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Resumo

Com o aumento do desempenho e da eficiéncia dos equipamentos atuais de
computacdo, os desafios de informatizar e modernizar a Automagdo Postal estdo se
tornando cada vez mais uma realidade. As ferramentas computacionais herdadas da Area
de Processamento e Andlise de Imagens permitem adquirir, armazenar e executar
aplicativos com alto grau de complexidade. A seguir, é descrita uma abordagem baseada
na dimensdo fractal para segmentacdo de envelopes postais no intuito de localizar
automaticamente o bloco-endereco. Busca-se separar e diferenciar automaticamente do
envelope postal o seu fundo, o bloco-endereco, o(s) carimbo(s) e os selo(s). Inicialmente
¢ atribuida a cada pixel da imagem, a dimensfo fractal calculada na sua vizinhanca. Em
seguida, o algoritmo de aglomeracdo K-means divide a imagem em trés grupos, a saber: o
fundo do envelope, o ruido e a parte da imagem que contem as informa¢des semanticas
relevantes (bloco-endereco, carimbo(s) e selo(s)). A identificacdo de cada grupo faz-se
estatisticamente empregando a matriz de co-ocorréncia e certas heuristicas. A avaliagdo
quantitativa da segmentacéo € realizada comparando o resultado obtido para cada envelope
com o resultado ideal (estratégia ground truth). A abordagem proposta foi testada sobre
duas bases de imagens de envelopes postais - uma real e outra sintetizada — que retinem
varios tipos de fundos e lay-outs. Os resultados obtidos mostraram-se promissores com
uma taxa de acerto de 96% no bloco de endereco com menos de 7% de ruido. Conclusdes e

sugestdo de futuras pesquisas sdo apresentadas ao final deste trabalho.

Palavras-chaves: 1. Segmentac¢do. 2. Envelopes Postais. 3. Dimensdo Fractal.

4.Bloco Endereco
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Abstract

With the increase of the computation equipment performance and efficiency, the
challenges of automatizing and modernizing the Postal Automation are becoming each
time more realistic. The computational tools inherited of the Area of Processing and
Analysis of Images allow to acquire, to store and to execute applications with high degree
of complexity. An approach based on the fractal dimension to automatically segment the
block-address in postal envelopes is described. This approach aims to automatically
separate and differentiate the block-address, and stamps and postmarks in postal envelopes.
Initially, the fractal dimension computed in pixel-centered windows is attributed to each
pixel of the image. After that, the K-means algorithm divides the fractal dimension image
in three clusters: the background one, the noise one and the block-address, stamp, postmark
one. The identification of each cluster is based on co-occurrence matrix. The quantitative
evaluation of the segmentation is carried through comparing the result obtained for each
envelope with the ideal result (strategy ground truth). This approach was tested on two
postal envelope image databases - one Real and other synthesized - that aggregate some
types of deep and layouts. The obtained results have shown that this approach is promising
with an accuracy rate of 96% for the address-block with less than 7% of noise. Conclusions

and future research are presented at the end of this work.

Key-words: 1. Segmentation. 2. Postal Envelope. 3. Fractal Dimension. 4. Address Block.
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Capitulo 1

Consideracoes Iniciais

1.1 Introducao

Desde os desenvolvimentos na primeira metade do século 20, a mecanizagcdo postal
cresceu muito nos anos sessenta e setenta, primeiramente solicitada pelas iniciativas das
administracdes postais de diferentes nacdes. A necessidade de padrdes comuns na
distribuicdo do correio forcou a cooperagdo internacional e mais recentemente, a remogao
de barreiras nacionais e abriu uma competicio em todo o mundo envolvendo as
companhias mais qualificadas em Tecnologia de Informacdo. Desde a metade dos anos
setenta, o uso crescente dos faxes e da transferéncia de dados, e mais recentemente do e-
mail, conduziu as predicoes que dentro de 20 anos relativamente poucos povos se
comunicardo por carta. Apesar de tais predi¢cdes, o volume do correio cresceu 200 por
cento nos Estados Unidos, para alcancar um nivel de aproximadamente 177 bilhdo de

pecas por ano.

Com um volume didrio de mais de 34 milhdes de correspondéncias, a Automacgio
Postal dos Correios Brasileiros (CB) representa hoje um enorme desafio. Existem
maquinas para processar e despachar essas correspondéncias, que podem atingir a taxa de
36.000 cartas por hora. Porém, esse tipo de automacdo exige que as cartas tenham um
esquema padronizado, estabelecido pelos CB, isto é, que tenham o mesmo tamanho,
diagramag¢do padronizada dos dados (bloco de endereco, selo), que o fundo do envelope
tenha um contraste adequado para adquirir as imagens e que sejam usadas certos tipos de
fontes. Todas as outras correspondéncias que ndo obedecem a estes padrdes sdo
processadas manualmente. O que representa um enorme volume a ser despachado
diariamente. Para o ser humano, esta atividade € extremamente mondétona e aflitiva pela
repeticdo, o que justifica a necessidade de desenvolver um sistema automadtico que seja

capaz de processar e despachar envelopes postais de “layouts” e padronizagdes diversas.



Esta dissertacdo tem como foco a segmentacio dos objetos semanticos relevantes de
envelopes postais que ndo sigam necessariamente os formatos padronizados dos CB.
Apesar da existéncia por parte dos CB de padrdes de diagramacdo de um envelope postal
do bloco de endereco, no que diz respeito a posicdo do nome do destinatério, da rua ou da
avenida com nimero e complemento, bairro, do CEP (Cédigo de Enderecamento Postal),
da cidade e do estado, a populagdo Brasileira, de uma maneira geral, ndo as conhece e/ou
ndo as respeita. O que gera, um volume didrio de mais de milhdes de correspondéncias
sem padronizacdo. Acrescentando uma grande variabilidade de tamanho e de fundo,
reafirma-se a necessidade de desenvolver um sistema robusto de localizagdo automaética do
bloco-endereco independente da diagramacdo, do tipo de envelope postal, do selo e

carimbo.

Nesta dissertagdo € apresentada uma nova abordagem de segmentacdo de envelopes
postais brasileiros manuscritos, baseada num mecanismo de classifica¢io por aglomeracio
da Dimensdo Fractal dos diversos conjuntos de informagdes semanticas relevantes de um
envelope (bloco-endereco, carimbo(s) e selo(s)). Objetiva-se localizar e segmentar o bloco
de endereco manuscrito, do carimbo(s) e selo(s) sem utilizar de antemao do conhecimento
sobre os envelopes postais. A avaliagdo quantitativa da precisdao da abordagem proposta é
realizada comparando o resultado obtido para cada envelope com o resultado ideal
(estratégia ground truth).

Para segmentacio de imagens naturais a textura é considerada um descritor regional
importante. Tendo o envelope postal uma composi¢do cadtica, utilizou-se a Geometria
Fractal que determina a rugosidade de uma textura através da Dimensdo Fractal. Neste
caso foi atribuido a um pixel a Dimensdo Fractal da regido(janelas) que o envolve , agindo

como um filtro. Outro fator importante € a sua simplicidade e sua eficiéncia.

As bases de imagens usadas sdo oriundas de um convénio entre a PUCPR e os CB. Os
envelopes postais possuem 256 tons de cinza e para sua apresentacdo, segundo cldusula de
sigilosidade do convénio, é necessario esconder os nomes dos destinatirios sob tarjas

pretas.

1.2 Objetivos



Definir uma abordagem de segmentacdo de imagens baseada na teoria do Caos
empregando a teoria fractal, mais especificamente a dimensdo fractal para segmentar

imagens complexas.

1.3 Justificativas

A segmentacdo automdtica de imagens geralmente representa um campo arduo, dificil
e de grande importancia no que diz respeito a interpretacdo das imagens. A segmentacio
determina o eventual sucesso ou fracasso da andlise dessas imagens. De fato, uma

segmentacio eficiente quase sempre garante sucesso no processo de reconhecimento.

Empregando uma teoria herdada da teoria do caos que, segundo [KAPLAN 1999]
[VUDUC 1997] [KELLER, CHENG, CROWNOVER 1989] [NEARY 2000]
[MARAGOS, SUN 1993] [LEE, CHEN, HSIEH 2002] [CHEN et a/ 2001] [RINGLER
2003], ja se mostrou promissora e consistente na segmentagdo de varios tipos de imagens,
espera—se, a partir da dimensao fractal, extrair de forma eficiente tanto dados manuscritos
irregulares quanto objetos geométricos de formatacdo conhecida (carimbo e selo) com uma
unica ferramenta que, teoricamente, permite quantificar o aspecto regular e irregular de

objetos.

Capitulo 2

Teoria Fractal



2.1 Introducio ao Caos

O interesse pela teoria do caos tem sido metedrico. Durante os anos 80, o interesse
foi enorme, e alguns cientistas a t€m colocado ao lado de duas grandes revolugdes da fisica
tedrica no século 20 — a relatividade e a mecénica quantica. Enquanto estas teorias
desafiavam os sistemas dindmicos Newtonianos, o caos tem questionado a opinido
tradicional da estrutura Newtoniana. Onde comeca o caos a ciéncia classica para [GLEICK
1990]. O crescimento do caos, sua fascinante combinag@o entre a no¢do de ordem e a de
desordem e a sua constante instabilidade sdo relacionados com o rapido desenvolvimento
de computadores mais potentes. Nos ultimos 25 anos, as indmeras inovacdes da
computagdo grafica foram fatores que permitiram a cientistas e matemdticos fazerem
progressos no campo dos sistemas nao lineares, do qual o caos € derivado.

Através das simulacdes realistas no computador e de técnicas de video, cientistas
puderam ver a evolucdo dos sistemas dindmicos e os complexos efeitos cadticos das
equacdes diferenciais bdsicas. O Caos ganhou interesse especial em vdrias dreas
cientificas, como a biologia, fisica, quimica, matematica, astronomia, economia e geografia
e também a arte e o design.

Uma excegdo, para a regra geral da linearidade, foi o conjunto de equacdes
diferenciais derivadas do movimento dos fluidos [CRILLY, EARNSHAW, JONRS 1991].
O matematico suico Leonard Euler publicou um artigo, em 1755, intitulado “Principios
gerais do movimento dos fluidos”, no qual mostrou um conjunto parcial de equacdes
diferenciais para descrever o movimento de fluidos ndo viscosos. Apds seguiu-se vdrias
melhorias, como a do engenheiro francés Claude Navier em 1821 que levou em
consideracdo a viscosidade. Em 1845, o fisico matematico britdnico George Stokes fez
diferentes hipoteses das mesmas equagdes. Em 1920, o meteorologista Lew Fry
Richardson (que influenciou a historia do fractal através da medicdo da linha costeira)
célculou solugdes de uma equacio especificando as condi¢des iniciais e limitrofes usando
métodos numéricos. Apds a segunda guerra, John Von Neummann notou que os métodos
analiticos existentes dos matematicos estavam inadequados para problemas ndo lineares. O
problema de ndo linearidade é de notdria dificuldade. Na dindmica dos fluidos, por

exemplo, o fluxo estdvel dos fluidos € perfeitamente compreendido. Mas os movimentos



turbulentos, como o rdpido movimento da correnteza das dguas, sdo um problema de
grande complexidade. A relacdo do caos com a turbuléncia na dindmica dos fluidos

permite solucionar certos problemas.

A principal caracteristica do caos é que um simples sistema deterministico pode
gerar 0 que parece ser um comportamento randdomico. O caos pode ser observado em
sistemas mecanicos basicos. O péndulo, como o Botafumeiro da Catedral de Santiago de
Compostela [BERGE, POMEAU, GANCE 1995], no qual o eixo movimenta para cima e
para baixo é um exemplo Figura 2.1. Para muitas freqiiéncias do eixo o balanco do péndulo
¢ normal, mas em determinado ponto o movimento do péndulo torna-se erritico e
imprevisivel. Neste ponto o movimento periédico regular do péndulo, se torna um

movimento caotico.

Figura 2.1 Botafumeiro da Catedral de Santiago de Compostela

Uma marca essencial do caos em sistemas ndo lineares € que eles sdo extremamente
sensiveis as condi¢des iniciais do sistema. Isto quer dizer que dois conjuntos de condi¢des

de um sistema que, inicialmente sdo muito préximos, ao longo do tempo podem fornecer



resultados extremamente diferentes. Um exemplo elementar, o pinboard inventado por Sir
Francis Galton, pode ilustrar estatisticamente tal fato. De acordo com a lei de Newton,
bolas soltas da mesma posi¢do com a mesma velocidade inicial devem seguir o mesmo
caminho para baixo. Na pratica, é improvavel que as bolas serdo soltas exatamente na
mesma posi¢do e com a mesma velocidade inicial. Quando as bolas batem nos pinos, uma
diferenca minima é ampliada e as bolas tomam caminhos diferentes. A sensibilidade de
sistemas ndo lineares a condicdes iniciais € popularmente conhecida como o “efeito
borboleta”, por que um simples bater das asas da borboleta teoricamente alteraria as
condicdes iniciais de um sistema meteorologico e poderia assim aumentar drasticamente

padrdes meteoroldgicos ao longo do tempo.

Os sistemas dindmicos cldssicos podem ser pensados como atratores que controlam
uma por¢do do espaco. No caso do péndulo, todas as trajetérias sdo “atraidas” para um
simples ponto, o atrator, que € a posicdo quando o péndulo estd parado. Para o sistema
descrito pelas equagdes de Lorenz [LORENZ 1996], existe um atrator, mas ele ndo ¢é
simplesmente um atrator pontual. A maneira que se faz a trajetéria para o atrator, neste
caso, € mostrado pela projec@o bi-dimensional. Se as trajetérias das equacdes de Lorentz
sdo plotadas no espago de fase tri-dimensional, vé-se que elas sdo atraidas em direcdo a
uma delimitada elipsdide, a qual todas as trajetdrias entram e saem e na qual elas nunca
emergem. Uma propriedade matematica curiosa desta elipsdide é que possui volume zero.
E de conhecimento que o atrator de Lorenz é uma estrutura de camadas aninhadas
infinitamente, e que o volume zero € consistente com o cruzamento de se¢des através das
camadas sendo fractal nas estruturas. Fractal ndo tem dimensdo inteira como os
subconjuntos mais comuns no espago Euclidiano, mas tem dimensao fraciondria. Também,
quanto mais de perto vocé v€ os fractais mais detalhes vocé pode observar. Eles t€ém a
propriedade bésica da auto-similaridade. A teoria fractal com suas multiplas aplicagdes tem

demonstrado utilidade nas aplicacdes de andlise de imagens, € como ver-se-4 mais a frente.

2.2 Teoria Fractal

O termo fractal foi cunhado por Benoit Mandelbrot nos anos 70, mas os objetos

agora considerados como fractais sempre existiram. Os conjuntos fractais matematicos tém



alto grau de complexidade geométrica, podem modelar muitos fendmenos e fornecer uma
estrutura matematica apropriada para estudar as formas irregulares e complexas
encontradas na natureza. Muitos dos objetos que ocorrem naturalmente como arvores,
linha da costa ou nuvens, sdo agora considerados com propriedades fractais, e muito do
interesse neste item decorre em simular os fendmenos naturais usando computacao grafica
[MANDELBROT 1977]. Outra forma mais abstrata dos objetos fractais foi desenvolvida
por artistas e matematicos, e novamente as técnicas de computacio grafica tem dado novos
discernimentos nas estruturas destes objetos.

A definicio de Mandelbrot de um conjunto fractal X ¢ que, “a dimensdo de
Hausdorff 4(X) (secdo 3.3) ndo seja um inteiro”. Esta definicdo formal serd aprofundada a
seguir, mas € tentador ter agora uma idéia do que compreende um objeto fractal. A
propriedade essencial é a da auto-similaridade. Subconjuntos de um objeto fractal t€m a
mesma forma do objeto todo. Objetos fractais tedricos s@o infinitesimalmente sub-
divisiveis deste modo, cada sub-conjunto, pequeno, no entanto contém nao menos detalhes
do que o conjunto completo. Na realidade objetos fractais sdo aproximagdes disto, jd que
alguns detalhes na subdivisdo sdo perdidos. Estes conceitos de auto-similaridade e sub-
divisibilidade infinitesimal sdo vagos, mas deve-se proceder seguindo o espirito de Karl
Popper, que disse “Nunca deixe vocé ser preso tomando seriamente os problemas das
palavras e de seus significados... qualquer movimento para aumentar a precisdo ou a

LT3

claridade precisa ser ad hoc ou ‘fragmentado’ “.

A seguir faz-se um breve histérico da teoria do caos até Mandelbrot [CRILLY,

EARNSHAW, JONRS 1991].

2.2.1 Teoria Fractal de Durer

Um dos primeiros artistas que gerou objetos fractais baseados em pentdgonos
regulares foi Albrecht Durer (1471-1528). Tomando um pentidgono regular de lado s e ao
redor de cada lado desenhando outros cinco iguais, a forma criada ajusta-se quase
exatamente a um pentdgono regular de lado S. A Figura 2.2 agora se assemelha a um
pentdgono maior com cinco incisdes na forma de tridngulos isdsceles com centro em cada
lado. Os angulos iguais destes tridngulos sdo de 72° (o 4ngulo externo de um pentdgono
regular é 360° / 5), o terceiro angulo sendo metade deste é 36° (como o tridngulo). A

proporcao dos lados deste tridngulo é conhecida deste os dias de Pitdgoras. Tudo o que se



precisa saber é que o menor lado do tridngulo pode ser calculado como sendo 2s cos 72°.

Isto quer dizer que a relacdo entre os lados de nossos dois pentagonos é:

s__ 2.1)
S 242cos72

Agora imagine comecar o procedimento com o pentdgono grande. Sabendo do meio
de calcular s a partir de S, pode-se desenhar seis pentdgonos menores 0s quais se ajustam
dentro do pentidgono maior. A subdivisdo pode continuar com pentdgonos cada vez
menores sendo produzidos. Cada sub-pentdgono € uma cépia do todo. Se a subdivisdo

continuar ad infinitum, o pentdgono de Durer forma realmente um objeto fractal.
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Figura 2.2: Pentdgono Figura 2.3: Tridngulo ABC Figura 2.4: Pentdgono ap6s 4

subdivisoes.

2.2.2 Teoria Fractal de Cantor

Durante o século 19 a teoria dos conjuntos foi sendo desenvolvida. Matemaéticos se
deliciaram produzindo conjuntos com propriedades estranhas, muitas delas agora
reconhecidas como de natureza fractal. Um destes € o conjunto desenvolvido por George
Cantor (1845-1918). Sua construcdo € relativamente simples e pode ser ilustrada pelo
“pente” de Cantor como mostra a Figura 2.5. Inicie com todos os numeros reais no
intervalo de [0,1]. Extraia a terca parte central do intervalo original (1/3, 2/3), deixando as
outras duas terca partes [0, 1/3] e [2/3, 1]. Este processo continua, sendo extraido a cada
estagio a parte central do intervalo, que permanece. Muito do trabalho de Cantor foi usado
para solucionar os paradoxos do conceito de infinito. Um dos seus contemporaneos, J.W.R
Deekind (1831-1916), proclamou uma propriedade universal dos conjuntos infinitos o qual
parece muito com o conceito de objeto fractal de hoje: “Um sistema S € dito ser infinito

quando ¢ similar a propria parte dele mesma”.
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Figura 2.5: Pente de Cantor ap6s S sub divisdes

2.2.3 Teoria Fractal de Peano, Hilbert e von Kock

Em 1890, Giuseppe Peano (1858-1932) “mostrou como a matematica poderia
ultrajar completamente o sentido comum quando construiu o espago continuo adicionando
curvas. David Hilbert mais tarde desenvolveu uma construgdo similar, uma curva a qual
visita todos os pontos do quadrado e em nenhum lugar é diferenciavel. A curva gerada por
Kock em 1904 é a curva tipica gerada naquele tempo, é um dos objetos fractais mais

classicos, como ilustra a Figura 2.6.

Figura 2.6: Curva de Koch ap6s 4 geragdes

2.2.4 Teoria Fractal de Sierpinski

Waclaw Sierpinski (b 1882) deu seu nome a um grande niimero de objetos fractais.
O tridngulo de Sierpinski e o tapete de Sierpinski, tem como espaco subjacente o R*. A
esponja e o tetraedro de Sierpinski tem como espaco subjacente tri-dimensional. Para
construir um tridngulo de Sierpinski (Figura 2.7) é extraida do tridngulo original a cépia
invertida central em meia escala dele mesmo e junta-se ao tridngulo extraido aos pontos

médios dos trés lados do tridngulo original. Trés triangulos com lado igual a metade do



anterior s@o criados e um quarto da 4rea do tridngulo original foi removida. Este processo

€ repetido para cada tridngulo restante enquanto houver dreas nao nulas.

Figura 2.7: Triangulo de Sierpinski

2.2.5 Teoria Fractal de Julia e Fatou
E importante lembrar da relevancia dos trabalhos, no plano complexo, de Gaston
Julia (1893-1978) e Pierre Fatou (1878-1929) para a teoria do caos. Numeros complexos

tomam a formade z=x+iy onde o nimero imagindrio i é definido como

2= -1 (2.2)
Usando i° = -1, pode definir

o= (x4 iy) (x4 iy) = (7 = y) + ixy) (2.3)
Suponha que ¢ = a + ib € uma constante complexa. Tem-se entdo
2

Z+ ¢ = (xZ - y2 + a) + i2xy+ b) 2.4)

Para um par de valores (xy, yy) determina-se um ponto no plano que é a representacio de zp

= Xxp + 1Yo, pode-se usar a fungido

2 =f@) =z + ¢ 2.5)

para criar um “ponto de imagem” de (xy, yp) em

G yn) = Uxo” = yo? + a},{2x0 yo + b)) (2.6)
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Ja vimos que a criacdo de um objeto fractal freqiientemente envolve repeticdes de uma
regra particular, emendando o ponto de inicio em cada estigio. Este caso nio € excecdo.
Repete-se a regra de criagdo de (x;, y;) para encontrar o segundo ponto da imagem (x»,
v2). Este processo € repetido. H4 freqiientemente dois resultados deste processo. A
seqiiéncia de pontos diverge do ponto original, isto é, as distancias dos pontos das imagens
do ponto (Xy, Yy) tornam-se incrivelmente grandes, eventualmente tendendo a infinito; ou a
seqiiéncia de pontos converge para um ponto fixo, ficando perto e cada vez mais perto do
ponto. Ha outras possibilidades, como um ciclo finito de pontos sendo repetidos, mas a
seqiiéncia de divergéncia e convergéncia é mais freqiilentemente observada. Se ¢ ¢ fixo,
pontos (xg, yg) que agem como ponto de inicio para tal operacdo, podem ser divididos em
dois conjuntos, o conjunto de pontos cuja seqiiéncia diverge, e o conjunto de ponto cuja
seqiiéncia ndo diverge. Estes pontos que conduzem para as seqiiéncias ndo divergentes,
mas cuja posi¢do esta proxima dos pontos que criam as seqiiéncias divergentes constituem
o conjunto de Julia para um valor particular de c¢. O conjunto de Julia (Figura 2.8) é a
fronteira entre valores ndo divergentes de (x, yo) e valores divergentes de (xg, yo). Este

conjunto € de natureza fractal.
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Figura 2.8 Conjunto conectado de Julia para ¢ = 0,1 — 0,61, usando 20000 pontos

selecionados randomicamente.

2.2.6 O Fractal de Mandelbrot
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O conjunto de Mandelbrot pode ser definido da sua relagdo com o conjunto de
Julia. Na teoria de Julia e Fatou acima, sdo descritas as duas formas do conjunto de Julia
dependendo da escolha do valor da constante ¢ : conectado e desconectado.

Ha uma defini¢do equivalente e alternativa a qual € usada para criar imagens do
conjunto de Mandelbrot. Adrian Douady explica que esta equivaléncia é o resultado do
teorema provado independentemente por Julia e Fatou em 1919. O método resultante é
similar ao usado para ilustra¢do do conjunto de Julia num equipamento de raster, quando a

funcao

f(o)=72"+c (2.7)

¢ usada para criar seqii€ncias de valores complexos zy, z;, z2,... correspondente para os
pontos no plano (x, y) para um dado valor de ¢, sendo o pixel correspondente ao ponto
inicial zy sendo colorido conforme as propriedades de seqii€ncia. Para criar uma imagem
do conjunto de Mandelbrot, o ponto inicial zo tem valor zero, correspondente a origem do
plano complexo (0, 0). As seqiiéncias zo, zi, 22,... s20 avaliadas da mesma maneira como
para o conjunto de Julia, exceto que a posi¢do do pixel é feita para corresponder a
constante ¢ . Entdo, se a seqiiéncia definida acima converge, o ponto correspondente a ¢
pertence ao conjunto de Mandelbrot. Se ela diverge, o ponto correspondente a ¢ esta fora

do conjunto de Mandelbrot.
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Capitulo 3

Segmentacao pela Teoria Fractal

3.1 Segmentacio

Segundo Facon [FACON 2002] “alguns psicélogos alemdes no inicio do século
(Kohler, Wertheimer, Kofftka) mostraram que o ser humano, ao nivel de visdo, efetua
agrupamentos sobre o que ele percebe, baseados na proximidade, na similaridade, e na
continuidade. O objetivo da segmentacdo é obter, a partir de uma imagem, um conjunto de
“primitivas” ou elementos significativos que contém a informagcdo semdntica relativa a
imagem”

E importante ter um método de segmentacio de uma imagem em regides sem a
intervencdo humana. De fato, € mister que o computador esteja apto a diferenciar por

algum meio, as diferentes regides de uma imagem.

Algoritmos de segmentagdo ja foram propostos. Geralmente € necessdrio ter certas
caracterfsticas e encontrar um bom algoritmo de classificagdo, mapeando os resultados no
espaco de caracteristicas, com a intencdo de saber se um ponto esta em determinada regifo,
sob exatos limites de probabilidades. A maioria dos métodos deste tipo precisa da

intervengdo humana para saber o niimero de regides.

A andlise da textura, de maneira geral, tem o objetivo de descobrir caracteristicas
sobre elas, as quais ajudardo a descrever completamente a textura ou a familia de texturas.
Isto é muito tdtil em muitos tipos de aplicagdes, particularmente no reconhecimento de
objetos por computador. Muitos dos trabalhos feitos em classificagdo de textura sdo

relevantes em segmentacdo de imagens.
Segundo Facon [FACON 2004] “A textura é uma propriedade importante das

superficies que o sistema de percepcdo visual humano utiliza para segmentar e classificar

objetos”. E segundo Gonzalez e Woods [GONZALES, WOODS 2000] “Embora ndo
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exista nenhuma definicdo formal de textura, este descritor intuitivamente fornece medidas

de propriedades como suavidade, rugosidade e regularidade”.

Pesquisadores t€m observado quatro caracteristicas da superficie:

1. Direcionabilidade: relaciona-se com o grau de diferenca ao longo de diferentes
eixos da imagem.

2. Contraste: a extensdo da escala do nivel de cinza da imagem.

3. Aspereza: se uma textura é fina ou granulada.

4. Regularidade: isto concerne a uniformidade da textura.

Na Figura 3.1 mostram-se vérios tipos de texturas com caracteristicas mencionadas

aqui, incluindo alto contraste, aspereza e direcionabilidade.

As principais abordagens usadas em andlise de imagens para a descri¢c@o de texturas
sdo a estatistica, a estrutural e a espectral. A abordagem estatistica caracteriza a textura
como suave, aspera, granular, regular ou randomica, etc. A abordagem estrutural
caracteriza arranjos das primitivas de imagens, como a descricdo de textura baseada em
linhas paralelas regularmente espacadas. A abordagem espectral baseia-se no espectro de
Fourier, identificando picos de alta energia no espectro caracterizando a periodicidade

global da imagem.

Para representar texturas com aparéncia de nevoa como fumaga, mamografia,
pinturas de fogo, etc, Mandelbrot popularizou o auto movimento Browniano fraciondrio
(fBm), assim, pesquisadores desenvolveram métodos de segmentagio de texturas usando
métodos fractais.

J4 que a maioria das texturas do mundo real exibe detalhes em muitas escalas e que
existe um grau estatistico de auto-similaridade, para classes de texturas que tenham estas

caracteristicas, a dimensao fractal pode servir como um bom classificador de texturas.
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(b) aniagem

(d) granito

(e) barro seco pedra dspera (f) pedra aspera

(g) casca de nos

Figura 3.1: Virios tipos de texturas

3.2 Dimensao Fractal

No universo Euclidiano e Newtoniano, a dimensionalidade é claramente definida.
Um ponto tem uma dimensdo zero. Uma linha, reta ou curva t€ém dimensdao um, pois
qualquer ponto na linha pode ser representado por um simples pardmetro, como sua
distincia ao longo da linha a um ponto fixo. Similarmente, pontos do plano ou qualquer

superficie curva podem ser representados por dois valores, por exemplo, as coordenadas
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(x, ¥) no plano Cartesiano, ou latitude ou longitude na superficie do globo, fazendo estas
superficies bidimensionais. A descricio Newtoniana do espago em que vivemos é tri-
dimensional. Qualquer ponto em nosso universo pode ser localizado por trés valores, por
exemplo, suas coordenadas Cartesianas (x, y, z). Matematicos t&€m construido outros
espacos estendendo analogamente as leis dos espagos de baixa dimensionalidade para os de
alta dimensionalidade. Espacos de muitas dimensdes ndo podem ser visualizados, mas eles
tém sido tteis em vdrios contextos, sendo a dimensdo destes espagos inteiros nao negativos
0,1,2, 3,...

Alguns dos conjuntos mais complicados que foram mencionados anteriormente nao
se encaixam naturalmente nestes espacos restritos. Considere o conjunto de Cantor
apresentado na figura 2.5. Ele consiste num conjunto de valores individuais separados que
se pode pensar como tendo dimensdo zero. Apesar disso, ele tem uma correspondéncia um
para um no conjunto de todos os valores da linha real no intervalo [0,1], o qual é
evidentemente um conjunto de dimensao um. A curva de Kock, apresentada na figura 2.6,
aparece ser de uma dimensdo pelos argumentos acima. Apesar dos pontos ao longo da
curva ndo poderem ser rotulados pela maneira usual das distdncias de um ponto fixo, pois a
distancia entre quaisquer dois pontos da curva de Kock ¢ infinita. A curva de Kock néo se
preenche no espago bi-dimensional no qual ela existe, entdo ele ndo pode ser bi-
dimensional. Mas, ela parece ser de mais do que uma dimensdo. Problemas similares
ocorrem quando considerados objetos fractais no espaco tri-dimensional, como a esponja e
o tetraedro de Sierpinski.

Para melhor exemplificar a dimensdo fractal, usar-se-do figuras usuais como o
tridngulo e quadrado que existem no espaco bi-dimensional, assim como propriedades de
auto-similaridade e escala. Desta maneira tridngulo e quadrados podem ser subdivididos
para conter em escala menor, cdpias deles mesmos. Ambos podem ser subdivididos em 4
copias em Y2 escala, nove copias em 1/3 de escala, 16 copias em % de escala. Em cada

caso, se o nimero de cépias é N e o fator de escala € f, tem-se a seguinte relacao:

N = (1/f? @3.1)

Um cubo pode ser subdividido em 8 cdpias, cada uma delas com lado igual ao

anterior em 1/2 escala, 27 cépias em 1/3 de escala. A relacdo entre N e f tornou-se:
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N=Q1/p (3.2)

Este fator 1/f indica a relag@o entre dimensdes caracteristicas do objeto. Pode ser
generalizado. Se o objeto pode ser subdividido em N cdpias dele mesmo na escala f, entdo
sua dimensdo € o valor de D que satisfaz:

N = (1/f° (3.3)
D pode ser obtido diretamente usando-se a propriedade da funciao do logaritmo

p = _logV)
log(1/ f)

(3.4)

Considere isto agora aplicado a algum objeto fractal mostrado anteriormente. O
conjunto de Cantor contem duas cOpias dele mesmo cada uma com 1/3 de escala, assim sua
dimensdo é€:

D= log2) =0,6309 (3.5)

log(3)

ou seja, uma dimensao nao inteira entre O e 1.

Para a curva de Kock tém-se 4 copias cada uma com 1/3 de escala. Assim,

D = log®) =1,2619 (3.6)

log(3)

ou seja, uma dimensdo ndo inteira entre 1 e 2.

O triangulo de Sierpinski contém 3 cépias com Y2 escala. Assim,

p= 108® _ s (3.7)

log(2)

Este método € preciso para objetos que contem cOpias exatas deles mesmos,todos
com mesma escala, mas, muitos objetos ndo tém este comportamento. A dimensdo de

Hausdorff (sec@o 3.3) ndo apresenta essa restricao.
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3.3 Definicao da Dimensao Fractal

Define-se a dimensao fractal D (ou ainda dimensao de Hausdorff) de um conjunto

F da seguinte maneira:
V8 > 0, H (F) = Min {21 U; I onde |U; | é uma cobertura 8-cobertura de F}  (3.8)

onde Ul é o didmetro de U e onde J-cobertura de F é uma cobertura por conjuntos de

diametro inferior ou igual a . Portanto tem-se:
D = Min {s/lims o H’, = 0} = Max {s/lims o H’ = +e) (3.9)
Esta defini¢ao permite medir de forma precisa a dimensdo de um conjunto.

A abordagem de Wen-Li [LEE, CHEN, HSIEH 2002] mostra que a propriedade de
auto-similaridade, como mostrado pela curva de Von Kock, na Figura 2.6, é um dos
conceitos centrais da geometria fractal. Pelo conceito da auto-similaridade, a dimensao
fractal pode ser estimada. Considerando um conjunto limitado A no espaco-n Euclidiano, o
conjunto A € auto similar se A € a unido de N, cdpias ndo sobrepostas dele mesmo em

escala menor pela taxa r. A dimensdo fractal Dy de A € derivada da relagdo:

Dy = log (N, / log(1/7) (3.10)

3.4 Calculo Pratico da Dimensao Fractal

Através do estudo bibliogrifico realizado, percebeu-se que as técnicas de célculo
da Dimensdo Fractal podem ser agrupadas em dois grupos: as técnicas ndo morfoldgicas
do tipo box-counting usando coberturas com caixas cubicas e as técnicas morfoldgicas
usando coberturas morfolégicas com elementos estruturantes convexos. Aqui serio
apresentadas algumas das técnicas de cdlculo da Dimensdo Fractal para imagens digitais

em niveis de cinza.

18



3.4.1 Técnicas do tipo box-counting

Muitos métodos tém sido propostos para o cdlculo da dimensao fractal de imagens.
O mais usado € o Box-counting, o qual € baseado na cobertura da superficie cuja dimensdo
se deseja calcular por boxes de tamanho fixo.

Pentland em [PENTLAND 1984] foi um dos primeiros a apresentar um método de
célculo da dimensdo fractal para imagens digitais, e demonstra que, para texturas
homogéneas, a superficie de um objeto 3D € fractal se e somente se sua imagem ¢ fractal e
se a sua dimensdo fractal ndo se altera com a escala. A dimensdo fractal de uma imagem
tem um limite inferior e superior (limitada entre 2 e 3). Quanto mais lisa for a textura,
mais a sua dimensdo fractal serd proxima de 2; quanto mais rugosa for sua textura mais a

sua dimensdo fractal serd proxima de 3.

3.4.1.1 Abordagem 2D Variation Procedure

A abordagem 2D Variation Procedure desenvolvida por Roland Kraft e Josef
Kauer [KRAFT, KAUER 1995] consiste em uma andlise da vizinhanca de um pixel para
diferentes tamanhos de janela centrada nele. As janelas usadas sdo quadradas de

tamanhos diversos. A figura 3.2 ilustra o exemplo para r = 5, r=7 e r=09.

N
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Figure 3.2: Exemplo de andlise da 2D variation procedure para r=5,r=Ter=9

Essa abordagem pode ser aplicada tanto para imagens bindrias quanto para imagens

em niveis de cinza. Para imagens em niveis de cinza, a imagem ¢é percorrida pixel a pixel e

19



o algoritmo procura os valores minimo e maximo de nivel de cinza na janela quadrada de
tamanho r e os atribui ao pixel central respectivamente. Deste modo, define-se uma
funcdo bidimensional relacionando os valores mdximo e minimo para cada tamanho de
janela e assim, a diferenca volumétrica V(r), para a imagem inteira, entre esses valores
maximo e minimo. No modelo de representagdo de Richardson-Mandelbrot, o volume V(r)

mostra-se linearmente dependente do tamanho r da janela, assim:
V(r) = constante r’ (3.11)

Obtém-se a dimensdo fractal D2d avaliando a inclinacdo s da reta no modelo de

representacdo de Richardson-Mandelbrot de V(r) versus r.
D2d =3 —s/2 (3.12)

3.4.1.2 Técnica de Voss

Voss [VOSS 1986] apresentou um método de calculo da dimensio fractal baseado
em caixas cuibicas. Este método busca estimar N(r), o nimero médio de caixas cubicas de
lado de tamanho r necessdrias para cobrir a imagem considerada como sendo uma
superficie 3D. Para isto, € preciso avaliar a probabilidade P(m, r) que uma caixa cubica de
tamanho r, centrada num ponto arbitrdrio da superficie, contenha m pontos do conjunto.

Tem-se:

Vr,zp:P(m, r)=1 (3.13)

m=1

onde Np € o nliimero de pontos neste cubo.
Se N(m, r) representa o nimero médio de caixas que contem m pontose K o

numero de posicdes (tamanho da regifo), entdo:

P@m,ry=mN@m, r)/K (3.14)

A avaliacdo do nimero médio N(r) de caixas disjuntas necessdrias para cobrir a
superficie é:
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Np Np
N(r)=Y N(m,r)=KY P(m,r) (3.15)
m=1

m=1

A avaliagdo pelo método dos Minimos Quadrados da inclinagdo da melhor reta
passando pela nuvem de pontos no sistema de coordenadas (In(r), [n(N(r))), obtida com

caixas cubicas de tamanho r crescente, permite avaliar a dimensdo fractal D.

Entretanto, este método usualmente sub-estima a dimensdo fractal real,
principalmente devido a discretizacdo do dominio da imagem e da quantizagdo dos niveis

de cinza.

3.4.1.3 Abordagem de Vuduc
Foi proposto, na abordagem de Vuduc [VUDUC 1997] , o seguinte método:
basicamente, para cada pixel (i, j) na imagem, calcula-se a dimensdo fractal de uma
pequena janela W ao redor do pixel. Atribui-se a dimensao fractal local para este pixel.
Seja I = uma matriz nxn de niveis de cinza
Seja DF = uma matriz de dimensdes fractais, um elemento por pixel da
matriz |
Para cada pixel 1[i, j]
Passo 1: Seja W uma pequena janela da imagem I de tamanho m x
m ao redor de 1 [4, j]
Passo 2: Calcule a dimensao fractal D para W
Passo 3: Seja DF [i,j] = D
Faca um histograma dos valores de DF e em seguida atribui uma cor a
imagem baseado no nimero da regido. Diferentes cores correspondem a
diferentes

regides.

O Passo 2 acima citado pode ser implementado de varias maneiras. A seguir serao

apresentados os métodos de Sarkar, de Sarkar e Chaudhuri e de Beaver.
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3.4.1.4 Abordagem de Sarkar

Na abordagem de Sarkar [VUDUC 1997] calcula-se N(r) da seguinte maneira. A
partir de uma janela J de tamanho #n x n, gera-se um conjunto de janelas menores j sem
superposi¢do de tamanho dxd tal que 1<d <n/2.Para cada uma das janelas, calcula-se
o numero n,(j) de caixas de tamanho d x d x d, necessdrias para conter a por¢cao de
superficie correspondente a j. O nimero n,(j) ndo € nada mais que a extensdo +1 da

imagem [ na janela j:

n() = Max;{1[s]} - Min{I[s]} +1 (3.16)

Avalia-se N (r) somando para todas as janelas j:

Ny = 2 on, () (3.17)

Por aumento do tamanho d, ou ainda do fator de escala r, avalia-se N(r) para
vdrias escalas. A avaliacdo pelo método dos Minimos Quadrados da inclinagdo da melhor
reta passando pela nuvem de pontos no sistema de coordenadas de In[N(r)] versus [n(r),

obtida com caixas cubicas de tamanho r crescente, permite avaliar a dimensdo fractal DF.

3.4.1.5 Abordagem de Sarkar e Chaudhuri
Nessa abordagem [VUDUC 1997] , a dimensdo fractal DF de um pixel (i, j) da
janela W de tamanho m x m € calculada da seguinte maneira:
Para varios tamanhos de r € [0,1]
1.Divide W em (1/7)° quadrados
2.Divide a extensdo de intensidades [0..255] em 1 / r niveis, ou bins,
numerados de 1... 1/ r
3.Para cada célula do grid (quadrado) (p, g) e W
a) Sejam Min e Max os valores minimo e maximo,
respectivamente, naquele grid de célula;

b) Calcula n,, (r) = Maxp, q) — MinAp, q) + 1
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A avaliagdo pelo método dos Minimos Quadrados da inclinagdo da melhor reta
passando pela nuvem de pontos no sistema de coordenadas de [n[N(r)] versus [n(r), obtida

com caixas cubicas de tamanho r crescente, permite avaliar a dimensdo fractal DF .

3.4.1.6 Abordagem de Beaver
A abordagem de Beaver [VUDUC 1997] utiliza uma variacdo do box-counting. E
usado de novo em um pixel (i, j) num sub-janela de m x m pixels da janela 1.
Essencialmente, é usado o mesmo algoritmo de Sarkar com a diferenga que a abordagem
de Beaver re-escala a intensidade localmente antes de proceder com o box-counting. Isto
¢, para um dado grid (p, g), o método re-escala as intensidades num intervalo [-1/2r,
1/2r] e, subdividem o espago de intensidade em 1/r regides:
Para varios tamanhos de r € (0, 1)
1. Divide W em (1/ r)2 quadrados
2. Para cada célula (p, ¢) do grid (quadrado) € W
a) Re-escala a intensidade na extensao (-1/2r, 1/2 r) com
I(i, j) na origem
b) Divida a extensdo das intensidades em 1/r niveis, ou bins
(regides, caixas), numeradas 1..1/r
c¢) Sejam Min e Max os valores minimo e maxima,
respectivamente, daquele grid ;

d) calculan,, (r) = Max.(p, q) — Min(p, q) + 1
A avaliagdo pelo método dos Minimos Quadrados da inclinagdo da melhor reta
passando pela nuvem de pontos no sistema de coordenadas de [n[N(r)] versus [n(r), obtida

com caixas cubicas de tamanho r crescente, permite avaliar a dimensdo fractal DF .

3.4.2 Coeficiente de Hurst

A dimensao fractal pode ser descrita pela relacao,

D = log(N) / log(1/r)  como na equacdo 3.4 .

23



Isto mostra que hd um relacionamento entre o log de N e r. Se for tracado um
grafico de log(N) x log(r) o resultado deve ser uma linha reta cuja inclinagcdo seja

aproximadamente D.

O coeficiente de Hurst é uma aproximacdo que utiliza este relacionamento [Parker
1997]. Considere uma figura em que uma regido de 7 x 7 pixels € marcada de acordo com
a distancia de cada pixel ao pixel central. H4 oito grupos de pixels, correspondendo as oito
distancias diferentes que sdo possiveis. Dentro de cada grupo a diferenca a maior no nivel
de cinza é encontrada; € o mesmo que subtrair o nivel de cinza do menor no grupo do

maior.

O pixel central é ignorado, e uma reta € composta pelo log da diferenca maxima
(coordenada de y) e o log da distincia do pixel central (coordenada de x). A inclinagdo

desta reta é o coeficiente de Hurst, e substitui o pixel no centro da regifo.

Como exemplo, considere a seguinte regido de 7 x 7 pixels de uma imagem:

8 70 86 92 60 102 202
91 81 98 113 86 119 189
9 86 102 107 74 107 194
101 91 113 107 76 107 194
99 68 107 107 76 107 194

107 94 93 115 83 115 198

94 98 98 107 81 115 19%4
A primeira etapa em calcular o coeficiente de Hurst é determinar a diferenga méxima do
nivel de cinza para cada classe de distancia dos pixels. Comecando nos pixels na distancia
um ou menos do centro, o nivel maximo € 113 e o minimo é 83, para uma distancia de 30.
A classe seguinte tem a escala 113 - 74 = 39, e a distancia = a classe 2 tem uma escala de

118 - de 74 = de 44.

Tabela 3.1 Dados do Coeficiente de Hurst

Classe

d=1

d=v2

d=2

i

G

d=3

a=10

Numero

30

39

44

50

51

130

138

Com estes dados, usando a relacdo de log x log construa uma reta, assim a etapa seguinte
fazer o log da distincia e da diferenca do nivel de cinza, como a mostra na tabela 3.2.




Tabela 3.2 Dados do Calculo do Coeficiente de Hurst

Ln(Distancia)

0,0

0,347

0,693

0,805

1,040

1,099

1,151

3,664

3,784

3,912

3,932

4,868

4,927

Ln(Delta G) 3,401

A estes pontos, usando a equacdo dos minimos quadrados, é construida uma reta, que
neste caso tem a equagao:

y =1.145 x + 3.229

A inclinagdo desta reta, m = 1,145 , € o coeficiente de Hurst.

3.4.3 Técnicas morfolégicas usando coberturas morfolégicas
As técnicas morfoldgicas de cdlculo da Dimensdo Fractal baseiam-se no uso de

coberturas morfoldgicas com elementos estruturantes convexos.

Os autores Maragos e Sun [MARAGOS, SUN 1993] propdem uma abordagem
morfolégica para sinais. Inicialmente eles diferenciam a dimensdo fractal de Hausdorff
DH da dimenséo topoldgica DT, da dimensdo de Minkowski-Bouligand DM, da dimensao

do box counting DB. No caso continuo para , tem-se que:

0 <DT<DH <DM =DB < 2 (3.18)

A dimensdo de Minkowski-Bouligand DM baseia-se no conceito de Minkowski de
encontrar o comprimento de curvas irregulares: dilate as com discos de raio ¢ para formar
a unido desses discos e assim crie a cobertura de Minkowski. Calculando a area A(e) do
conjunto dilatado para todos os raios ¢, Bouligand define a dimensao fractal DM como

sendo:

. log[A(&)]
D, =Lim, ,,(2 =75 (3.19)
Os autores Maragos e Sun comprovam que essa dimenséao fractal DM de Bouligand

pode ser determinada por morfologia matemdtica. No caso de empregar elementos

estruturantes compactos que contem a origem e que tem uma distancia minima ndo nula da
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origem até seu limite, a formulagcdo de Bouligand € ainda respeitada. Os autores Maragos

e Sun demonstram que a dimenséo fractal DM pode ser obtida como segue:
log(%) =~ D,, log(<) + constate,quando £ — 0 (3.20)

Esta formulagéo permite o calculo pratico da dimensao fractal DM no caso discreto.
No caso de sinais discretos de tamanho finito no tempo f[n] =0, 1, ... , N, a dimensio
fractal DM pode ser avaliada usando coberturas morfoldgicas com elementos estruturantes

convexos de tamanho € =1, 2, 3, ... , € max. Isto consiste nos seguintes passos:

e Passo 1: Selecionar um conjunto de elementos estruturantes discretos B que satisfacam
as hipdteses de conterem a origem e de terem uma distdncia minima ndo nula da
origem até seu limite e além disto de serem convexos. Preferencialmente, este conjunto
deve ter um raio unitirio em ambas as direcdes x e y. Ha somente trés escolhas para tal
unidade do raio de B : o quadrado 3 x 3 pixel, o rhombus de 5 pixels, e o segmento
horizontal de 3 pixels.

i) Se B € o quadrado de 3 x 3 pixel, o g correspondente € de forma retangular.
g [-11=¢,[0]=¢,[1]=h =20

e §,[n]=—oc, paran=#-1,0, 1.

ii) Se B € o rhombus de 5 pixels, entdo g € de forma triangular, definida por
g,[-11=¢g,[0]=g,[1]1=h 20

e g,[n]=-o0, para n#-1,0,1.

iii) Se B € o segmento horizontal de 3 pixels, entdo o g correspondente nio pode ser
visto como resultado nem de g ou de g, por h = 0. Neste caso g é uma funcdo

retangular igual a zero no seu dominio.

e Passo 2: Realizar recursivamente a dilatacdo e erosdo de f por g@e para elementos
estruturantes de tamanho € =1,2,3,..,€_.,..SejaG={-1,0,1} e S={0,1, ..., N},

entao:
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f @O glnl=Max__, {fIn+1]+g[l]}, paraec=1 (3.21)

e [ O g% =(fD; g*)D g, para € >2 (3.22)

Do mesmo modo para a erosdo f - S g®e . Para n = 0, N, as operagdes locais de
maximo e de minimo tomam lugar somente para as amostras disponiveis (linhas
tracejadas na figura 3.3

e Passo 3: Calcular a area de cobertura

Ale]l= Z:/:O(f ®; g% —(fO,8™)Inl, para e =1,..., €, <N/2

® Passo 4: Ajustar uma linha reta aos minimos quadrados para o grifico do

log(Ag[E]/sz) versus log( 1/ €’), parae’=2/N,4/N,.., € .. ,ondee’=2€/N

é a escala normalizada ,2/ N<e’<€' <1 e€'  =2¢€, . /N.A inclinagio

max —
desta linha fornece uma estimativa aproximada da dimensao fractal DM de f , como

demonstra a equacao (3.20).

Veja que quando # = 0, entdo o passo 2 do algoritmo pode ser mais rdpido,

especificamente,
f® sglnl = max {fln—11, flnl, fln+ 11}, e=1

F®sg® Vnl=max {f ® sg® [n—-1], f ® sg® [n+1], € =2

AMPLITUDE

SAMPLE

(a)
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AMPLITUDE
AMPLITUDE

SAMPLE ) SAMPLE

(b) (c)

Figura 3.3 Sinal fBm (linha sélida) com D = 1.5, N = 500 e sua erosao /dilatagdo por g ® °
(linha tracejada) na escala € =20, 40: (a) retangular g = g, com h = 0,01, (b) Triangular g
= g, com h =0,01, (c) Retangular g com h=0

Infelizmente os autores Maragos e Sun ndo propdem nenhuma formulacdo no caso

de estimacdo da dimensao fractal morfoldgica para imagens em niveis de cinza.

28



Capitulo 4

Aglomeracao: Reconhecimento de Padroes nao
supervisionado

4.1 Introducao

O mecanismo de aglomeracdo pode ser visto como um problema de
reconhecimento de padrdes ndo supervisionado. Suponha que esteja disponivel um
conjunto de dados sem qualquer informagdo quanto ao nimero de classes presentes nesse
conjunto. A aprendizagem nao supervisionada pode ser indicada para identificar as classes.
Se for aceita a idéia do centro do aglomerado ser um método de representacido, um meio
obvio de caracterizar esse conjunto de dados € identificar os aglomerados por seus centros.

[THEODORIDIS, KOUTROUMBAS 1999]

A aplicacdo do mecanismo de aglomeragdo para aprendizagem ndo supervisionada
¢, em principio, recomendada. Suponha que um conjunto de dados {x1, x2, . . ., xy} de
classificacdo desconhecida. Estes padrdes podem ser submetidos em um ou mais
algoritmos para identificar os centros de aglomerados representativos. O resultado dos
aglomerados pode entdo ser interpretado como classes de diferentes padrdes. Uma vez
criadas essas classes podem ser usadas para determinar fun¢des de decisdo por meio de um
ou mais algoritmos de treinamento. Alternativamente, o centro de um aglomerado
identificado na fase da aprendizagem ndo supervisionada pode ser usado como base para

um classificador de distincia minima.

O projeto de um sistema de reconhecimento de padrdes ndo supervisionado, em

geral, requerer uma grande dose de intui¢do e experimentagao.

O foco de interesse neste capitulo € a classificacdo ndo supervisionada onde a
rotulagdo das classes dos padrdes de treinamento nido é disponivel. Assim, o interesse
principal agora € agrupar os padrdoes em aglomerados ‘sensiveis’, os quais permitirdo
descobrir similaridades e diferencas entre padrdes e tirar conclusdes tteis sobre eles. A

aglomeragdo € uma das atividades mentais mais primitiva do homem usada para manusear
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a quantidade enorme de informagdes recebidas todos os dias. Processar toda a informagéo
como uma entidade simples seria impossivel. Assim, os humanos tendem a categorizar as
entidades (por ex: objeto, pessoa, eventos) em aglomerados. O fato de agrupar os padrdes
em aglomerados é comum em muitas dreas, tais como: biologia, zoologia, sociologia,
arqueologia, geografia, psiquiatria, patologia e engenharia. O mecanismo de aglomeragdo
pode ser encontrado sob diferentes nomes em diferentes contextos, tais como
aprendizagem ndo supervisionada e auto-aprendizagem (em reconhecimento de padrdes),
taxonomia numérica (em biologia, ecologia), tipologia (em ciéncias sociais), e particdo (na
teoria dos grafos). O exemplo a seguir inspirado da biologia vai permitir esclarecer o

desafio do processo de Aglomeragao.

Considere os seguintes animais: cabrito, cdo, boi (mamiferos), pardal, sabia
(passaros), cobra, lagarto (répteis), dourado, salmio, tubardo azul (peixes) e rd (anfibio).
Para organizar estes animais em aglomerado, precisa-se definir um critério de
aglomeragdo. Assim, se empregar 0 meio como estes animais carregam sua prole como um
critério de aglomeracdo, o cabrito, o boi, o cdo e o tubarfo azul estardo no mesmo
aglomerado, enquanto todo o resto ird formar o segundo aglomerado. Se o critério de
aglomerado for a existéncia de pulmdes, o dourado, o salmao, e o tubardo azul estardo no
mesmo aglomerado dos “Sem Pulmao”, enquanto todo o resto estard no segundo
aglomerado dos “Com Pulmio”. De outra maneira, se o critério de aglomeracdo for o
ambiente onde os animais vivem, o cabrito, o cdo, o boi, o pardal, o sabia, a cobra e o
lagarto irdo formar um aglomerado (dos animais que vivem fora d’4dgua), o dourado, o
salmdo e o tubardo azul irdo formar um segundo aglomerado (dos animais que vivem
somente na dgua), e a rd ira formar o terceiro aglomerado, ela pode viver dentro e fora
d’4dgua. Vale a pena assinalar se a coluna vertebral for um critério de aglomeragdo, todos
os animais ficardo no mesmo aglomerado. Finalmente, pode usar critérios de aglomeragdo
compostos, por exemplo: animais que possuem bico e o ambiente em que vivem. Os
quatros aglomerados gerados s@o nesse caso: pardal e sabia (com bico e o ambiente € o ar)
; cabrito, cdo, boi, cobra e lagarto (sem bico e o ambiente € a terra); dourado, salmao e
tubard@o azul (sem bico e o ambiente € a dgua); e a ra (sem bico e o ambiente pode ser a

dgua e a terra).
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Este exemplo mostra que o processo de atribui¢do de objetos aos aglomerados pode
conduzir a resultados muito diferentes, dependendo do critério especifico usado para a
aglomeragao.

Assume-se a seguir que todos os padrdes sdo representados em termos de

caracteristicas, as quais formam o vetor de caracteristicas unidimensional.

Os passos fundamentais que um especialista precisa seguir para desenvolver uma
atividade de aglomeracgdo sdo:

- Selecdo de Caracteristicas: Caracteristicas precisam ser selecionadas
apropriadamente para poder conter toda a informacdo necessdria para o interesse da
atividade. O maior objetivo é minimizar as redundancias entre as caracteristicas.

- Medida de Similaridade: Representa a medida que quantifica quanto similares sio
ou nio sdo dois vetores de caracteristicas. E natural assegurar que todas as caracteristicas
selecionadas contribuem igualmente para o cdlculo da medida de similaridade e que néo ha
caracteristicas que dominem outras. Precisa-se tomar cuidado com este aspecto durante o
pré-processamento. A medida de similaridade mais comumente usada € a distancia
Euclidiana. A distancia Euclidiana entre dois padrdes x e z unidimensionais é definida

CoOmo segue:

D= llx-zI 4.1

Quanto menor for essa distdncia, maior a similaridade. Existe ainda outra medida de
distancia significativa, a distincia de Mahalanobis. A distancia de Mahalanobis de x para

m é definida como segue:

D=Gx-m" C"(x-m) 4.2)

e representa uma medida de similaridade util quando propriedades estatisticas estdo sendo
explicitamente consideradas. C transposto é a matriz de covariancia do conjunto de dados,
m € o vetor médio, e x representa uma varidvel desse conjunto de dados.

Medidas de similaridade ndo precisam restringir-se a metricas. Por exemplo, a

fun¢do de similaridade ndo métrica:
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s z) = xz /lxl izl 4.3)

representa o co-seno do angulo entre os vetores x e z, € € maximo quando x e z sdo
orientados na mesma direcdo em relagdo a origem. Esta medida de similaridade é util
quando a regido do aglomerado tende a alongar-se na direcdo dos eixos principais, como
na Figura 4.1. Ver-se-4 nesta figura, por exemplo, que o padrdo z; € mais similar a x do
que o padrdo z, visto que s(x, z;) € menor que s(x, z2). Notar-se-4, entretanto, que o uso
desta medida de similaridade é governada por certas restrigdes, como por exemplo, uma

separagdo adequada entre regides de aglomerados.

X
/o
\ \1_"\,//
/5 3
L7

/f///é \
ok

Origin

Figura 4.1 Ilustragcdo de medida de similaridade

Quando o conjunto de dados é constituido de valores bindrios, a funcdo de similaridade da

equacdo 4.3 pode fornecer uma interpretacio geométrica interessante. Diz-se que o padrio

(€N

bindrio x possui o i ésimo atributo se x; = 1. Entdo o termo x’z na equagdo 4.3

simplesmente o nimero de atributos compartilhados por x e z, enquanto lxll lizll
J(X'x)(z'z) € a média geométrica do nimero de atributos que x e z possuem. Neste

caso a funcdo de similaridade s(x, z) €, conseqiientemente, vista como uma fungdo de

atributos comuns entre x € z.

A variacdo bindria da equacdo 4.3 tem recebido atengdo das dreas de recuperacio

de informacdo, nozologia e taxonomia, ¢é chamada de medida de Tanimoto

s(x,2) =xz/xx+z72z-x2 4.4)
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- Critério de Aglomeracdo: Depois de ter adotado uma medida de similaridade, o desafio
consiste em dividir o conjunto de dados em aglomerados sensiveis. Isto depende da
interpretacdo que o especialista d4 ao termo ‘sensivel’, baseado no tipo de aglomerados
esperados para cobrir o conjunto de dados. Por exemplo, um aglomerado compacto de
vetores de caracteristicas no espaco de dimensdo 1, pode ser sensivel a um critério, visto
que um aglomerado alongado pode ser sensivel em funcdo de outro aglomerado. O critério
de aglomeracdo pode ser expresso via uma fung¢do de custo ou pode representar uma
heuristica, ou ainda pode ser baseado na minimizac¢do (ou maximizacdo) de certos indices
de performance.

A abordagem heuristica é guiada pela intuicdo e experiéncia. Ela consiste na
especificacio de um conjunto de regras cujo uso explora a escolha da medida de
similaridade para ordenar a atribuicdo dos padrdes para o dominio do aglomerado. A
distincia Euclidiana, equacdo 4.1, presta-se a esta abordagem por causa da sua
interpretacdo familiar como uma medida de similaridade. Entretanto, ja que a proximidade
de dois padrdes € uma medida relativa de similaridade, € usualmente necessario estabelecer
um limiar para definir o grau de aceitacdo de similaridade no processo de atribuicdo do
aglomerado. O algoritmo mostrado a seguir ilustra esta abordagem.

A abordagem por indice de performance ¢ guiada pelo desenvolvimento do
procedimento que minimiza ou maximiza a escolha do indice de performance. Um dos

indices mais usados é o somatdrio dos erros quadraticos, dados por:

J= i Dllx—mjl? (4.5)

J=1 xeSj

onde Nc é o nimero de aglomerado, Sj € o conjunto de amostras pertencendo ao j ésimo

aglomerado e
.1
mj=— Z X (4.6)

€ o vetor médio das amostras do conjunto Sj . Na equacdo 4.6 Nj represente o nimero de
amostras em §j. O indice da equagdo 4.5 representa a soma total dos erros quadriticos

entre as amostras do aglomerado e suas médias correspondentes. H4, naturalmente,
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inimeros indices de performances como a média da distancia quadrada entre amostras do
aglomerado, a média da distancia quadrada entre amostras de diferentes aglomerados, o
indice da médxima variancia e minima variancia.

Nao € incomum encontrar algoritmo de clusrering-seeking que representa uma
combinag¢do da abordagem heuristica e indices de performance. O algoritmo Isodata é um

destes.

- Algoritmo de Aglomeracdo: Tendo adotado uma medida de proximidade e um
critério de agrupamento, este passo refere-se a escolha de um algoritmo especifico que cria

a estrutura de aglomeragdo de um conjunto de dados;

- Validagcdo dos Resultados: Uma vez obtidos os resultados do algoritmo de
aglomeracdo, tem-se que verificar sua exatiddo. Isto é geralmente realizado usando testes

apropriados;

- Interpretacdo dos Resultados: Em muitos casos, o especialista do campo da
aplicacdo precisa integrar o resultado do aglomeracdo com outras evidéncias

experimentais e analisar o conjunto todo para obter uma solugdo conclusiva.

4.2 Algoritmo K-Means

O algoritmo descrito abaixo [TOU, GONZALEZ 1974] é baseado na minimizacao
do indice de performance que é definido como a soma das distancias quadraticas de todos
os pontos do aglomerado em relagdo a seu centro. Este procedimento consiste dos

seguintes passos:

e Passo 1: Escolha K centros iniciais dos aglomerados z1(1), z2(1),...,zk(1). Esta sele¢cdo

¢ arbitraria e usualmente seleciona aleatoriamente os centros iniciais;

e Passo 2: A k ésima iteragdo distribui as amostras {x} entre os K aglomerados, usando a
relagdo:

Xe Sjk) se llx—zjk) Il < llx— zi(k) ll 4.7

34



para i=1,2,...,k, i #j,onde Sj(k) denota o conjunto de amostras cujos centros

de aglomerados é zj(k).

® Passo 3: Do resultado do passo 2, calcula-se os novos centros dos aglomerados z; (k +
1), j=1,2,.., K, tal que a soma das distancias quadraticas de todos os pontos em Sj(k)
em relagdo ao novo centro do aglomerado seja minimizada. Dito de outra maneira, o
novo centro do aglomerado zj(k + 1) é calculado de modo que o indice de performance

seja minimizado.

Ji= > lx-zk+DIP, j=12..K 4.8)

xe Sj(k)

7

O zi(k + 1) que minimiza este indice de performance é simplesmente a média das

amostras Sj(k). Conseqiientemente, o novo centro do aglomerado é dado por:

Zik+1)= 1 D x j=1,2,..K (4.9)

jooxeSith)

onde N; € o nimero de amostras em S;(k). O nome K-means é obviamente derivado da

maneira com a qual os centros dos aglomerados sdo seqiiencialmente atualizados.

® Passo4: Se zj(k+1) = zj (k) para j=1, 2,.., K, o algoritmo convergiu e o

procedimento ¢ finalizado.
O comportamento do algoritmo € influenciado pelo ndmero de centros de aglomerados
especificados, pela escolha inicial dos centros, pela ordem de escolha das amostras e,

naturalmente, pelas propriedades geométricas dos dados.

A Figura 4.2 ilustra a evolucio do processo de aglomeracdo por K-means em fungdo

do nimero K de aglomerados.
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(d) k=4 aglomerados (d) k=6 aglomerados
Figura 4.2: Exemplo de evolugdo do processo de aglomeragdo
por K-means em fungdo do nimero K de aglomerados

4.3 Algoritmo Isodata

O algoritmo Isodata apresentado aqui € similar, em principio, ao procedimento do
K-means no sentido que os centros dos aglomerados sdo iterativamente determinados pela
média das amostras[TOU, GONZALEZ 1974]. Ao contrario do K-means, Isodata
apresenta um conjunto adicional de procedimentos heuristicos os quais foram

incorporados em um esquema iterativo. A Heuristica, neste sentido, deve se entendido
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com sendo o resultado de experiéncias obtidas através de vdrios testes e, portanto
significando um progresso, um avango.

Antes de executar o algoritmo, é necessario especificar N, o conjunto dos centros
de aglomerado z;, 22, . . .,zZnc - Este conjunto, que ndo precisa ser necessariamente igual ao
numero aos centros dos aglomerados desejados, pode ser formado pela sele¢do de amostras

de um conjunto de dados.

Para um conjunto de N amostras, {x; x, . . .,x 5}, 0 algoritmo Isodata consiste nos

seguintes passos.

® Passo 1: Especificar os seguintes parametros:
K = ntimero de centros de aglomerado desejado
6 y = um parametro contra o qual o nimero de amostras do dominio do
aglomerado é comparado
@ = desvio padrio
0. = lumping

L = niimero maximo de pares de centros de aglomerado o qual podem ser

agregados

I = ndmero de iteracdes permitidas

® Passo 2: Distribuir as N amostras entre os centros dos aglomerados, usando a relacéo

xe S;psellx—zjll<llx—-2z;ll, i=12..,Nej i#] (4.10)

para todo x do conjunto de amostras. Nesta nota¢do, S; representa o sub conjunto

de amostras correspondentes ao centro de aglomerado z

® Passo 3: Descartar as amostras do sub conjunto com menos do que 6y membros; isto

€, se para qualquer j, N; < 6y ,descarte §; ereduz N. del.
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Passo 4: Atualize cada centro de aglomerado z;, j=1,2,... N. pela média das

amostras do seu conjunto correspondente S ;, que €,

Zj=NL Zx, Jj=12,.,N. (4.11)

j  xeSj

onde N ; é o nimero de amostrasem S ;.

® Passo 5: Calcule a distancia média D ; das amostras do aglomerado S ; ao seu

correspondente centro de aglomerado, usando a relacio

DJ‘:NLZ lx =z j=12..,N. (4.12)
j xeSj

® Passo 6: Calcule a distancia média total das amostras de seus respectivos centros

dos aglomerados, usando a relagdo

D = N .D, 4.13)

1
N —
® Passo 7: (a) Se esta é a ultima iteracdo, faca 6. =0 e pule para o passo 11. (b) Se

N . £ K/?2,sigaao passo 8. (c) Se esta € uma iteragdo par,ouse N, = K/2, pule

para o passo 11; sendo, continue.

® Passo 8: Ache o vetor desvio padrio ©; = (Cjj, Gy, . . ., Onj) para o sub conjunto de

amostras usando a relagao

Gij :\/]\]Lz(xik_zij)2 H l = 1,2,,..”,' j:1’2""’NC (4'14)

j xeSj

onde n € a dimensionalidade da amostra, x;; € o i ésimo componente da k

ésima amostraem S ;, z;; € 0 i ésimo componente de z;, € N; € o nimero de
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amostras em S; . Cada componente de ©; representa o desvio padrdo das amostras

em §; ao longo do eixo de coordenada principal.

® Passo 9: Ache o componente mdximo de cadade 6, j = 1,2,..., N, e faga-o o
Jj max
® Passo 10: Se para qualquer Oj jax, j = 1,2,..., N;, tem-s€ Ojpuaxr > G5 €

(a)Dj>D € Nj>2(9N +1) ou
(b) N, <= K/2

divida z; em dois novos centros de aglomerado z+ e z;-, apaguezj, ¢
adicione 1 a N, . O centro de aglomerado z j+ € formado pela adi¢do de uma dada
quantidade y; para o componente de z ; o qual corresponde ao componente
maximo de o, ; z ;- € formado subtraindo y; do mesmo componente de z ;.
Uma maneira de especificagdo de y; € fazé-lo igual a alguma fracdo de 0 ; max »
istoé, ¥, = kO ma,onde 0< k <1.A condigdo basica para escolhade y;, ¢
que ele seja suficiente grande para detectar uma diferenca na distdncia de uma
determinada amostra e os dois novos centros de aglomerados, mas ndo tdo grande

assim para mudar os aglomerados.
Se a divisdo ocorrer neste passo, siga para o passo 2; sendo continue.

Passo 11: Calcule a distancia D ;; entre pares (z ;, z ;) de centros para todos os centros

dos aglomerados:
Dijj=1MWlzi-zjll,i=12..,N.—-1; j=i+1,..,N. (4.15)

Passo 12: Compare as distincias D;; com o pardmetro @, . Liste as menores distancias
L menores que 6. em ordem ascendente, onde D s j; < Dpjp<...< Djyje L

€ o nimero maximo de pares de centros dos aglomerados que podem ser agregados.

Passo 13: Em cada distancia D ;j;, hd associado um par de centros de aglomerados z;
1 € z ;1. Comecando pela menor destas distincias, execute uma operagdo de agrega¢ao

do par, de acordo com a seguinte regra :
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z1 =1/Nj + Nji [Ni(zip + Nji (2] (4.16)
Apague z;; e zj; ediminualde N..

Percebe-se que somente um par agrupado é permitido e que um centro de um
aglomerado consolidado é obtido por ponderacdo do centro de cada aglomerado velho
pelo niimero de amostras. Evidéncias experimentais indicam que um agrupamento mais
complexo pode produzir resultados insatisfatérios. O mecanismo acima citado faz com
que centros agrupados sejam mais representativos do ponto médio verdadeiro do
conjunto. E importante ressaltar também que, ja que um centro pode ser consolidado

uma unica vez, esta etapa pode nem sempre resultar em L centros consolidados.

® Passo 14: Se esta ¢ a dltima iteracdo, o algoritmo termina. Sendo, volte no passo 1 se
qualquer dos parametros do procedimento requer mudangas pelo critério do usudrio,
ou volte no passo 2 se 0s parametros permanecem 0s mesmos para a préxima iteracao.

Uma iteragdo € contada a cada vez que o procedimento retorna ao passo 1 ou 2.
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Capitulo 5
Método Proposto

5.1 Uma Abordagem Fractal

A abordagem proposta consiste na segmentacdo do bloco de endereco usando o
célculo da dimensao fractal, rotulando as classes através da técnica de aglomeragdo do K-

means e identificando-as através do conceito da matriz de co-ocorréncia (Figura 5.1).

Imagem

l

Dimensao Fractal

Clustering K-maans

l

Idertificcan Classes
Matriz co-acarrencia

Fundo Ruido

Blodo de Enderego
Carimba

Selo

Figura 5.1 Esquema da Abordagem de Segmentacio Fractal
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5.2 Calculo da Dimensao Fractal

Observou-se que a técnica de cdlculo da dimensdo fractal 2D variation procedure é
menos complexa do que outras disponiveis (por exemplo, a técnica baseada em coberturas
morfoldgicas) e tem mostrado ser promissora em imagens complexas [CHEN et al 2001].
Por estes motivos foi a escolhida. Aplicou-se o método 2D variation procedure (secio
3.4.1) em imagens de envelopes postais da base de imagens reais para seis intervalos de
tamanho de janela: r={3,5},r={3,5,7},r=1{3,5,7,9},},r={3,5,7,9, 11}, r={3, 5,
7,9, 11, 13}, r={3,5,7,9, 11,13, 15}; e para a base de imagens sintetizadas as faixas
foram sete : r={3,5,},r={3,5,7},r={3,5,7,9},r={3,5,7,9,11},r={3,5,7,9, 11,
13}, r=1{3,5,7,9, 11,13, 15}, r = {3, 5, 7, 9, 11,13, 15, 17}. O resultados da DF da
regido das janelas atribuido a cada pixel num intervalo de [2.0, 3.0], é fornecido pela
equacdo 3.12.

A imagem chamada dimensao fractal gerada foi normalizada entre 0-255.

5.3 Algoritmo de Aglomeracao K-means

A escolha deste algoritmo de separacdo das classes fez —se pelo critério da

independéncia, do automatismo, ou seja, por nao necessitar de treinamento.

Os parametros iniciais (padrdes) usados no K-means sdo:
- numero de caracteristicas igual a 1, a prépria DF
- nimero de aglomerados igual a trés, que sdo o fundo, o ruido e o bloco de
endereco, selo e carimbo
- nimero de iteragdes igual a 10

- valor de melhoria minima igual a 0,0001

E bem conhecido que o algoritmo k-means varia de acordo com as condigdes
iniciais de processamento. Encontra-se na literatura algumas pesquisas sobre melhoras,
otimizagdes na inicializacdo iterativa do algoritmo [FAYAD, REINA, BRADLEY 1998].
Neste trabalho usou-se min, (max + min)/2 e max, para inicializar o valor dos centrdides

dos aglomerados, onde max e min sdo respectivamente os valores da maxima e da minima
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DF do conjunto. A convergéncia do algoritmo K-means em uma imagem [/ ppresulta em

uma imagem rotulada 7 4...,s Onde cada pixel é rotulado em um dos trés aglomerados.
5.4 Matriz de Co-Ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia de uma imagem € uma matriz T = [7;(v,h)],,, de

dimensdo (L x L) que contém informacdo a respeito das transi¢des de intensidade entre

pixels adjacentes[PAL 1989]. Em outros termos, 7, (v,h) representa o nimero de vezes que
o par de niveis de cinza (i, j) ocorre para dois pixels (k,l) e (m,n) distantes de h e v,

respectivamente na horizontal e na vertical.

Pode-se formalizar 7,(v,/) da seguinte maneira:

) =Y TYS (5.5)

em que:

o=1se f(k,))=ie f(mn)=j para |k—ml=hell-nl=v  (5.6)

d =0, caso contrdrio.

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

5.4.1. Definicao de [HARALICK 1992]

Segundo Haralick [HARALICK 1992], que define a matriz de co-ocorréncia como
sendo simétrica e como funcdo do relacionamento angular e da distincia entre pixels.
Abaixo, segue um exemplo de uma imagem de dimensdes 4x4 com 4 niveis de cinza (0 a

3):

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

Figura 5.2 Imagem de dimensdes 4x4
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e niveis de cinza correspondentes

Pode-se formalizar a matriz de co-ocorréncia de acordo com diversos

relacionamentos angulares bem como a distancia entre os pixels:

C@,j,d,0°) = C@, j,d 45°) =
#{[(k, ), (m,n)]l #{[(k, D, (m,n)|
k-m=0,lI-nl=d (k-m=d,I-n=-d)
I(k,D) =1, I(m,n) = j} ou

(k-m=-d,1-n=d)
I(k,1) =1, I(m,n) = j}

C@, j,d90°%) = C(@, j,d 135°) =
#{[(k, D), (m,n)]l #{[(k, D, (m,n)]|
lk-ml=d,1-n=0 (k-m=d,I-n=d)
Ik,D) =1, I(m,n) = j} ou

(k-m=-d,I-n=-d)
I(k,) =1, I(m,n)=j}
em que:
o simbolo # denota o nimero de elementos do conjunto
0° = Horizontal, 90° = Vertical, 45° = Diagonal superior e 135° = Diagonal inferior
d € a distancia entre os pixels
C denota as freqiiéncias de ocorréncia do par (i, j) da matriz de co-ocorréncia

.
0° 2110 45° 2000
0200 0100
0031 0120
0001 0010

-

e
90° 3000 135° 1000
0200 1100
1210 2100
0020 0020

~

Figura 5.3 Resultados da matriz de co-ocorréncia para diversos angulos e distincia 1 para o exemplo

de imagem da Figura 5.2
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5.5. Identificacao das Classes

Para segmentar o aglomerado do bloco de endereco, o carimbo e os selo é
necessario sua identificacao entre os trés aglomerados de I g.means. Primeiramente, a medida
de distribui¢do espacial de cada classe na imagem rotulada € realizada por meio de uma
matriz de co-ocorréncia. Neste caso, a matriz de co-ocorréncia de I g.meqns € uma matriz C
=[ c¢;; ] de dimensdo 3 x 3 que contem a informagao estatistica a respeito do niimero de
ocorréncias do conjunto de dois pixels separados por um deslocamento ( dx ; dy ). A matriz
de co-ocorréncia C=[c;; (dx;dy)]de qualquer par de pixels (x, y)e (x+dx; y+

dy) representando respectivamente os conjuntos ( i , j ) pode ser mostrado a seguir :
Cij (dx 5 dy ) =# { (X, y)/ IK—means (x, y)= i ’ IK—meanS (x + dX; y+ dy) =j } (57)
onde # € a cardinalidade e i, j € { 1,2,3 }.

Para uma melhor medida de interacdo entre as trés classes, a matriz de co-
ocorréncia € construida pela unido das ocorréncias dos pixels da vizinhanga na dire¢do
horizontal, vertical e diagonal, respectivamente C 4o, , C ver € C giag - A matriz final de co-

ocorréncia C=[ c;; | usada em nossa abordagem ¢

Ci,1 €12 €13
C=Chor+Cysr+Cuiag= C21 C22 C23 (5.8)

C31 €32 C33

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

3 3
Acck=Zci,k+ch,j,0nde 1<k <3 (59)

i=1 j=1
O aglomerado do fundo do envelope € identificado pela sele¢do do aglomerado k o qual
Accy € maximo:

K funao = Arg k max (Accy) (5.10)
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Depois disto, pode se identificar o aglomerado do bloco de endere¢co como o
aglomerado com a menor interagdo com o aglomerado do fundo e com mais do que 1,5%
de pixels de toda a imagem [ :

K piocoendereco = Arg k min [ ¢ i, ifundo » € ifundo , & |

(5.11)

Onde 1< k <3 e k # kjumaoe Ni > 1,5% x N;. N; é o numero de pixels que pertence
ao aglomerado /, e N; € o numero total de pixels na imagem original 1. O fator 1,5% foi
obtido depois de estudos empiricos das imagens de envelopes. Se o aglomerado é muito

pequeno, provavelmente é um aglomerado de ruido.

Verificou-se apds os testes como mostrado detalhadamente a seguir no item 5.6,
que a variacdo dos pardmetros iniciais do K-means ndo aumenta significativamente a
qualidade da segmentagdo. No pardmetro relacionado ao nimero de iteracdes praticamente
ndo ha alteracdo do resultado. Nos parametros valor de melhoria minima e nimero de

classes os resultados apresentam uma sensivel diminui¢cao na qualidade da segmentacao.
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Capitulo 6

Testes, Resultados e Analises

Sdo apresentados neste capitulo os experimentos realizados sobre a base de dados
de envelopes postais brasileiros, bem como a avaliacdo da resposta e do grau de precisao
obtido. No item 6.1 s@o apresentadas as bases de imagens usadas. A abordagem ground
truth € apresentada no item 6.2. No item 6.3 sdo mostrados os resultados dos testes e

analises.

6.1 Base de Imagens

Através do Convenio PUCPR e a ECT (Empresa Brasileira de Correios e
Telégrafos) descrita em [ECT 2001] foram disponibilizadas em um banco de imagens de
256 niveis de cinza, 55000 envelopes postais. Destes foram usadas 200 imagens reais
manuscritas formando uma base; outra base foi gerada a partir da primeira e de mais 10
tipos de fundos complexos de envelopes postais, totalizando 2000 imagens.

A base de imagens reais foi adquirida a 200 dpi e € composta de 101 imagens com
fundo complexo e 99 com fundo branco (figura 6.1). Desta base foram segmentados
manualmente o carimbo, o selo e o bloco de endereco criando o resultado esperado do

processo de segmentacdo, gerando assim as imagens ground truth.

& Do
)i
|'I/ !
7, > sl ) ; = =
J{\ s Eu Clgales ‘/-ff/LLZ-L o (,J;’.If

- -
e Ua wfa F’x_fu/) do ?z(_’/('?" oy -

< 0> 4 4 — O Sy
CRP_ r]’.) dec—073 /J.ug_.__j b ﬁ*’@'

(b)
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Figura 6.1 Imagens Reais (a) fundo complexo (b) fundo branco

Segundo Menoti [MENOTI 2003] a base de imagem sintetizada (Figura 6.2), foi
criada, no intuito de possibilitar maior volume de dados para os testes, a partir das imagens
de referéncias (ground truth) segmentadas manualmente, bloco de endereco, do selo e do
carimbo da base de imagens reais e dos tipos de envelopes postais brasileiros com fundo

complexo (Figura 6.3).

!

Rus JoH 893 33 - tys 60/ o

$oA VisA ’::::u:'
£

gse: REGIOr*

Qeevé = 7%

gg?f §0.010- 070

Figura 6.2 Imagens Sintetizadas

As imagens reais e sintetizadas (com quantidade 10 vezes maior) t&€m as seguintes
dimensdes médias mais o desvio padrao: largura de 1.857,8 £ 20,5 pixels, altura de 1.340,0
+ 41,9 pixels e um nimero total de pixels de 2.549.180,2 + 56.822,6.

O algoritmo de segmentacdo propde tratar e diferenciar os diversos tipos de
informagdes contidas nos envelopes postais, de tal maneira a facilitar a localizagdo e
extragdo do bloco de endereco, dos selos e carimbos. As caracteristicas encontradas nos
envelopes sdo os fundos variados, envelopes amassados, variacdo do tamanho e espessura
das letras, variac¢do de iluminacao durante a aquisicdo, textos manuscritos adicionais, selos

de tamanho e posicdo varidvel.

6.2 Imagem de Referéncia ( ground truth)

Menoti [MENOTTI 2003] ressalta a necessidade de um método de avaliag@o precisa
do resultado para a drea de segmentagdo de imagens, como um todo. Entre os poucos e

particulares exemplos de avaliacdo de resultados, a abordagem ground truth vem para

48



ocupar esta lacuna de forma abrangente e precisa. A traducdo do termo ground truth é
base de referéncia ou abordagem verdadeira. A imagem ground truth é a imagem ideal
que se espera como resultado de um algoritmo de segmentacgdo (Figura 6.3(a)).

As imagens ground truth foram geradas manualmente, e é vital para a avaliacdo
quantitativa da metodologia proposta, pois sdo comparadas pixel a pixel com o resultado da

segmentacao por classe.

i M I —

fﬁ?@-@n&ﬁmm@ NMocisnn, 5 r@%rﬂ&m@ MacinaaR
Kos (BT, 459 @ Kes (BnSn, 239
30450-908 — buwidda (ot | R0050-908 - buoitda Ruant

(a) (b)

(©) (d)
Figura 6.3 Imagens ground truth (referéncia) (a) Resultado da Segmentagdo Desejada (b) Imagem do bloco

de endereco (c) Imagem do selo (d) Imagem do carimbo

6.3 Avaliacao da Metodologia de Segmentacao

Pelo uso da abordagem ground truth é possivel uma avaliagdo precisa dos resultados

dos experimentos. Uma avaliacdo pixel a pixel comparando a segmentagdo obtida com a
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solugdo ideal ground truth é a metodologia de avaliacdo usada. Foi gerada manualmente
para cada imagem a ser segmentada uma imagem para cada classe com os pixels que
devem ser segmentados, ilustrados pela Figura 6.3 (b) (c) e (d).

Por motivo de avaliagao classe a classe dos resultados da segmentagdo, estas imagens
foram geradas em separado; entretanto o resultado final mostrado pelo algoritmo de
segmentacdo e o desejado mostram somente uma classe, como mostra a Figura 6.3(a).

Menoti [MENOTT 2003] apresenta na Figura 6.4 o esquema de avaliacdo pixel a pixel
das imagens dos envelopes postais. A imagem que é fornecida pelo algoritmo de
segmentacdo [ g,y € comparada coma as imagens de referéncia (imagens esperadas)
Assim cada pixel de I g que foi segmentado é comparado com o pixel respectivo em Igr;
, Ier2 , Igrs . Para pertencer a uma determinada classe, o pixel [ pinq , deve ser encontrado
em uma dessas trés imagens e em s6 uma delas. De outro modo, o pixel é entendido como
ruido e pertencente ao fundo do envelope. As imagens Iop;, Los2, Tobs € I ruido S20 geradas a
partir da comparacéo dos pixels de I pina com Igri, Igr2, Icr3. A taxa de retorno das classes é
a razdo entre o nimero de pixels existentes nas imagens observadas (geradas pelo
algoritmo de segmentacdo) lop;, los2, Iops € as imagens de referéncia (ground truth) Igr; ,
Igr2, I3, Para se calcular a medida do ruido na Segmentacao, dividi-se o nimero de pixels
que foram segmentadas em I gina € ndo pertencem a Igri, Igr2 e Igrs € o ndmero de pixels
que pertencem ao fundo do envelope. Estas taxas de retorno e ruido podem ser definidos

como:

n°pixel ( ! pinar N Ior, ) _ n° pixel ( Lo )

TRCI 1= - 61

@ n° pixel (7, ) n° pixel (1) (6.1)

TRClasse 2 = n plxel( Lpar [ Icrz) _n Pl'Xel( 101,2) ©2)
n°®pixel (7, ) n° pixel (1, )

TRClasse 3 = n plxel(. L ppps, [ IGT3) _n pl'Xel( 10,,3) 3
n°® pixel (7,;,) n° pixel (1)

Ruido = n° piXel ( IF[NAL B (IGTI U IGT2 U IG”) ) 64

no pixel ( (IGTI U IGT2 U IGTS) )

Onde TRClasse 1, TRClasse 2, TRClasse3 sdo as taxas de retorno das classes 1( bloco de

endereco), 2 (selo) e 3 (carimbo) respectivamente; I gina N IgT1, I Finat O L2, I Fina1 O IoT3

50



sd0 os conjuntos de intersecgdo entre a imagem segmentada [ g, € as imagens ground
truth (de referéncia) Igry, Iz e Igrs , respectivamente que representam os conjuntos oy,

Lovz, Lovs 3 ( Igrr O Igrz U Igrs) € o conjunto de pixels que representam todos os objetos

de segmentacio; (I ori Ul UT Gm) ¢ o complemento do conjunto (Igr; U Igr2 U Igr3) 3

e o numero de pixel (X) € o nimero de pixels existentes no conjunto X.

I,
Igry %‘“’;‘3‘% ohl %'“':-“%
(o) | S £z
(T Y o v
=
£l
{ Esperade ) E‘
Igr ?&m;:-g?; Ierz Tom é
(Bin) 33:":" (B) * e
o _ / N Apfdle s
Pl “ Sepm@_. ¥ Comparagi ’ ¥
-] 5 §
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Figura 6.4: Esquema de avaliacdo das imagens de envelopes postais. I, € a imagem original; Igr € a
segmentacio esperada (ou desejada) para lo; Igr1, I € Igrs s@o0 as imagens ground-truth (de referéncia) das
classes bloco endereco, selo e carimbo, respectivamente, previamente separadas; Iry4; € o resultado final do

algoritmo de segmentagdo; Iop1, Iopz € Iop3 S0 as imagens que contém os pixels segmentados de cada uma das
classes: bloco endereco, selo e carimbo, respectivamente; Iz, € @ imagem que contém os pixels
segmentados que ndo pertencem a nenhuma das trés classes.

Segue exemplo usado em Menoti [MENOTI 2003] para ilustrar o método de
Avaliacdo. Uma imagem contém 10.000 pixels distribuidos conforme a tabela 6.1. Na
coluna “pixels observados” estdo os pixels presentes na imagem [ g,y obtidos pelo
algoritmo de segmentagdo, enquanto que na coluna “pixels desejados” estdo os pixels das
imagens de referéncia. A taxa de retorno de cada uma das classes € a razdo entre as duas
colunas. Sdo considerados ruidos e de propriedade do fundo do envelope os pixels da

imagem segmentada [ i, que ndo pertencem a nenhuma das trés classes.
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n’ de pixels | n°de pixels | n° observados /

Classes desejados observados n’ desejados
Objetos 650 375 57,69
Bloco Endereco 150 145 96,57
Selo 400 150 37,50
Carimbo 100 80 80,00
Fur}do do Envelope/ 9300 93 01.00
Ruido
Total 10.000 763 07,63

Tabela 6.1 Exemplo Hipotético para avaliagdo

Foi necessario mostrar a abordagem ground truth e o descritivo das bases de imagens
usadas, para apresentar a metodologia de avaliagdo quantitativa que permitird uma andlise

dos testes por um critério objetivo.

6.4 Resultados e Analises

Sdo apresentados neste item graficos, tabelas e imagens dos resultados dos testes.
Também sdo feitas andlises realizadas a partir do método de avaliagdo dos resultados
obtidos pixel a pixel, que fornece com precisdo uma avaliagdo da segmentacdo obtida

através do algoritmo de segmentagdo proposto.

O algoritmo de segmentacdo deve tratar as variacdes de diagramacdo do envelope e
ndo estar preso a esta. Deve ainda tratar todas as possibilidades de variacdes de informacao
existente nas imagens do envelope, tais como:

- a complexidade do fundo do envelope

- 0 tamanho e a posi¢@o do bloco de endereco

- a posicdo, a quantidade de carimbos, assim como a possibilidade de
sobreposi¢do destes

- a quantidade e a posicdo dos selos
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Figura 6.8 Imagem do Envelope Postal da Base Real (a) Imagem carta040 da base real a ser
segmentada, (b) Imagem da caracteristica Dimensao Fractal, (c) Imagem gerada pelo K-means, (d)

Imagem Final Segmentada, (e¢) Imagem ground truth (ideal)

53



Neste trabalho, busca-se a segmentacdo do bloco de endereco, que € a informagio
essencial na imagem do envelope de correio. Igualmente importante é a taxa de
segmentacdo do selo e do carimbo, por mostrarem a abrangéncia e robustez do algoritmo
proposto, pois ele lida com tipos diferentes de imagens, como as manuscritas (bloco de
endereco), as pré-impressas (carimbo) e as figuras, paisagens, texturas, padrdes (selo)
contidos na imagem de envelope postal dos Correios. A taxa do ruido € fator importante

para qualidade dos resultados da segmentacdo como um todo.

As conclusdes obtidas a partir dos testes foram tomadas considerando a média dos
valores das taxas de segmentagdo e ruido do processamento de todas as imagens reais e
sintetizadas. A Figura 6.8 mostra uma imagem tipica que tem valores relativamente

proximos a esta média.

6.4.1 Analise dos Resultados da imagem Carta040 da Base Real

Apresenta-se o processamento da imagem carta040 da base de imagens reais como
exemplo dos passos realizados pelo algoritmo de segmentacio (Figura 6.8), e as imagens
resultantes da variacdo dos parametros usados até o ponto de convergéncia. A imagem
carta040 foi escolhida por ser uma imagem complexa, apresentando o fundo bem
amassado, e uma diagramacdo fora do padrio dos correios. Os selos apresentam-se
retangulares de tamanho varidvel, com figuras, padrdes e texturas diferentes, sobrepostos
por carimbo. A parte manuscrita mostra-se bem inclinada. Os dois carimbos redondos
apresentam-se, um inteiramente sobre o fundo do envelope e o outro sobre dois selos
diferentes e o fundo do envelope. Nas tabelas 6.2 a 6.7 estdo todos os dados e resultados
dos testes para a imagem real carta040. A coluna Parametros apresenta:

- entre colchetes a faixa do tamanho da janela em pixels para extra¢do da DF

- o parametro do K-means ¢, que indica o nimero de aglomerados

- o parAmetro do K-means k, que indica o nimero de iteragcdes

- o pardmetro do K-means i, que indica o valor de melhoria minima

Quando omitidos os valores padrdes (iniciais) usados no K-means sdo: ¢ = 3, k =10e

i =0,0001.
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A Tabela 6.7 mostra o melhor valor médio da taxa de segmentagdo para o intervalo
[3,15]. Sao utilizadas para mostrar os passos do processamento do algoritmo de
segmentacio e a evolucdo dos seus resultados, apenas as imagens das variacdes da faixa do
tamanho da janela que utilizam os parametros padrdes (iniciais) do K-means que sdo: ¢ =
3, k=10 e i=0,0001. No caso especifico da imagem carta040, os melhores valores
convergem quando se usa somente duas classes no K-means ( ¢ = 2 ) e o intervalo do
tamanho de janelas é [3,15]. Exemplos das imagens com parametros ¢ =2 e i = 0,001

para o intervalo de tamanho de janelas [3,5] a [3,15] est@o disponiveis no Anexo A.1

Analise dos Resultados do intervalo de tamanho de janelas[3,5] da imagem Carta040

Na tabela 6.2 verifica-se que os valores das taxas de segmentacdo do bloco de
endereco, selo, carimbo e ruido, aumentam e diminuem nos mesmos grupos de pardmetros.
Apresentam-se bem constante com valor igual a 99,38%, 48,07%, 96,02% e 2,84%
respectivamente. H4 uma pequena melhora quando diminui o nimero de classes ¢, para
dois no parametro [3,5]c2. H4 um pequeno decréscimo nas taxas de segmentacdo ocorrido
nos parametros [3,5]k55 e [3,5]k40i001. Os melhores valores das taxas sdo obtidos para os
parametros [3,5]c2, o que nos mostra que para este intervalo de janelas a diminuicdo do
numero de classe para dois no K-means foi proveitosa, apesar de um pequeno crescimento
da taxa de ruido, pois tem uma classe com os objetos de segmentacio e outra com o fundo
do envelope e ruido. Os altos valores obtidos para as taxas do bloco de endereco e carimbo
no primeiro teste indicam o acerto no método escolhido. A Figura 6.9 exemplifica o

processamento para o intervalo de janelas [3,5].

Parametros Eanlg?ggo Selo | Carimbo | Ruido
[3,5] 99,38 |48,07 | 96,02 2,84
[3,5]c2 99,50 |50,09| 96,54 | 2,93
[3,5]i001 99,38 |48,07 | 96,02 2,84
[3,5]k25 99,38 |48,07 | 96,02 2,84
[3,5]k25i001 99,38 |48,07| 96,02 2,84
[3,5]k40 99,38 |48,07 | 96,02 2,84
[3,5]k40i001 98,96 |44,41| 9445 | 2,62
[3,5]k55 99,11 45,43 | 94,91 2,68
[3,5]k55i001 99,38 |48,07| 96,02 2,84

Tabela 6.2 taxas de segmentagdo do intervalo de tamanho de janelas [3,5]

e varia¢do nos parametros do K-means
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Figura 6.9 imagem real carta040 com parametros: intervalo do tamanho de janelas[3,5]; K-means ¢ = 3,

k =10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada

Analise dos Resultados do intervalo de tamanho de janelas[3,7] da imagem Carta040

Na tabela 6.3 verifica-se que, com o aumento do intervalo do tamanho de janelas
para [3,7], ha um aumento pequeno dos valores das taxas de segmentagdo do bloco de
endereco, pouco, mas com importancia, como exemplificado na Figura 6.10. A taxa do
selo cresce expressivamente, préxima aos 20%, de 50,09% para 59,1%. A taxa do carimbo
ocorre um significativo acréscimo de 96,54 para 99,63. A taxa do ruido aumenta
significativamente, de 2,93% para 3,71%. As taxas do bloco de endereco, do selo, do
carimbo e do ruido apresentam-se bem constantes com valores iguais a 99,93%, 58,16%,
99,59% e 3,65% respectivamente. H4 uma pequena melhora quando o nimero de classes ¢

diminui para dois, onde se obtém os melhores valores das taxas, menos para a do ruido.
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Com o aumento do intervalo do tamanho da janela, a variagao dos valores do K-means ndo

reflete alteracdo nos valores das taxas de segmentacio, a excecdo do nimero de classes c.

Paréametros Ersjlgfggo Selo | Carimbo | Ruido
[3,7] 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65
[3,7]c2 99,94 | 59,10 | 99,63 | 3,71
[3,7]i001 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65
[3,71k25 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65
[3,7]k25i001 | 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65
[3,7]k40 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65
[3,7]k40i001 | 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65
[3,7]k55 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65
[3,7]k55i001 | 99,93 | 58,16 | 99,59 | 3,65

Tabela 6.3 taxas de segmentacdo do intervalo do tamanho de janelas [3,7]

e variacdo nos parametros do K-means
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Figura 6.10 imagem real carta040 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,7]; K-means ¢ = 3,

k =10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada
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Analise dos Resultados do intervalo de tamanho de janelas[3,9] da imagem Carta040

Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,9], a tabela 6.3
apresenta taxas de segmentacdo excelentes para bloco de endereco (100%) e carimbo
(99,96%). Um acréscimo significativo para a taxa do selo, de 59,1% para 67,34% e do
ruido de 3,71% para 4,62%. As taxas do bloco de endereco, do selo, do carimbo e do ruido
apresentam-se com dois grupos de valores constantes e proximos, sendo o que tem o valor
da taxa de melhoria minima do K-means i = 0,001 apresenta melhores resultados. Hd uma
melhora quando diminui o ndmero de classes ¢ para dois, onde se obtém os melhores
valores das taxas, menos para a do ruido. Comportamento que repete os anteriores. A

Figura 6.11 exemplifica o processamento para o intervalo do tamanho de janelas [3,9].

V3
owirre ACSE.
i 7‘7 zf:f { 4

g/‘/m

oy~
cs¥ B0 75~ SI5

(c)
Figura 6.11 imagem real carta040 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,9]; K-means ¢ = 3,

k =10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada
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Parametros E Bloco Selo | Carimbo | Ruido
ndereco
[3,9] 99,99 60,65 | 99,90 | 4,09
[3,9]c2 100 67,34 | 99,96 | 4,62
[3,9]i001 100 66,46 | 99,94 | 4,55
[3,91k25 99,99 60,65 | 99,90 | 4,09
[3,9]k25i001 100 66,46 | 99,94 | 4,55
[3,91k40 99,99 60,65 | 99,90 | 4,09
[3,9]1k40i001 100 66,46 | 99,94 | 4,55
[3,9]k55 99,99 60,65 | 99,90 | 4,09
[3,9]1k55i001 100 66,46 | 99,94 | 4,55

Tabela 6.4 taxas de segmentacdo do intervalo do tamanho de janelas [3,9]

e variacdo nos parametros do K-means

Analise dos Resultados do intervalo de tamanho de janelas[3,11] da imagem Carta040
Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,11], a Tabela 6.5 nos apresenta
as taxas de segmentacéo perfeitas para o bloco de endereco (100%) e carimbo (100%). Um
acréscimo expressivo para a taxa do selo, de 67,34% para 73,88% e do ruido de 4,62%
para 5,45%. As taxas do bloco de enderecgo, do selo, do carimbo e do ruido apresentam-se
com dois grupos de valores constantes e proximos, sendo o que considera o valor da taxa
de melhoria do K-means i = 0,0001 (padrdo), apresentando melhores resultados.
Repetindo o comportamento de testes anteriores. A Figura 6.12 ilustra o processamento

para o intervalo do tamanho de janelas [3,11].

Parametros Er?dlg(r::go Selo | Carimbo | Ruido
[3,11] 100 72,95 100 5,35
[3,11]c2 100 73,88 100 5,45
[3,11]i001 100 71,52 100 5,20
[3,11]k25 100 72,95 100 5,35
[3,11]k25i001 100 71,52 100 5,20
[3,11]k40 100 72,95 100 5,35
[3,11]k40i001 100 71,52 100 5,20
[3,11]k55 100 72,95 100 5,35
[3,11]k55i001 100 71,52 100 5,20

Tabela 6.5 taxas de segmenta¢do do intervalo do tamanho de janelas [3,11]

e variacdo nos parametros do K-means
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Figura 6.12 imagem real carta040 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,11]; K-means ¢ = 3,

k =10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada

Analise dos Resultados do intervalo de tamanho de janelas[3,13] da imagem Carta040
Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,13], a Tabela 6.6 apresenta as
taxas de segmentacdo perfeitas para o bloco de endereco (100%) e carimbo (100%). Um
acréscimo expressivo para a taxa do selo, de 73,88% para 78,90% e do ruido de 5,45%
para 6,21%. As taxas do bloco de endereco, do selo, do carimbo e do ruido apresentam-se
com dois grupos de valores constantes e préximos, apresentando melhores resultados o que
tem o valor da taxa de melhoria do K-means i = 0,0001 (padrdo). Continua a existir uma
melhora quando diminui-se o ndmero de classes ¢ para dois, onde se obtém os valores
mais expressivos das taxas, menos para a do ruido que também aumenta, repetindo o
comportamento de testes anteriores. A Figura 6.13 exemplifica o processamento para o

intervalo do tamanho de janelas [3,13].
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Bloco

Parametros Enderego Selo | Carimbo | Ruido
[3,13] 100 78,19 | 100 6,12
[3,13]c2 100 78,90 | 100 6,21
[3,13]i001 100 77,43 | 100 6,02
[3,13]k25 100 78,19 | 100 6,12
[3,13]K25i001 100 7743 | 100 6,02
[3,13]k40 100 78,19 | 100 6,12
[3,13]K40i001 100 77,43 | 100 6,02
[3,13]k55 100 78,19 | 100 6,12
[3,13]K55i001 100 77,43 | 100 6,02

Tabela 6.6 taxas de segmentacdo do intervalo de tamanho de janelas [3,13]

e variacdo nos parametros do K-means
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Figura 6.13 imagem real carta040 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,13]; K-means ¢ = 3,

k =10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada
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Analise dos Resultados do intervalo de tamanho de janelas[3,15] da imagem Carta040
Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,15], a Tabela 6.7 mostra as
taxas de segmentacdo perfeitas para o bloco de endereco (100%) e carimbo (100%). Um
acréscimo expressivo para a taxa do selo, de 78,90% para 82,78% e pouco para a do ruido
de 6,21% para 6,91%. As taxas do bloco de endereco, do selo, do carimbo e do ruido
apresentam-se praticamente como um sé grupo com valores constantes e proximos. O que
tem o valor da taxa de melhoria do i = 0,001, valor de iteracdo k = 40 e classe ¢ =3
(padriao) do K-means , apresenta o menor resultado para a taxa de segmentacdo do selo,
porem a menor taxa de ruido deste intervalo de tamanho de janelas. Continua a existir uma
melhora quando diminui o nimero de classes ¢ para dois, repetindo o comportamento de
testes anteriores. Destaca-se que o comportamento médio da base de imagens nao € este. A

Figura 6.14 ilustra o processamento para o intervalo do tamanho de janelas [3,15].
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Figura 6.14 imagem real carta040 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,15]; K-means ¢ = 3,

k =10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada
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Parametros E Bloco Selo | Carimbo | Ruido
ndereco

[3,15] 100 81,87 100 6,76
[3,15]c2 100 82,78 100 6,91
[3,15]i001 100 81,87 100 6,76
[3,15]k25 100 81,87 100 6,76
[3,15]K25i001 100 81,87 100 6,76
[3,15]k40 100 81,87 100 6,76
[3,15]K40i001 100 77,43 100 6,02
[3,15]k55 100 81,87 100 6,76
[3,15]K55i001 100 81,87 100 6,76

Tabela 6.7 taxas de segmentacio do intervalo de tamanho de janelas[3,15]

e variacdo nos parametros do K-means

No gréfico da Figura 6.15 nota-se que a partir dos parametros [3,7] as taxas de
segmentacdo do bloco de endereco e do carimbo estdo médximas e praticamente constantes.
A taxa do ruido cresce significativamente e a taxa do selo comporta-se com alternancias de
estabilidade, mas sempre num impeto de crescimento. Os melhores valores para esta
imagem sdo obtidos quando o nimero de classes ¢ do K-means é reduzido para 2, uma

classe dos objetos de segmentacdo e a outra do fundo do envelope e do ruido.
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Taxa Segmentacao (%)

Imagem Real Carta040
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Figura 6.15 Griéfico dos Valores Médios das Taxas de Segmentacdo da Imagem Real carta040

6.4.2 Analise dos Resultados para a Base de Imagens Reais

Na seqiiéncia apresenta-se a Tabela 6.8 e a Figura 6.16 dos valores médios dos

resultados dos testes de todas as 200 imagens da base de imagens reais para cada conjunto

de parametros. E também com base nestes resultados que, avalia-se a eficiéncia do

algoritmo de segmentagdo proposto.

Primeiramente ressalta-se que a taxa de ruido quando o parametro c¢ ¢ igual

a2é

praticamente o dobro das outras para a mesma faixa do tamanho da janela. No ponto de

convergéncia ela € de 14,44% o que é extremamente grande, inviabilizando sua aplicacio.

Para a classe bloco de endereco o uso dos pardmetros iniciais do K-means sdo os mais

adequados, gerando as melhores taxas. Para a classe selo o uso dos parametros iniciais do

K-means com c
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igual a 2 € o que melhor resposta obtém-se. Para a classe carimbo a




melhor taxa € obtida com o uso dos parametros iniciais do K-means, a excecdo dos

intervalos dos tamanhos de janelas iniciais onde as melhores taxas sdo obtidas,

Parametros E Bloco Selo Carimbo Ruido
ndereco
[3,5] 92,61+13,61 | 48,86+13,84 | 82,02+19,66 | 3,97+6,10
[3,5]c2 94,75+16,47 | 61,91+14,07 | 89,46+17,97 | 9,91+11,21
[3,5]i001 86,40+19,89 | 48,18+16,81 77,19+24.27 | 6,23+9,56
[3,5]k25 92,13+15,10 | 48,73+14,00 | 81,82+20,27 | 3,97+6,10
[3,5]k25i001 86,40+19,89 | 48,18+16,81 77,19+2427 | 6,23+9,56
[3,5]k40 92,13+15,10 | 48,73+14,00 | 81,82+20,27 | 3,97+6,10
[3,5]k40i001 94,10+12,45 | 49,95+12,46 | 84,19+17,47 | 2,76+1,87
[3,5]k55 95,18+11,09 | 50,81+11,65 | 85,88+16,14 | 2,71+0,99
[3,5]k55i001 86,40+19,89 | 48,18+16,81 77,19+2427 | 6,23+9,56
[3,7] 96,05+10,89 | 59,76+15,68 | 88,97+17,58 | 6,20+7,50
[3,7]c2 95,88+17,04 | 67,78+15,36 | 91,96+18,01 |10,36+11,07
[3,71i001 91,89+17,91 | 59,07+18,20 | 85,42+22,19 | 7,95+8,97
[3,7]k25 96,05+10,89 | 59,76+15,68 | 88,97+17,59 | 6,20+7,50
[3,71k25i001 91,89+17,91 | 59,07+18,20 | 85,42+22,19 | 7,95+8,97
[3,7]k40 96,05+10,89 | 59,76+15,68 | 88,97+17,59 | 6,20+7,50
[3,71k40i001 91,89+17,91 | 59,07+18,20 | 85,42+22,19 | 7,95+8,97
[3,7]k55 96,05+10,89 | 59,76+15,68 | 88,97+17,59 | 6,20+7,50
[3,71k55i001 91,89+17,91 | 59,07+18,20 | 85,42+22,19 | 7,95+8,97
13,9] 97,24+13,64 | 66,34+16,90 | 91,89+17,22 | 7,37+8,29
3,9]c2 94,614+21,34 | 71,95+17,89 | 92,12+21,79 |11,92+11,38
3,9]i001 96,65+14,49 | 64,53+17,24 | 91,83+16,50 | 5,20+4,55
[3,9]k25 97,25+13,64 | 66,45+16,80 | 91,89+17,22 | 7,38+8,28
[3,91k25i001 96,65+14,19 | 64,53+17,24 | 91,83+16,50 | 5,20+4,55
[3,91k40 97,25+13,64 | 66,45+16,80 | 91,89+17,22 | 7,38+8,28
[3,91k40i001 96,65+96,65 | 64,53+17,24 | 91,83+16,50 | 5,20+4,55
[3,9]k55 97,25+13,64 | 66,45+16,80 | 91,89+17,22 | 7,38+8,28
[3,9]k55i001 96,65+14,19 | 64,53+17,24 | 91,83+16,50 | 5,20+4,55
3,11] 99,02+5,97 73,39+13,92 | 95,64+10,72 | 7,22+6,04
[3,11]c2 95,31+20,17 | 76,57+18,08 | 93,22+21,48 |13,46+11,53
[3,11]i001 95,90+15,72 | 70,30+19,35 | 92,32+17,65 | 7,09+6,67
[3,11]k25 99,02+5,97 73,39+13,92 | 95,64+10,72 | 7,22+6,04
[3,11]k25i001 95,90+15,72 | 70,30+19,35 | 92,32+17,65 | 7,09+6,67
[3,11]k40 99,02+5,97 73,39+13,92 | 95,64+10,72 | 7,22+6,04
[3,11]k40i001 | 95,90+15,72 | 70,30+19,35 | 92,32+17,65 | 7,0916,67
[3,11]k55 99,0215,97 73,39+13,92 | 95,64+10,72 | 7,22+6,04
[3,11]k55i001 | 95,90+15,72 | 70,30+19,35 | 92,32+17,65 | 7,0946,67
[3,13] 99,25+5,09 77,19+13,79 96,84+8,66 7,85+5,49
[3,13]c2 94,90421,29 | 78,82420,20 | 93,24+22,37 |14,44+11,89
[3,13]i001 95,75+16,35 | 73,11+20,71 93,11+17,94 | 7,8416,81
[3,13]k25 99,25+5,09 77,20+13,79 96,84+8,66 7,85+5,49
[3,13]k25i001 | 95,75+16,35 | 73,11+20,71 93,11+17,94 | 7,8416,81
[3,13]k40 99,25+5,09 77,20+13,79 96,8418,66 7,85+5,49
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[3,13]k40i001 | 95,75£16,35 | 73,11+20,71 93,11£17,94 | 7,84+6,81
[3,13]k55 99,25+5,09 77,20£13,79 96,8418,66 7,8515,49
[3,13]k55i001 | 95,75£16,35 | 73,11+20,71 93,11£17,94 | 7,84+6,81
[3,15] 97,39+14,62 | 79,05+18,83 | 95,65+15,58 | 9,36%7,27
[3,15]c2 95,12+21,22 | 81,40£20,92 | 93,58+22,28 |14,70+11,64
[3,15]i001 95,04+20,19 | 77,12+21,66 | 93,47+19,58 | 9,36+7,97
[3,15]k25 97,39+14,62 | 79,08+18,84 | 95,65+15,58 | 9,37+7,27
[3,151k25i001 | 95,04+20,19 | 77,12+21,66 93,47+19,58 9,36%7,97
[3,15]k40 97,39+14,62 | 79,08+18,84 | 95,65+15,58 | 9,37+7,27
[3,15]k40i001 | 95,04+20,19 | 77,12+21,66 | 93,47+19,58 | 9,36%7,97
[3,15]k55 97,391+14,62 | 79,08+18,84 | 95,65+15,58 | 9,37+7,27
[3,15k55i001 | 95,04+20,19 | 77,12+21,66 | 93,47+19,58 9,36+7,97

Tabela 6.8 dos valores médios da taxa de segmentacdo dos testes

efetuados sobre a base de imagens reais

O decréscimo do valor de melhoria minima do K-means i para 0,001 resultou em uma
piora nas taxas de segmentagcdo e um aumento nas taxas de ruido. O aumento do nimero de

iteracdes k do K-means nao apresenta alteracdes dos valores das taxas de segmentacao.
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Figura 6.16 Gréfico dos valores médios das taxas de segmentacdo das imagens da base real
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Conclui-se, que o fator preponderante para o aumento das taxas de segmentacio € o
aumento do valor do intervalo do tamanho de janelas, que para a base de imagens reais o
ponto de convergéncia € a [3,13] com os parametros iniciais do K-means. Onde a taxa para
o bloco de enderecgo € igual a 99,25%, resultado excelente para o objetivo deste trabalho.
Para o selo a taxa igual a 77,19% é um bom resultado e bastante promissor. Para o carimbo
a taxa igual a 96,84 %, constitui um resultado excelente. Para a taxa do ruido igual a 7,85%,
0 que representa um valor um pouco alto, mas que ndo compromete os resultados.
Verifica-se que com o aumento da taxa de segmentagdo aumenta-se também a taxa do
ruido, o que € indesejavel, pois o ruido pode-se misturar aos objetos de segmentacdo.
Como certifica o0 método proposto, apresenta para imagens reais complexas, resultados
promissores, pois ndo usou-se nenhum pré nem pds-processamento na base de imagens que

possui imagens manuscritas, pré-impressas e figuras (texturas).

6.4.3 Analise dos Resultados para a imagem carta026fundo12 da Base Sintetizada
Agora, os testes efetuados sobre a base de imagens sintetizadas sdo analisados.
Pelo comportamento dos resultados obtidos nos testes da base de imagens reais os
parametros usados pelo K-means na base de imagem sintetizada s@o os iniciais (padrdo).
Visto que, as suas variacdes ndo apresentam melhoras significativas nos resultados dos
testes da base de imagens reais, também, por serem os objetos de segmentacio da base de
imagens sintetizadas pertencentes todos a base de imagens reais, variando apenas oS
fundos complexos para cada imagem. Abaixo a Figura 6.17 mostra um exemplo da base de

imagens sintetizadas e a imagem ground truth correspondente.
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Figura 6.17 (a) Imagem da Base Sintetizada carta026fundo12 (b) Imagem ground truth
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Apresenta-se a imagem carta026fundo12 como exemplo do processamento da base
de Imagem Sintetizada. A escolha desta foi por apresentar um fundo complexo, vérios
selos e carimbos, uma diagramacgdo bem dispersa; e também por ter resultados acima da
media da base o que mostra que se pode alcangar excelentes resultados de segmentacio

com este método, para este tipo de base.

Como se vé na imagem 6.18 a classe do bloco de endereco nao foi segmentada. O
K-means ndo consegue identificar pelas caracteristicas da DF passadas a ele esta classe. Os

resultados abaixo compravam isto,

Parametros Bloco Selo | Carimbo | Ruido
Endereco
[3,5] 0.43 30.88| 12.55 1.55

(a) (b)

(c)
Figura 6.18 imagem sintetizada carta026fundo12 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,5];

K-means ¢ = 3, k = 10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada
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Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,7] (Figura 6.19), a
classe do bloco de endereco e selo ndo foi segmentada. O K-means ndo identifica pelas

caracteristicas da DF passadas a ele estas classes. Os resultados abaixo mostram isto:

Parametros Bloco Selo | Carimbo | Ruido
Endereco
[3,7] 1.30 0 4.87 0.07

(a) (b)

(©)
Figura 6.19 imagem sintetizada carta026fundol2 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,7];

K-means ¢ = 3, k = 10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada

Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,9] (Figura 6.20), todos
os objetos foram segmentados com expressivas taxas especialmente o bloco de endereco e

carimbo. Abaixo sio apresentados os resultados,
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Parametros Bloco Selo | Carimbo | Ruido
Endereco
[3,9] 99,20 39,20 79,07 4,02

Gusatapes 5P
CEp 16300- poO

B -P‘
A

(b)

?Qnﬁmpe& Lgpl e
CEp. moéa,aon o

(©)
Figura 6.20 imagem sintetizada carta026fundol2 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,9];

K-means ¢ = 3, k = 10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada.

Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,11] (Figura 6.21), as
taxas das classes do bloco de endereco e carimbo decresceram fortemente, o selo
praticamente ndo foi segmentado. As caracteristicas da DF enviadas ao K-means, nio

permitem uma correta identificacéo das classes.

Parametros Bloco Selo |Carimbo| Ruido
Endereco
[3,11] 32,47 0,49 22,86 0,53
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Figura 6.21 imagem sintetizada carta026fundol2 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,11];

K-means ¢ = 3, k = 10 e i = 0,0001 (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada

Com o aumento do tamanho do intervalo de janelas para [3,13], todos os objetos
foram segmentados com taxas excelentes. Especialmente o bloco de endereco e carimbo
que apresentam uma melhora acentuada (Figura 6.22). Abaixo os resultados demonstram

isto,

Parametros Bloco Selo | Carimbo| Ruido
Endereco
[3,13] 99,97 47,19 92,07 4,98
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Figura 6.22 imagem sintetizada carta026fundol2 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,13];

K-means ¢ = 3, k = 10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada.

Com o aumento do intervalo do tamanho de janelas para [3,15] (Figura 6.23), os
objetos continuaram a melhorar suas taxas, com mais vigor para o selo. O bloco de
endereco é quase 100% e o carimbo encontra-se num patamar excelente com 95,64%. O
ruido neste processo continua a crescer também. Com estas taxas atingimos o ponto de
convergéncia, especialmente pela taxa de ruido que atingiu um patamar que para frente
poderia comprometer a qualidade da segmentacdo, ainda mais se o ruido estiver proximo
ao bloco de endereco. Ainda ha espago para expressivo crescimento da taxa do selo, mas

certamente o aumento da taxa de ruido serd um impeditivo.

Parametros Bloco Selo | Carimbo | Ruido
Endereco
[3,15] 99,98 53,08 95,64 5,91
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Figura 6.23 imagem sintetizada carta026fundol2 com parametros: intervalo do tamanho de janelas [3,15],

K-means ¢ = 3,k = 10 e i = 0,0001. (a) imagem DF, (b) imagem K-means (c) imagem segmentada.

O exemplo do processamento da imagem sintetizada carta026fundol2 indica que,
esta imagem esta acima da media dos resultados da base de imagens sintetizadas. Tabela
6.3. mostra que, o método proposto tem excelentes resultados para segmentacdo do bloco
de endereco e carimbo, imagens manuscrita e pré-impressa, respectivamente. A taxa do
selo mostrou-se baixa, mas acima dos valores médios da base sintetizada. A taxa do ruido
ficou préxima do ponto de convergéncia da base de imagens sintetizadas e ndo
compromete a segmentacdo. Outro indicativo deste teste é que o K-means, para este tipo de
imagens apresenta um comportamento que as vezes falha para definir os aglomerados,
prejudicando ou ndo permitindo uma segmentacdo adequada, pois dimensdo fractal como

Unica caracteristica ndo é suficiente para o k-means operar.
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6.4.4 Analise dos Resultados da Base de Imagens Sintetizadas

A Tabela 6.3 apresenta os valores médios das taxas de segmentacgdo, resultado dos
testes efetuados sobre a base de imagens sintetizadas. Primeiramente, para o intervalo do
tamanho de janelas - [3,5] - o método apresenta resultados de baixo significado na

segmentacio e com alto indice de ruido.

Com o aumento do tamanho do intervalo de janelas para [3,7], hd um crescimento
expressivo das taxas do bloco de endereco e carimbo, mas um decréscimo na do selo.
Indicativo da dificuldade do método para segmentar este tipo de imagem (figura, textura)

nesta base.

A partir deste ponto, com o crescimento do tamanho da faixa da janela da DF para
[3,9], hd um crescimento expressivo nas taxas de segmentag¢do € um pequeno acréscimo na
taxa do ruido. Apds, hd uma melhora com pequenos acréscimos nas taxas do bloco de

endereco, um crescimento significativo da taxa do selo e do carimbo.

O ponto de convergéncia € atingido no pardmetro [3,15] onde a taxa de ruido de
6,14% foi fator preponderante. A taxa do bloco de endereco atinge 90,87%, a do selo
48,49% e a do carimbo 86,48% . Poderia-se ter convergido no pardmetro [3,13], pois a taxa
do ruido € menor e a do bloco de enderego € praticamente a mesma, economizando custo
computacional. Mas, por uma melhora significativa nas taxas do selo e do carimbo ¢é
pertinente a escolha de [3,15], como estd indicado na Figura 6.24 que mostra a evolugdo

gréfica dos resultados.

As taxas de segmentagdo obtidas para esta base sdo significativas e promissoras,
pois sdo atingidos patamares elevados, mas com espago para um crescimento significativo.
O fator preponderante para ndo se atingir taxas maiores € a dificuldade do K-means em
separar os aglomerado para algumas imagens, o que faz com que a media caia
sensivelmente. Mostra-se que para segmentacdo dos tipos de imagens manuscritas e pré-

impressas 0 método é bom. A excecdo é a do selo que tem uma baixa taxa de

segmentacio, indicando dificuldade para imagens do tipo figura e textura.
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Parametros Bloco de Selo Carimbo Ruido
Endereco

[3,5] 15,38+30,71 | 44,37£12,54 = 18,93+25,35 | 19,86+13,86
[3,7] 75,58+35,24 | 29,04+£18,41 @ 64,06+34,73 | 2,88+1,85
[3,9] 87,52+28,77 | 35,73x£17,34  77,10£30,31 | 3,76+2,67
[3,11] 87,86+30,32 | 39,08+19,08 80,00+£30,85 | 4,26+2.40
[3,13] 90,66+£27,60 | 44,62+19,19 | 84,75+28,58 | 5,27+3,25
[3,15] 90,87+£27,77 | 48,49+20,42 @ 86,48+58,56 | 6,14+2.85
[3,17] 93,01+£24,65 | 54,83+£20,36 89,78+25,67 | 9,08+5,72

Tabela 6.9 dos valores médios dos testes da base de imagens sintetizadas

Segmentacao de Envelopes Postais Base
Sintetizada

—— Bloco de Endere¢o —=- Selo -+ Carimbo —- Ruido
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Figura 6.24 Griéfico dos valores médios das taxas de segmentacdo das imagens da base sintetizada
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6.4.5 Comentarios Finais

Os resultados apresentados pelos testes mostram que a abordagem fractal para
segmentacdo de imagens demonstra-se robusta e promissora, pois, atingiram excelentes
taxas para a base de imagens reais e relevantes taxas para a base de imagens sintéticas. A
diferenca das taxas entre as bases € relativa as limitagdes do K-means em separar os
aglomerados na base de imagens sintetizadas. A taxa do ruido atingido no ponto de
convergéncia € aceitavel e ndo prejudica de uma maneira geral a segmentacdo, apesar de
nio se ter a localizag¢do dos ruidos.

O método mostrou-se simples, por ter poucas etapas de processamento € poucos
parametros. Sua automatizacdo € alta, pois a tinica defini¢@o a priori é o niimero de classes
para o K-means. Sendo ndo-supervisionado, atinge seu objetivo de segmentar o bloco de
endereco sem nenhuma regra, pré ou pés-processamento. Faz o mesmo para o carimbo e o
selo. Por apresentar fundos e/ou texturas complexos semelhantes a fundos de envelopes a
segmentacio da classe selo obteve taxas menores. A metodologia usada ndo soube resolver
ainda este problema.

O tempo de processamento médio para cada imagem com o ponto de convergéncia
na faixa de tamanho de janela [3,13] € de 1 minuto e 40 segundos em uma maquina

Pentium III dual com 3gb de memoéria RAM.

H4 relevantes trabalhos desenvolvidos no PPGIA em segmentacdo de imagens.
Akira [AKIRA 2002] desenvolveu um método baseado na Abordagem Morfolégica,
utilizando matriz de Co-Ocorréncia e Histograma 2D. A avaliacdo foi visual e a base de
imagens € diferente obtendo resultados promissores. Menoti [MENOTI 2003] apresentou
uma abordagem baseada em uma selec@o de caracteristicas no espaco Wavelet, utilizando
avaliacdo ground truth dos resultados e as mesmas bases de imagens obtendo 97,13% de
taxa de segmentacdo para o bloco de endereco com 0,63% de ruido. Ayala [AYALA 2004]
apresentou uma abordagem baseada em aprendizagem, utilizando a base de imagens reais
de envelopes postais brasileiros, obtendo 98,59% de taxa de segmentagdo para o bloco de
endereco com 2,06% de ruido. Na Tabela 6.4 é apresentado um comparativo entre as

abordagens.
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(% pi£o) Abordagem Abordagem por Abordelgem por
X dimensao fractal
wavelet aprendizagem (3.13]
Bloco-Endereco 97,13 + 05,86 98,62 + 06,91 99,25 + 05,09
Selo 23,99 + 18,65 87,04 £ 19,67 77,19 £ 13,79
Carimbo 86,01 = 23,31 95,36 + 13,64 96,84 + 08,66
Ruido 00,63 + 00,93 02,06 + 01,32 07,85 £ 05,49

Tabela 6.10 Resultados obtidos por diversas abordagens
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresenta uma abordagem para segmentagdo dos objetos seméanticos
relevantes de envelopes postais (bloco de endereco, carimbo(s) e selo(s)) que
necessariamente nio seguem os formatos padronizados dos CB. O preenchimento, as vezes
incorreto da populacdo gera milhdes de correspondéncias sem padronizagdo. Confirma-se
a necessidade de desenvolver um sistema robusto de localizagdo do bloco de endereco

independente da diagramacio e tipo de envelope postal.

O método proposto é baseado num mecanismo de classificagdo por aglomeragédo da
Dimensdo Fractal dos objetos semanticos de um envelope. Objetiva-se localizar e
segmentar o bloco de endereco manuscrito, do carimbo(s) e selo(s) sem conhecimento a

priori sobre os envelopes postais.

As conclusdes apds a realizacdo dos testes sdo que o objetivo principal do método
proposto, a localizagdo e segmentagdo do bloco de endereco por um mecanismo nao

supervisionado, foi atingido e apresentou resultados promissores, pois :

- Alcangou-se a taxa de segmentacdo média de 99,25% dos pixels do bloco de
endereco para a base de imagens reais, 96,84% do carimbo e 77,19% para o selo.
Valores eficazes. A taxa do ruido de 7,85% n@o é um bom valor, mas aceitdvel,
pois o método foi robusto e segmentou envelopes de varios tamanhos, tipos de

fundos de envelopes, tipos de diagramacdo e tipos de imagens.

- Para a base de imagens sintetizadas os valores foram promissores, 90,87% dos
pixels do bloco de endereco, 86,48% do carimbo, um pouco abaixo dos resultados
obtidos para a base de imagens reais. Visto que o K-means nio teve o desempenho
esperado para tratar de toda a complexidade da base sintetizada, os resultados
médios obtidos foram menores. A taxa de 48,49% para o selo indica mais uma vez

que o método para esta base complexa ndo teve a robustez desejada, mas vale
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lembrar que o objetivo deste trabalho era principalmente localizar e segmentar o
bloco de endereco. A taxa do ruido de 6,14%, ndo é boa, mas ndo compromete os

resultados, pois 0 método localiza e segmenta o bloco de endereco.

- A base de imagens reais, com a sua quantidade e variedade de imagens, mostrou-
se adequada para validar nos testes o método proposto. A base de imagens
sintetizadas veio fortalecer os resultados obtidos pela base de imagens reais, apesar
dos resultados inferiores, indicando que a constru¢do desta base influencia nos

testes.

Nesta 4rea de pesquisa os trabalhos futuros sugeridos sdo:

- A melhoria do processo de inicializagdo do K-means, que pode resultar em
melhor separagdo dos aglomerados, melhorando as taxas de segmentacdo e

reduzindo a taxa de ruido.

- Andlise e avaliacio de outros métodos de clustering [FAYAD, REINA,
BRADLEY 1998].

- Inclusdo de novas caracteristicas para que, em conjunto com a DF, possa-se
aumentar a qualidade do processo de aglomeragdo. Por exemplo, a Lacunaridade,
“que é uma medida que se relaciona fortemente com a distribuicdo e tamanho de
espacos vazios em um fractal. A Lacunaridade mede a divergéncia de um conjunto
para uma invariante translacional, ou seja, o quanto uma estrutura se afasta de

uma distribuicdo mais uniforme” [FERNANDES, CONCI 2004].
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Anexos

A. Exemplos da Imagem Real carta040 com variacoes dos parametros

1. Imagem com os seguintes parametros: faixa da janela igual a [3,5], niimero de

aglomerados igual a 2 e taxa de melhoria minima igual a 0,0001
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Figura A.1 carta040 [3,5]c2 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means, (c) imagem

segmentada
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2. Imagem com os seguintes parametros: faixa da janela igual a [3,5], nimero de

aglomerados igual a 3 e taxa de melhoria minima igual a 0,001
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Figura A.2 carta040 [3,5]i001 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means, (c)

imagem segmentada
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3. Imagem com os seguintes parametros: faixa da janela igual a [3,7], nimero de

aglomerados igual a 2 e taxa de melhoria minima igual a 0,0001
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Figura A.3 carta040 [3,7]c2 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means, (c) imagem

segmentada
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4. Imagem com os seguintes parametros: faixa da janela igual a [3,7], nimero de

aglomerados igual a 3 e taxa de melhoria minima igual a 0,001
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Figura A.4 carta040 [3,7]i001 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means,

(c)imagem segmentada
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5. Imagem com os seguintes parametros: faixa da janela igual a [3,9], nimero de

aglomerados igual a 2 e taxa de melhoria minima igual a 0,0001
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Figura A.5 carta040 [3,9]c2 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means, (c) imagem

segmentada
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6. Imagem com os seguintes parametros: faixa da janela igual a [3,9], nimero de

aglomerados igual a 3 e taxa de melhoria minima igual a 0,001
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Figura A.6 carta040 [3,9]i001 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means,

(c)imagem segmentada

89



7. Imagem com os seguintes pardmetros: faixa da janela igual a [3,11], nimero de

aglomerados igual a 2 e taxa de melhoria minima igual a 0,0001
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Figura A.7 carta040 [3,11]c2 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means, (c)

imagem segmentada
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8. Imagem com os seguintes pardmetros: faixa da janela igual a [3,11], nimero de

aglomerados igual a 3 e taxa de melhoria minima igual a 0,001
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Figura A.8 carta040 [3,11]i001 (a) imagem da caracteristica dimensao fractal, (b) imagem K-means, (c)

imagem segmentada
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9. Imagem com os seguintes parametros: faixa da janela igual a [3,13], nimero de

aglomerados igual a 2 e taxa de melhoria minima igual a 0,0001
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Figura A.9 carta040 [3,13]c2 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means, (c)

imagem segmentada
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10. Imagem com os seguintes parimetros: faixa da janela igual a [3,13], nimero de

aglomerados igual a 3 e taxa de melhoria minima igual a 0,001
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Figura A.10 carta040 [3,13]i001 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means,

(c)imagem segmentada
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11. Imagem com os seguintes pardmetros: faixa da janela igual a [3,15], nimero de

aglomerados igual a 2 e taxa de melhoria minima igual a 0,0001
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Figura A.11 carta040 [3,15]c2 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means,

(c)imagem segmentada
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12. Imagem com os seguintes parAmetros: faixa da janela igual a [3,15], nimero de

aglomerados igual a 3 e taxa de melhoria minima igual a 0,001
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Figura A.12 carta040 [3,15]i001 (a) imagem da caracteristica dimensdo fractal, (b) imagem K-means,

(c) imagem segmentada
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B. Variedade de fundos de envelopes complexos

A variedade de fundos de envelopes apresentada nesta se¢do corresponde aos tipos de
fundos de envelopes complexos sem objetos de segmentagdo que foram utilizados para
gerar a base de imagens sintetizadas. Sao considerados complexos porque, apresentam uma
variagdo expressiva dos tons cinza e, também apresentam na sua superficie bastantes
irregularidades. Estes fundos correspondem a face reversa de alguns envelopes de
correspondéncias comerciais. Uma parte da face reversa foi escolhida, pois a mesma ndo
contém nenhum objeto que se assemelhe aos objetos do envelope que poderiam vir a

prejudicar (ou interferir) na avaliacdo do método proposto.
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Figura B.1: Variedade de Fundos de envelopes complexos da base de imagens

sintetizadas.
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