levando em

consideracao a quantidade de pixels de cada conjunto.
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e Titulos: das 120 imagens testadas 19 possuiam somente um titulo, 17 com 02
titulos, 02 com 03 titulos e 02 com 04 titulos, totalizando 145 titulos presentes nas

imagens. Os resultados mostraram que:

1. Dos titulos classificados, 02 conjuntos eram ruidos do fundo, em virtude deste
estar deteriorado e ser escuro, sendo limiarizado como informacoes do primeiro

plano.

2. A imagem 070v2l possuia 02 titulos, mas no momento da limiarizagao e re-
construcao os pixels do titulo do verso foram considerados, sendo classificados

03 titulos para esta imagem, ou seja, um falso positivo.

3. Do total de titulos, 02 foram classificados como parte de figuras, porque os de-
senhos estavam acima das duas colunas centrais e no momento da compactagao
dos pixels, foram unidos aos pixels das figuras. Essas imagens foram: 001rll e
005r1l.

4. Do total de 145 titulos, 143 foram classificados corretamente, 01 falso titulo
do verso e 02 falsos titulos do fundo, totalizando 146 titulos classificados. A

classificacao dos titulos corretos atingiu 98,62 %.

A Figura 6.60 ilustra exemplo de um titulo de uma imagem da Biblia de Gutenberg

classificado corretamente.

. Exodus . Exodug - —

2) Imsgmorizinsl by Immagem zasmentads o) Imamsm clzzificads comp
procesn 2 titwle

Gotug Erodug

&) Titul moopsrsdo ds imagem () coma 2) Titule moopsrsdo ds imagem (b) coma
mearcadora (C) marcadors (C)

Figura 6.60: Ilustracao da classificagao do conjunto Titulo.

e Manuscritos: Das 120 imagens testadas, 40 possuiam um ou mais manuscritos,
totalizando 70. Os resultados mostraram que todos eles foram classificados correta-

mente.
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A Figura 6.61 ilustra exemplo de manuscrito classificado corretamente.

Sy W tgy

2) Imasmorizinal bt}  Imnagem z=pmentads ) Imazem classificads como
proce=n 2 TTREMEECT {1
- o
=y b - g
dy  Manescrie reooperado de imeagem (=) coma 2y  Menpscrito eosperedo da imsgem (b)) comoa
mearcadors (C) marcadors (C)

Figura 6.61: Tlustracao da classificacao do conjunto Manuscrito.

Problemas encontrados: Muitos ruidos foram classificados como manuscritos, devido
aos seguintes fatores: I) No momento da limiarizacao, as bordas das imagens e o
fundo do scanner influenciaram no processo, sendo classificados como informacoes
do primeiro plano. II) O resultado da intersec¢ao do perfil de proje¢ao, mesmo com
a operacao de dilatacao bindaria, deixou pequenos ruidos, que nao foram eliminados
pela filtragem morfolégica binaria soft, ocasionando o problema de classificacao
como falsos manuscritos. Do total de 120 imagens analisadas, havia 122 ruidos
distribuidos da seguinte maneira: 95 de bordas, 12 de fundo e 15 das duas colunas
centrais. Os ruidos foram classificados como manuscritos, pois estavam perdidos na

imagem e eram pequenos pedacos.

Numeragao de Paginas: Das 120 imagens testadas, 43 possuiam numeracao de
paginas, destas, 41 foram classificadas corretamente, ou seja, atingindo 95,35 % de
acerto. As 02 numeracoes que nao foram classificadas ocorreram em virtude do
processo de limiarizacao e filtragem dos pixels, eliminando as sementes que repre-
sentavam os ntmeros. Como os nimeros das paginas eram pequenos, o processo de

identificagao e classificacao foi dificultado.

Figuras (letra capitular grande e pequena): Das 120 imagens testadas, 40
possuiam um ou mais desenhos que representaram: letras capitulares grandes, pe-
quenas e desenhos manuscritos. Algumas imagens apresentaram mais de um dese-
nho, no total das 40 imagens analisadas, havia 74 desenhos grandes (letras capitu-

lares grandes) e 96 letras capitulares pequenas.
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— Letras Capitulares Grandes: Do conjunto de 74 imagens com letras capitu-

lares grandes, 52 foram classificadas em quase sua totalidade, 18 parcialmente
e 4 foram classificadas somente com os pixels pertencentes fora das duas co-
lunas, em virtude de nao terem conexao com as informacoes das duas colunas
centrais. Com esta classificacao qualitativa, as taxas de acertos para a quase

na totalidade atingiram 70,27% e para parcialmente, 24,32%.

A Figura 6.62 ilustra o resultado na imagem 015v2l, que foi classificada pela
metade por nao haver conexao dos desenhos entre o conteiido presente nas duas

colunas e o conteudo fora das duas colunas.
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a) Imagem0O135v2 b) Imagem0135v2l com figura anpliada. c) Segmentagio daFigura—
Processo 3

Figura 6.62: Ilustracao da imagem sem conexao.

Na Figura 6.63, a imagem 02912l ilustra exemplo em que a letra capitular pos-
sui conexao com a parte que esta dentro das duas colunas centrais, ocorrendo,
entdo, a reconstrucao. As figuras classificadas nao atingiram 100 % da totali-
dade dos pixels devido ao processo de limiarizacao, em que alguns deles foram

perdidos.
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2) Imapem (2911 by Imazem {2) amplinda <) Segments; o da Firuma
(Procssn 5)

Figura 6.63: Ilustracao da imagem com conexao.

A Figura 6.64 ilustra trés imagens classificadas, sendo (b) uma segmentagao
quase na totalidade, (d) uma segmentagao parcial e (f) uma segmentacao pela
metade. Neste processo ocorreram alguns problemas que merecem ser menci-

onados.

* A imagem (b) apresentou algumas letras, pretas ou coloridas, que nao per-
tenciam a figura, segmentadas juntas. Tal fato ocorreu porque essas letras
estavam conectadas aos pixels da figura e, no momento da operacao de

reconstrugao em cor, esses pixels também foram recuperados.

x A imagem (d) apresentou uma segmentacao parcial da letra capitular
grande, ocorrida pelo algoritmo de limiarizacao, em que as partes claras
da imagem foram classificadas como sendo do fundo, nao sendo possivel

classificar o interior da letra.

x A imagem (f) apresentou a segmentagao pela metade, isto ocorreu, como
descrito anteriormente, por nao haver conexao com os pixels da figura, que

estavam dentro das duas colunas centrais.
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b} Seementads quase na

totalidads
:
&) Segmentds
parciaiments

fy Segmentda fors das
duss colena s contrais

Figura 6.64: Exemplos de 03 figuras segmentadas pelo processo 5.
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— Letras capitulares pequenas: Do conjunto de 96 letras capitulares peque-
nas, 75 foram classificadas quase na sua totalidade e 21 nao foram localizadas.
Isto ocorreu porque elas estavam, em sua totalidade, dentro das duas colunas
centrais. Assim, no momento da subtracao dessas colunas, com as informacoes
do primeiro plano, os pixels dessas letras também foram subtraidos, nao ocor-
rendo o processo de reconstrucao em cor. As letras capitulares pequenas, que
foram localizadas e classificadas, possuiam pixels que foram localizados tanto

nas duas colunas centrais quanto fora delas.

A Figura 6.65 ilustra na imagem (a) uma letra capitular pequena que nao foi

segmentada, e em (b) uma que foi.

mﬁhl .muapﬁﬁa:ppmm . m‘m%rﬁm'

H&Hl “
MEA o2 tuil
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Dithua abrals zabijtfaar ababime- viteee pacow Apong tibi. fMilrtico:

ety vegye palefinoy-in gecava. Aypa- - Dia et ueditas te non delecant. Ll
, o

a) Letra capitularpequenaniosegmentada b) Letra capitularpequena segmentada

Figura 6.65: Exemplos de letras capitulares pequenas.

6.5.1.6 Consideracoes dos testes do Nivel 3 - Processo 5

e A segmentacao dos titulos, figuras, nimero de paginas e manuscritos conseguiu bons
resultados, de forma subjetiva, porém nao levou em consideracao a quantidade dos

pixels de cada regiao.

e Ocorreu um problema quando existiam figuras na parte superior das duas colunas

centrais, nao sendo possivel classificar os possiveis titulos.

e Alguns ruidos foram classificados como manuscritos devido ao processo de limia-
rizacao, pois no momento da compactacao das areas, alguns pixels nao foram com-
pactados e eram pertencentes a figura. Ainda, quando havia manchas escuras no
fundo, estas foram consideradas pertencentes ao primeiro plano no processo de li-

miarizagao.

e O problema de muitos rétulos aconteceu em virtude do processo de digitalizacao das
paginas, sendo as bordas segmentadas como pixels do primeiro plano. Estes ruidos

puderam ser eliminados se nao foram considerados no momento da rotulagao.
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6.6 Consideracoes Finais dos Experimentos

Foram apresentados os resultados do método proposto referentes a segmentacao
do contetido e estimativa do fundo de documentos antigos, com auxilio da morfologia
matematica bindria, cinza e em cor e de algoritmos de limiarizacao.

Os resultados mostraram-se promissores, em face da complexidade de se traba-
lhar com imagens coloridas, com documentos antigos possuindo fundos deteriorados com
o tempo, com figuras desenhadas, com letras coloridas pequenas, com numeracoes de
paginas pequenas e com manuscritos.

A recuperacao do fundo com base na morfologia matematica em cor, através da
operacao de reconstrucao, apresentou bons resultados com o uso dos espacos de cor YCrCb
e YIQ, além de se usar a intensidade como primeiro parametro para a ordem dos canais na
operacao de reconstrucao. Esta abordagem auxiliou a reconstrucao do fundo da imagem,
das paginas da Biblia e também a segmentacao do contetido colorido do primeiro plano,
mostrando esta otimos resultados, mas esbarrando no algoritmo de limiarizagao, que
acarretou perda de informagoes nos desenhos.

A segmentacao das pequenas letras vermelhas coloridas, presentes nas duas colunas
centrais, foi possivel através da morfologia matematica em cor com o uso do espaco de
cor HSI/HSL e com as ordenagoes lexicograficas SHI e SHL para encontrar as sementes
para a localizagao dessas letras. A segunda reconstrucao para este processo, utilizou-se
de qualquer um dos 4 espagos de cor, com o canal intensidade na primeira posi¢ao de
processamento para a ordenagao lexicografica.

A segmentacao do contetido do primeiro plano foi realizada através utilizou da
técnica de analise do perfil de projegao vertical e horizontal, para separar informacoes
do primeiro plano em dois grupos, mas para as imagens em que alguns pixels nao foram
segmentados como sendo das duas colunas centrais, houve necessidade de um ajuste. Esse
ajuste consistiu em dilatar o contetido do primeiro plano para aumentar as areas das duas
colunas centrais, para posterior segmentacao de todos os pixels das duas colunas centrais.

A classificagao do grupo 1, processo 5, apresentou étimos resultados, embora ba-
seado em conhecimento a priori sobre a localizagao e estrutura das paginas da Biblia.

Os testes para os niveis 1 e 5, com as 120 imagens genuinas da Biblia de Gutenberg,
mostraram uma grande variabilidade entre as imagens, havendo fundos, figuras e textos
diferentes.

Os testes para os niveis 2 e 3, com as 160 imagens sintéticas geradas, também
mostraram uma grande diversidade entre as imagens.

Portanto, com esses testes foi possivel mostrar o funcionamento do método pro-
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posto, sendo comprovada a viabilidade de se trabalhar com a morfologia matematica em

cor para a restauracao de documentos antigos, como as paginas da Biblia de Gutenberg.
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Capitulo 7

Conclusao

A abordagem proposta objetivou estimar o fundo e segmentar o conteido das
paginas da Biblia impressa por Gutenberg a partir de ferramentas baseadas na morfologia
matematica em cor, em cinza e bindria, e limiarizacao.

Os conceitos da morfologia matematica em cor foram amplamente estudados e im-
plementados, empregando a ordenagao lexicografica com os espagos de cor HSI, HSL,YCrCb
e YIQ.

Os experimentos foram realizados e validados com 120 imagens genuinas da base de
imagens da Biblia de Gutenberg e 160 imagens sintéticas, que foram geradas com textos
genuinos da Biblia, traduzindo em latim e com fonte medieval variando os fundos e os
desenhos do primeiro plano, reproduzindo, assim a grande variabilidade de imagens que
existentes na base de imagens.

As imagens mais complexas foram utilizadas para reproduzirem o fundo, apresen-
tando desenhos do fundo que influenciaram nas informagoes do primeiro plano. Essas
imagens possufam fundo muito deteriorado, desgastado com o tempo, e havia desenhos
complexos no primeiro plano. Os desenhos utilizados nas imagens sintéticas foram recor-
tados de imagens genuinas da Biblia, dos quais foram escolhidos varios para formar uma
base ampla, com grande variabilidade, tanto nas informagoes do primeiro plano quanto
nos fundos escolhidos.

Os experimentos mostraram que a ordem dos canais, para qualquer um dos 4
espacos usados neste estudo, resultou em estimativas diferentes do fundo e das seg-
mentagoes do conteudo.

Os experimentos envolvendo a estimativa do fundo mostraram que a operagao de
reconstrucao em cor foi determinante para gerar um fundo homogéneo, e também que a
escolha da intensidade, como primeiro canal a ser processado na ordenacao lexicografica,

foi a estratégia ideal para a estimativa eficiente do fundo, qualquer que fosse o espago de
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cor escolhido (HSI, HSL, YCrCb ou ainda YIQ) e as imagens para a estimativa do fundo
mostraram-se iguais nos quatro espacos. Assim, ficou evidente que o canal intensidade
dominou sobre os demais para a estimativa do fundo de imagens antigas.

A segmentacao das letras pequenas coloridas presentes nas paginas da Biblia, que
sao dificilmente diferenciaveis a olho nu, foi uma tarefa ardua e necessitou de duas etapas
de reconstrugao em cor envolvendo a ordenagao lexicografica com diferentes espagos de
cor e ordem dos canais. Os experimentos mostraram que, na primeira etapa, os melhores
espagos foram HSI e HSL, com as ordens SHI e SHL, e, na segunda, foram HSI, HSL,
YCrCb e YIQ com as ordens ISH, LSH, YCrCb e YIQ, respectivamente.

Os resultados dos experimentos foram avaliados por métricas de avaliacao de seg-
mentacao, utilizando imagens ground truth e sintéticas, mostrando a exceléncia na qua-
lidade dos resultados obtidos. Para o processo 2, os resultados médios obtidos para as
160 imagens sintéticas testadas com opacidades 70%, 80%, 90% e 100%, foram de 99,29%
para a taxa da Medida F'e a taxa de erro médio foi de 00,71%.

Para o processo 3, os resultados médios da limiarizacao direta atingiram 92,06%
para a medida F e com erro de 07,31%. Com a limiarizagao apds a reconstrucao, foram
atingidos 97,76% para Medida F' e erro de 02,12%. Para obtencao dos resultados do
processo 5 foram utilizadas as imagens genuinas. As taxas de acertos para a classificagao
dos titulos atingiram 98,62%, para as numeracoes de paginas, a taxa de acerto foi de
95,35% e para as figuras, a taxa foi de 70,27% na classificacao das figuras quase na sua
totalidade e 24,32% na classificacao parcial.

Os resultados dos experimentos permitiram concluir que a metodologia proposta,
baseada na ordenacao lexicografica com espacos de cor diferentes mostrou-se eficiente na
estimativa do fundo e na segmentacao do conteiido complexo das imagens da Biblia. Os
experimentos mostraram ainda, que definir a ordem adequada dos canais foi de funda-

mental importancia.

Uma conclusao importante que ressaltou deste estudo foi que o uso dos espagos de
cor YCrCb e YIQ tiveram uma enorme vantagem sobre o espago HSI/HSL: nao havendo
necessidade de escolha do matiz de referéncia, o que representa um obstaculo sempre
presente no uso do espago HSI/HSL.

Por fim, a metodologia proposta apresentou um novo caminho na estimativa de
fundo e na segmentacao de documentos antigos, podendo ser aplicada em varios tipos de

documentos antigos.
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7.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se:

e Gerar mais imagens sintéticas de diversas paginas da Biblia para validacao do

método proposto e disponibilizacao da base.

e Efetuar a impressao e digitalizacao das imagens sintéticas geradas, com o intuito de

reproduzir o processo de aquisicao de imagens de documentos antigos.

e Elaborar outra estratégia para diferenciagao, nos casos de confusao entre areas com

titulos e figuras.
e Testar outras bases de dados de documentos antigos existentes.

e Comparar os resultados com outras técnicas existentes como, por exemplo, a seg-

mentacao do conteido do primeiro plano com uso de redes neurais e treinamentos.

e Realizar o reconhecimento de caracteres em latim gotico presentes nas paginas da
Biblia.
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