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Resumo

A proposta deste trabalho é a criacao de uma abordagem de afinamento de imagens através
de métodos de aprendizagem. O processo de aprendizagem utiliza-se de duas imagens, a
imagem original e sua versao ideal afinada. A partir destas imagens, é gerada uma matriz
de classificacao que contempla cada pixel da imagem. Para afinar outra imagem similar,
é reutilizado o conhecimento adquirido que é armazenado na matriz de classificacao. A
nova imagem ¢é afinada com o auxilio do classificador k-NN. O classificador busca, para
cada pixel desta nova imagem, a melhor solucao na matriz de classificacdo. As princi-
pais vantagens desta abordagem sao: a reproducao fiel dos objetivos do usuério; o uso
de somente duas imagens para a aprendizagem, independente de parametros heuristicos
e interagao com um usuario experiente apos o processo de aprendizagem. J4 as desvan-
tagens sao: a dificuldade em encontrar o melhor conjunto de caracteristicas, o tempo de
processamento variavel e a qualidade do resultado ser dependente do calculo da funcao

distancia empregado.

Palavras-chave: Afinamento, aprendizagem baseada em exemplos
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Abstract

The proposal of this work is an image through learning methods. The learning process
works with two images, the original and its thinned ideal version. From these images,
a classifier matrix is generated to contemplate each pixel of the image. To thin another
similar image, the acquired knowledge that is stored in the classifier matrix is reused. The
new image is thinned through a classifier called k-NN. The classifier searches, for each
pixel of this new image, the best solution in the classifier matrix. The main advantages
of this work are: the faithful reproduction of the user objectives; the use of only two
images for the learning; the unnecessary use of heuristical parameters and interaction
with an experienced user after the learning process. The disadvantages are: the difficulty
in finding the best set of features, the variable time of processing and the fact that the

result is dependent of distance function.

Keywords: Thinning, learning by example
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Capitulo 1

Introducao

O uso dos computadores desencadeou uma revolucao em todo o ambito cientifico
no que se diz respeito as novas tecnologias que poderiam ser geradas com o auxilio destas
maquinas. Desde o inicio desta revolucao tecnologica, os computadores tém sido empre-
gados na tentativa de reproduzir o comportamento humano em relacao a visao. Junto a
isso, houve a crescente necessidade de reduzir o volume de informagoes a serem proces-
sadas. Com isso, surgiu uma area na computacao chamada de Processamento Digital de
Imagens ou, como ¢é mais conhecido, Processamento de Imagens, que visa interpretar as

inimeras informagoes recebidas na forma de imagens.

1.1 Problematica

O afinamento, objeto de estudo desta pesquisa, pode ser enquadrado antes da etapa
de interpreta¢ao de dados em um reconhecimento. Como tal, deve fornecer informagoes
suficientes e corretas para que o reconhecimento seja feito da melhor maneira possivel.

Os métodos de afinamento atuais muitas vezes sao incapazes de fornecer um resul-
tado que reproduza fielmente a forma da imagem original, como pode ser visto na figura

1.1.

1.2 Objetivos

Esta pesquisa objetiva propor um novo mecanismo de afinamento por aprendiza-

gem baseada em exemplos capaz de:

e gerar um esqueleto de espessura de um pixel (problema encontrado no resultado
das figuras 1.1(c), onde o algoritmo de Holt gera um esqueleto com dois pixels de

largura em alguns pontos);



®

a) figura geométrica complexa e (b) Holt com staircase removal (c) Holt sem staircase removal
snnetrlca

%W%%

(d) Mandeville (e) Morfolégico (f) Petrosino

/< >\

(g) Stentiford (h) Zhang e Suen (i) Zhang e Wang

Figura 1.1: Exemplos de métodos de afinamento



e preservar a simetria dos objetos independentemente de sua posi¢ao (como Holt na
figura 1.1(b), Mandeville na figura 1.1(d) e Zhang e Suen na figura 1.1(h), em que

a simetria das regioes do objeto nao sao preservadas em relagao a figura original

1.1(a));
e gerar um esqueleto homotépico sem pixels redundantes;

e minimizar rebarbas (problema encontrado no resultado da figura 1.1(e), onde o

processo Morfol6gico faz com que o resultado final tenha muitas rebarbas);

e produzir linhas perfeitamente conectadas (problema encontrado na figura 1.1(g), a

qual mostra o resultado do algoritmo de Stentiford com perda de conectividade);
e ser tao rapida quanto os métodos de sub-iteracoes hoje existentes;

e prevenir a erosao excessiva (como na figura 1.2, onde o resultado do algoritmo de

esqueletizagao estd provocando uma erosao excessiva);

e atingir os objetivos do usuério;

Afim de explicar os objetivos desta pesquisa, é usada uma figura complexa e
simétrica (figura 1.1(a)) para ilustrar os diversos problemas e distor¢oes geradas pelos

algoritmos atuais.

Figura 1.2: Exemplo de erosao excessiva

1.3 Desafio

O processo de afinamento de imagens é um processo custoso computacionalmente
e sujeito a deformagoes. Alguns algoritmos, como o de Stentiford [SM83], funcionam

apenas para algumas imagens, como visto na imagem 1.3. Para outras, os objetos afinados



T 7

Figura 1.3: Letra T pelo algoritmo de Stentiford

X

Figura 1.4: Letra X pelo algoritmo de Stentiford: perda de conectividade

A

Figura 1.5: Algoritmo de Zhang e Suen: numero 8 com linhas destoantes (rebarbas)

VY

Figura 1.6: Algoritmo de Zhang e Suen: letra V obtém aparéncia de Y

apresentam uma perda de conectividade entre seus pixels (figura 1.4), tornando a imagem
resultante inutilizavel, devido a perda de informacao.

Em outros algoritmos, como o de Zhang e Suen [ZS84], a imagem resultante mostra
uma série de distorgdes, como linhas destoantes (figura 1.5) e perda de vértices (figura
1.6) (neste caso, a letra V toma a forma da letra Y), sendo o resultado totalmente depen-
dente de uma imagem original de boa qualidade. H4 ainda algoritmos [PS00] que exigem

muito processamento devido ao excesso de formulagoes matematicas utilizadas ao longo



do processo, tornando-os mais lentos em comparacao a outros citados anteriormente.

1.4 Contribuicao

Tendo como base todos os problemas apresentados na secao 1.3, a grande con-
tribuicao que este trabalho pode fornecer a area de processamento de imagens serd um
método de afinamento baseado em exemplos capaz de gerar um esqueleto homotépico
de espessura de um pixel, sem rebarbas e sem a perda de conectividade, preservando a
simetria dos objetos. Este método deve ser rapido tanto no processamento quanto na
aprendizagem, afim de gerar resultados o mais rapidamente possivel.

Com esta técnica, espera-se aprimorar o processo de afinamento de imagens. Con-
seqilentemente, todo o processamento a ser realizado apds afinamento deverd fornecer
resultados mais precisos. Além disso, espera-se que toda a analise de métodos de afi-
namento e dos resultados realizada neste documento torne-se um exemplo para futuros
trabalhos, servindo como base e ajudando a comunidade cientifica a produzir documentos

cada vez mais claros e completos.

1.5 Estrutura do documento

Este documento esta dividido da seguinte forma: o capitulo 2 aborda o estado da
arte, mostrando as técnicas mais conhecidas de afinamento; o capitulo 3 mostra alguns
métodos de aprendizagem através de exemplos e também um pouco sobre o k-NN e o
calculo da funcao distancia; o capitulo 4 mostra a metodologia proposta neste trabalho;

por fim, o capitulo 5 mostra os testes realizados com a abordagem proposta.



Capitulo 2

Estado da arte

Uma importante etapa de processamento de imagens é a determinagao do esqueleto
por afinamento da imagem a ser processada. De modo geral, este processo consiste em
realizar um “desgaste” dos objetos que formam a imagem, até que cada objeto seja rep-
resentado apenas por uma linha simples, de largura de um pixel'. A imagem resultante

deste processo contém apenas os esqueletos dos objetos contidos na imagem.

2.1 Historico

O processo de afinamento comecgou a ser mais utilizado na década de 50, quando
foi usado para a criacao de algoritmos de compressdo. J& nos anos 60, a biomedicina®
descobriu que as técnicas de afinamento seriam muito tteis para contar e medir as células
brancas do sangue. O algoritmo de Shrink foi utilizado para identificar células anormais
[PREG1]. A partir dai, houve uma explosao de aplicacoes nesta area, desde a andlise de
cromossomos, a analise de imagens de raio-x [PD79] e de artérias corondrias [NS86].

Ja em outras areas, o afinamento vem sendo utilizado em sistemas de reconheci-
mento de retina, classificagdo de impressoes digitais [MF75], andlise visual de pecas in-
dustrializadas [MJ77], confecgao de placas de circuito impresso [YD88], entre outras. A
grande vantagem da utilizacao do processo de afinamento é a reducao que ocorre na
quantidade de dados a serem processados. Utilizando este processo, os padroes utilizados

para a analise se aproximam da concepcao humana, permitindo uma analise estrutural

simplificada e, conseqiientemente, apropriada para os algoritmos de reconhecimento.

1O pixel é o menor elemento em um dispositivo de exibi¢do (como por exemplo um monitor), ao qual
é possivel atribuir-se uma cor. De uma forma mais simples, um pixel é o menor ponto que forma uma
imagem digital, sendo que o conjunto de milhares de pixels formam a imagem inteira.

2Disciplina combinada de biologia e medicina para analise das tolerancias humanas e protecio contra
variagoes de ambiente.



2.2 Consideracoes iniciais

Algumas consideracoes se fazem necessarias para o pleno entendimento das proximas

secoes deste capitulo, sendo estas mostradas a seguir.

2.2.1 Imagem binaria

Uma imagem nada mais é do que um conjunto de todos os pontos no plano eu-
clidiano. Um conjunto é finito se ele contém apenas um ntumero finito de elementos.
Por exemplo, S é uma imagem finita e B = {0,1}. Uma imagem binéria finita é uma
funcao V mapeada em S dentro de B. Entao a imagem binaria é unicamente definida
no primeiro plano no conjunto P (ou conjunto dos pixels pretos). Enquanto todos os
conjuntos complementares serdo denominados de segundo plano (ou conjunto dos pixels

brancos).
P={plpeSAV(p) =1} (2.1)

2.2.2 Imagem em niveis de cinza

Enquanto o conjunto de pontos possiveis em uma imagem bindria é {0, 1}, em uma
imagem em niveis de cinza este conjunto pode possuir 256 variacoes de cor, ou seja, S
é uma imagem finita e B = {0,...,255}. A imagem em niveis de cinza é uma fungao

mapeada em S dentro de B.

2.2.3 Vizinhanga

Os pixels p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8 e P9 mostrados na figura 2.1 representam a viz-
inhanga do pixel central pl [PR99]. O pixel pl é o pixel central em anélise, entao ele é

preto.

P7[P8|P9
P6(P1|P2
P5(P41P3

Figura 2.1: Vizinhanca: p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8 e p9 constituem a vizinhanca de pl




2.2.3.1 4-Vizinhanca

A 4-vizinhanca de um pixel p é constituida de seus dois vizinhos horizontais e
os dois vizinhos verticais. Considerando que o pixel p possui as coordenadas cartesianas
(x,y), entao seus dois vizinhos horizontais sao os pixels de coordenadas (z+1,y) e (z—1,y).
J& os pixels verticais possuem as coordenadas (z,y + 1) e (z,y —1). A figura 2.2 mostra

a 4-vizinhanca.

Figura 2.2: Vizinhanca: 4-vizinhanca

2.2.3.2 8-Vizinhanca

Junto aos quatro vizinhos horizontais e verticais, os quatro vizinhos em diago-
nal ao pixel p constituem a 8-vizinhanca. Usando novamente o sistema de coordenadas
cartesianas, a 8-vizinhanca engloba, além das coordenadas dos pixels da 4-vizinhanca, as
coordenadas (z—1,y—1), (x—1,y+1), (z+1,y—1) e (x+1,y+1). A figura 2.3 mostra

a 8-vizinhanga.

Figura 2.3: Vizinhanca: 8-vizinhanca

Tomando como base a figura 2.1, os pixels p2, p4, p6 e p8 formam a 4-vizinhanca de
pl e sao 4-adjacentes a pl. Ja os pixels p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8 e p9 formam a 8-vizinhanca

do pixel pl, e sao 8-adjacentes a pl.



2.2.4 Conectividade

Conectividade [ZS84] é a caracteristica mais importante em um processo de afi-
namento. Dois pixels sao ditos conexos se existe uma seqiiéncia de pixels que os liga,
tal que dois pixels consecutivos dessa seqiiencia satisfacam a condicao de conectividade
imediata. Esta conectividade traduz o fato que os pixels tém caracteristicas comuns e que
sao vizinhos imediatos. Os pixels conexos de uma regiao devem satisfazer o predicado
associado que traduz o critério segundo o qual a regiao é construida. Esse predicado pode
ser definido como uma funcao F.(e) cujo dominio de definicdo pode variar muito e onde

os valores dependem:

e do pixel p(zp,yp) onde a fungao é calculada;
e de uma vizinhanga desse pixel p, V(p) (em geral 8-vizinhanga);

e do valor do pixel p definindo uma regiao em formagao G(p);

No caso de imagens bindrias, o valor da fungao G(e) do pixel p é simplesmente o
valor bindrio deste pixel, ou seja, 0 ou 1. J4 nas imagens em nivel de cinza, o valor da

fungao G(e) do pixel p esta contido no conjunto {0, ...,255}.

2.2.4.1 Numero de Conectividade

O ndmero de conectividade [ZS84] é definido como sendo o nimero de transigoes

de branco para preto entre os pixels, na regiao de pixels que circunda o pixel central p.

CN(p)= Y plkl* (plk + 1] U p[k +2]) (2.2)

k=0,2,4,6
No exemplo mostrado na figura 2.4, as setas mostram duas transicoes de branco

para preto, fazendo com que o ntimero de conectividade desta janela seja igual a 2.

ﬁ J TRANSICAO B&P
TRANSIGAO B&P (

Figura 2.4: Nimero de Conectividade ¢é igual 2
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2.3 Classificacao dos algoritmos de afinamento

Com o crescente estudo sobre métodos de afinamento de imagens, surgiram maneiras
de se classificar os algoritmos de afinamento. Uma destas maneiras, criada em 1966 por
Rosenfeld e Pfaltz [RP66], classifica os algoritmos de afinamento em dois grupos princi-

pais:
e Paralelos;
e Seqilenciais.

De acordo com [LLS92], um algoritmo seqiiencial realiza uma andlise dos pixels
para verificar se estes podem ser excluidos. Esta andlise possui uma seqiiéncia fixa de
operagoes a cada iteracao. O pixel analisado somente serd excluido na n-ésima iteragao
caso os resultados de todas as operagoes que foram realizadas até aquele momento tenham
sido satisfatorias.

Ja nos algoritmos paralelos, excluir um pixel na n-ésima iteragao depende apenas
dos pixels da iteragao (n — 1). Assim sendo, todos os pixels podem ser analisados inde-
pendentemente e com este tipo de algoritmo pode ser utilizado em sistemas com mais de
um processador.

Ambos os tipos de algoritmos possuem vantagens e desvantagens, sendo que, antes
de se utilizar algum, deve ser realizada uma andlise para descobrir o que melhor se adapta
ao problema em questao. Os algoritmos seqiiencias produzem um esqueleto mais fiel no
que diz respeito a conectividade e conservagao da topologia dos objetos [SR71], mas, como
dito anteriormente, com um esfor¢co e um custo de processamento maior. Os algoritmos
paralelos sao mais rapidos que os seqiienciais, mas possuem o agravante que muitas vezes
produzem um resultado de menor qualidade, em relacao ao que seria produzido através
do processo seqiiencial.

Independente do processo a ser utilizado, é necessario que o algoritmo tenha a

capacidade de:

e gerar o esqueleto de um pixel de largura;

e prevenir a erosao excessiva, que pode causar perda de conectividade;
e preservar a topologia dos objetos;

e gerar um esqueleto homotopico;

e minimizar rebarbas;

e nao remover pontos finais;
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2.3.1 Algoritmos Segqiienciais

Como dito na segao 2.3, os algoritmos que excluem sucessivamente as camadas de
pixels dos objetos da imagem até que eles se encontrem com apenas um pixel de largura,
ou seja, afinados, sao chamados de algoritmos seqiienciais.

A exclusao de um pixel p depende unica e exclusivamente da configuracao dos
pixels ao redor de p ou, como é mais conhecida, da janela de p. Através de um algoritmo
seqiiencial, os pixels da borda da janela sao analisados em uma ordem especifica, que pode
variar em funcao do algoritmo. O resultado desta andlise vai resultar na exclusao ou nao

do pixel. Esta andlise pode ser feita de duas formas [LLS92]:

e Varredura (raster scans): que varre a imagem, por exemplo, da esquerda para direita

e de cima para baixo;

e Verificagdo do contorno (contour following): que segue o contorno dos objetos.

Um pixel, quando passivel de exclusao, é marcado para que seja excluido apenas
no final da iteragao [LLS92|. Este procedimento evita com que haja a remoc¢ao indevida
dos pixels. Para que um pixel p possa ser removido, ele deve satisfazer as seguintes

propriedades:

e p é preto;
e p nao estd isolado nem constitui um ponto final;

e p é um pixel de borda, ou seja, tem como vizinhanca um ponto branco.

2.3.2 Algoritmos Paralelos

Diferentemente do que acontece nos algoritmos seqiienciais (se¢ao 2.3.1), nos al-
goritmos paralelos os pixels sao excluidos independentemente dos resultados obtidos na
iteragao anterior. Esta caracteristica permite que o algoritmo seja implementado em um
sistema de processamento paralelo, onde os pixels que satisfacam as condicoes de exclusao
podem ser removidos simultaneamente.

Em contrapartida, alguns algoritmos paralelos tém dificuldade em manter a conec-
tividade (ver se¢ao 2.2.4). Um exemplo cléssico seria tentar afinar uma linha contendo
dois pixels de largura. Apds o processo de afinamento, esta linha poderia vir a desapare-
cer, como acontece com o algoritmo de Stentiford [SM83]. Por este motivo, utiliza-se

vizinhangas 3 x 3 (ver segao 2.2.3), dividindo cada itera¢do em sub-iteragoes (sub-ciclos),
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nas quais apenas um subconjunto de pixels de borda sao considerados na remocao. Ao
final de cada iteragao, a imagem ¢ atualizada com as remocoes efetuadas durante o ciclo.
Existem varias maneiras de remover um pixel utilizando sub-iteragoes. Em uma
delas, s@o usados quatro sub-ciclos para cada pixel, como em [SR71] e [RD76]. Outra
forma de realizar este processo é através de 2 sub-iteragoes apenas, como em [SR71] e
[ZS84], onde uma das iterages os pixels de contorno situados acima e a direita do pixel
testado, e outra iteracao exclui os pixels situados abaixo e a esquerda do pixel testado.
Uma outra maneira de processar imagens, através de algoritmos de sub-ciclos, é
mapeé-la em forma de sub-dreas®. Recentemente, algoritmos com uma sub-iteracao foram
implementados, mas estes utilizam uma grande quantidade de informagoes para preservar

a conectividade dos objetos [L1.S92|, tornando-os lentos.

2.4 Algoritmos de afinamento

A geracao de um esqueleto digital é, normalmente, um dos primeiros passos em
sistemas de visao computacional, quando o objetivo é extrair caracteristicas de um objeto
em uma imagem. Um esqueleto de um objeto visa representar a forma do objeto em um
nimero menor de pixels no qual todos eles sao necessarios. Com essa idéia, o esqueleto
deve ter todas as informacoes contidas na imagem original, como a posi¢ao, a orientacao
e o comprimento dos segmentos.

Os algoritmos de afinamento tém como caracteristica a repetigao do processo de
eliminagao de todos os pontos de contorno que foram identificados como sendo passiveis
de eliminacao, ou seja, efetuar a remocao de todos os pixels redundantes de uma imagem
produzindo uma simplificagdo do objeto, com a largura de um tnico pixel. Para o algo-
ritmo ser eficiente, o nimero de repetigoes ou iteracoes deve ser igual a metade da largura
maxima dos objetos presentes na imagem, sobre a restricao de evitar erosao excessiva e
manter as curvas as mais perfeitas possiveis [PS00].

O maior problema dos algoritmos de afinamento é determinar, com exatidao, quais
os pixels redundantes na imagem. Para isso, o objeto resultante do afinamento deve

respeitar as seguintes propriedades:

e As regioes afinadas precisam ter um pixel de largura;

e Os pixels que formam o esqueleto precisam permanecer proximos do centro da regiao

de cruzamento de regioes;

3Sub-4rea ou zoneamento (do inglés “zoning”) é o método que separa a imagem em n zonas de
tamanhos iguais, para serem tratadas individualmente.
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e E necessario que os pixels do esqueleto formem o mesmo ntimero de regides que a

imagem original apresentava (homotopia).
Portanto, o algoritmo de afinamento deve respeitar as seguintes propriedades:
e Deve manter a conectividade dos objetos;
e Nao deve remover pontos extremos;
e Nao deve causar erosao excessiva.

Nas secoes a seguir, serao apresentadas as descrigoes dos principais métodos de
afinamento, tais como Stentiford (secao 2.4.1), Zhang-Suen (se¢ao 2.4.2), Zhang-Wang
(secao 2.4.3), Holt (secao 2.4.4), Petrosino e Salvi (segao 2.4.5) e Morfolégico (sec¢ao
2.4.6). Os algoritmos comparados sao seqiiénciais, de acordo com a classificagdo mostrada

na segao 2.3

2.4.1 Algoritmo de Stentiford

Em 1983, Stentiford e Mortimer [SM83] introduziram uma nova abordagem para
os algoritmos de afinamento: o conceito de méscaras.
2.4.1.1 Mascaras utilizadas

Para realizar o afinamento de uma imagem binaria, o algoritmo utiliza-se de quatro
méascaras (figura 2.5), que devem ser aplicadas sucessivamente e de forma ordenada na

imagem.

Figura 2.5: Méscaras usadas pelo algoritmo de Stentiford

As mascaras da figura 2.5 seguem a seguinte representacao:

e Os o (circulos brancos) representam os pixels de valor 0;
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e Os e (circulos pretos) representam os pixels de valor 1;

e Os X representam os pixels os quais ndo importam seu valor (don’t care).

Cada maéscara percorre a imagem em uma determinada ordem:

M1 esquerda para direita e cima para baixo (figura 2.5(a));

M2 esquerda para direita e baixo para cima (figura 2.5(b));

M3 direita para esquerda e baixo para cima (figura 2.5(c));

M4 direita para esquerda e cima para baixo (figura 2.5(d)).

2.4.1.2 Passos do algoritmo
O algoritmo de Stentiford é basicamente composto de seis passos, vistos a seguir:

1. Percorrer a imagem até encontrar um pixel que se encaixe na mascara M1;

2. Se este pixel nao for um ponto final e se o seu nimero de conectividade = 1, marcar

este ponto para que seja apagado mais tarde.
3. Repetir os passos 1 e 2 para todos os pixels que se encaixem na mascara M1.
4. Repetir os passo 1, 2 e 3 para cada uma das mascaras M2, M3 e M4, nesta ordem.

5. Se algum ponto estiver marcado para ser apagado, ele deve ser apagado mudando-o

para a cor branca.

6. Se algum ponto foi apagado no passo 5, repetir todos os passos a partir do passo 1.

Caso contrarios, o processo termina.

2.4.2 Algoritmo de Zhang-Suen

Em 1984, Zhang e Suen publicaram um trabalho [ZS84] no qual propuseram um
novo algoritmo paralelo de afinamento. Este trabalho trouxe resultados muito superiores
quando comparados a outros da sua época. Mesmo com o decorrer dos anos, muitos
pesquisadores, incluindo o préprio Zhang, propuseram novos testes e metodologias que
melhoraram ainda mais o algoritmo de Zhang e Suen.

O afinamento pelo método de Zhang-Suen tem como base a comparacao do pixel

que esta sendo testado em relacao a sua 8-vizinhanca. Ha quatro regras bésicas a serem
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aplicadas na vizinhanca, e o pixel s6 sera excluido se satisfazer estas quatro regras. Estas
regras tém como objetivo assegurar que o pixel, se eliminado, nao fara com que diferentes
regioes interligadas percam a conectividade, além de assegurar que a eliminacao de pixels

sempre ocorrera nas bordas do objeto.

2.4.2.1 Definicoes tedricas

O algoritmo de Zhang-Suen consiste em sucessivas aplicagoes ao contorno da im-
agem de duas regras, sendo que os pontos do contorno sao quaisquer pontos com valor 1
(preto, ou objeto)que tenham ao menos um dos seus oito vizinhos iguais a 0 (branco, ou
fundo).

O algoritmo é dividido em duas sub-iteragoes. Em uma delas, o pixel (i, j) (pixel

testado) é marcado para exclusao dependendo das seguintes condigoes:
1) O numero de conectividade (explicado na se¢ao 2.2.4) ser igual a 1;

Tomando a definicao, que diz que conectividade é o niimero de transi¢oes de branco
para preto em um determinado intervalo de pixels, os pixels que circundam o pixel central
P1 na figura 2.6, ou seja, os pixels de vao de intervalo de P2 até P9, devem possuir apenas

uma transicao ou em outras palavras, o niimero de conectividade deve ser igual a 1.

2) Existir ao menos dois e no méximo seis pixels pretos, que equivalem ao objeto;

PS|P2|P3
P8(P1{P4
P7|P6|P5

Figura 2.6: Método de Zhang-Suen: méscara utilizada

3) Ao menos um dos pixels (i, j+1), [(i—1,7) ou I(i,j— 1) devem ser brancos, como

mostrado na figura 2.7;

4) Ao menos um dos pixels I(i—1,7), I(i+1,7) ou I(i,7 —1) devem ser brancos, como

mostrado na figura 2.8;
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PO[P2(P3
IP8P1P4
P7|P6|P5

Figura 2.7: Método de Zhang-Suen: Ou P2, ou P4 ou P8 deve ser um pixel branco

PoJP2[P3
PSP1[P4
P7|P6]P5

Figura 2.8: Método de Zhang-Suen: Ou P2, ou P6 ou P8 deve ser um pixel branco

Apos estes quatro primeiros passos, encerra-se a primeira sub-iteracao. Os pixels
marcados para exclusao sao eliminados. A proxima sub-iteracao é a mesma, exceto para

0s passos 3 e 4:

1) O numero de conectividade (se¢ao 2.2.4) ser igual a 1;

2) Existir ao menos dois e no méximo seis pixels pretos, que equivalem ao objeto;

3) Ao menos um dos pixels I(i—1,7), I(i,j+1) ou I(i+1, j) devem ser brancos, como

mostrado na figura 2.9;

PolP2[P3
P3|P1|P4
P7|P6|P5

Figura 2.9: Método de Zhang-Suen: Ou P2, ou P4 ou P6 deve ser um pixel branco

4) Ao menos um dos pixels (i,j+1), [(i+1,7) ou I(i, j— 1) devem ser brancos, como

mostrado na figura 2.10;
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Po[P2(P3
PSP1/P4
P7[P6[P5

Figura 2.10: Método de Zhang-Suen: Ou P4, ou P6 ou P8 deve ser um pixel branco

Ao fim da iteracao, os pixels marcados sao excluidos. Em ambas as iteragoes, os
pixels s6 devem ser eliminados no final das mesmas. Ao final da segunda iteracao, senao
houver mais nenhum pixel a ser eliminado, entao o processo de Zhang-Suen esta completo

e a imagem encontra-se afinada.

2.4.3 Algoritmo de Zhang-Wang

Em 1996, Zhang e Wang [ZW96] aperfeicoaram o método proposto anteriormente

pelo préprio Zhang e Suen [ZS84].

2.4.3.1 Definicoes tedricas

Como visto na secao 2.2.1, uma imagem nada mais é do que um conjunto de pontos
no plano. Uma imagem binaria pode ser definida como sendo um conjunto P no primeiro
plano (pixels pretos) e os pixels restantes (pixels brancos) pertencentes ao segundo plano,
conforme a equagao 2.1. A seguir sao descritas as defini¢oes do algoritmo de Zhang-Wang,
segundo [ZW96]:

e Definicao 1 - Janelas

Como visto na sec¢ao 2.2.3, N(p) é o conjunto de todos os vizinhos de p, também
denominado vizinhanca de p, como mostrado na figura 2.11. Os vizinhos que tém
como caracteristica serem pares (p[0], p[2], p[4] e p[6] ou norte(p), leste(p), sul(p)
e oeste(p)) sdo chamados de 4-vizinhos de p. Os vizinhos que tém como carac-
teristica serem fmpares (p[1], p[3], p[5] e p[7] ou nordeste(p), sudeste(p), sudoeste(p)

e noroeste(p)), junto com os 4-vizinhos de p, sdo chamados de 8-vizinhos de p.

Ao contrario do algoritmo de Zhang-Suen (segao 2.4.2), o algoritmo de Zhang-Wang
utiliza duas janelas (figura 2.11) para realizar o processamento de um pixel. Cada

uma das janelas é usada em uma das sub-iteracoes do algoritmo.

e Definigao 2 - Peso do pixel
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pL7]{p[O]p[1]{|p[3]|p[4]Ip[5]
pl6]| p [p[2]||p[2]| P [p[6]
p[S]p[4]p[3]{|p[1]{p[O]Ip[7]

(a) Janela W1 (b) Janela W2

Figura 2.11: Janelas do método de Zhang-Wang

O valor do peso (weight number) de um pixel p, WN(p), é definido como:

WN(p) =) plk] = 2* (2.3)

k=0

Considerando uma janela 3 x 3, o valor de W N (p) estd sempre entre 0 e 255. O

conjunto de todos os pesos é chamado de W S"

WS =1{0,1,...,255}

Definicao 3 - Numero de vizinhos de p

O numero de vizinhos (neighbor number) de p, NN(p), é o nimero de vizinhos

diferentes de zero que p possui:

NN(p) =) plk] (2.4)

Definicao 4 - Pontos finais

Um ponto é denominado ponto final (end point) se NN(p) = 1. Estes pontos

constituem um conjunto denominado ES"

ES ={1,2,4,8,16, 32,64, 128}

Definicao 5 - Numero de conectividade

O numero de conectividade (connection number) de p, CN(p), é definido, como ja

visto na secao 2.2.4, como:
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CN(p) = plk] * (plk + 1] U p[k +2]) (2.5)

k=0,2,4,6
e Definicao 6 - Globalmente removivel

Um ponto, p em P, é denominado globalmente removivel (globally removable) se
CN(p) =1e NN(p) > 1. Todos os pontos globalmente removiveis constituem um

conjunto denominado GRS

GRS = {3,5,6,7,12,...,248,249, 251,252, 254} — 108

e Definicao 7 - Irredutivel

Um ponto, p em P, é denominado irredutivel (irreducible) se p nao é um ponto glob-

almente removivel. Todos os pontos irredutiveis formam um conjunto denominado

IPS:

IPS =WS —GRS

e Definicao 8 - Localmente removivel

O conjunto localmente removivel (locally removable set), LRS, é um subconjunto
de GRS e ¢é definido por sub-iteracao. O elemento em LRS é chamado de ponto
removivel e os vizinhos de p que estao no LRS sao chamados de vizinhos removiveis
de p. Para o algoritmo, define-se conjuntos localmente removiveis. Por exemplo,

em 4-sub-iteragoes, define-se 4 conjuntos localmente removiveis:

LRS4[1] ={p | p em GRS e norte(p)

LRS42] ={p | p em GRS e sul(p)
LRS4[3] = {p | p em GRS e leste(p)
LRS4[4] = {p | p em GRS e oeste(p)

}

—

0
0

0}
0}

e Definicao 9

O esqueleto S'S é um conjunto de pontos pretos que nao podem ser apagados pelo

algoritmo de afinamento.

e Definigao 10
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Um esqueleto S'S tem um pixel de largura se todos os pontos em SS encontram-se

em [PS.

e Definigao 11

Afinar uma imagem bindria significa aplicar um procedimento iterativo para remocao

dos pontos localmente removiveis.

e Definicao 12

Um algoritmo de afinamento é perfeito se ele pode gerar esqueletos de largura de

um pixel.

2.4.3.2 Funcionamento

No algoritmo de Zhang-Wang, a exclusao dos pixels é baseada apenas na iteragao
anterior. Isso o torna adequado para ser implementado de forma paralela, ja que os
pixels que satisfazem as condigoes de exclusao podem ser removidos simultaneamente.
Entretanto, neste caso podem existir dificuldades para manter a conectividade. Para
contornar este problema, cada iteragao ¢ dividida em duas sub-iteragoes, onde somente
um subconjunto de pixels de contorno sao analisados para possivel remocao. Estas sub-
iteracoes utilizam-se das janelas W1 e W2 definidas na segao 2.4.3.1.

A primeira sub-iteragao varre a imagem com a janela W1 removendo os pixels
de contorno acima e a direita do ponto analisado. A segunda sub-iteracao, utilizando a
janela W2, remove os pixels de contorno abaixo e a esquerda do ponto analisado. No fim

de cada iteracao, a imagem restante é atualizada para a préxima iteracao.

2.4.4 Algoritmo de Holt

Em 1997, Holt [HSCP97] sugeriu um algoritmo rapido em que as iteragoes utilizam
expressoes logicas em um ponto p e sua vizinhanga 3 x 3 para para verificar ser o0 mesmo
pode ser removido ou nao.

2.4.4.1 Definicoes tedricas

A expressao logica usada na primeira iteracao pode ser descrita como:

v(C) A (~ edge(C) V (v(L) Vo(S)V (v(N)Vv(0)))) (2.6)

A segunda iteragao usa a seguinte expressao logica:
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v(C) A (~ edge(C) V (v(O) Vu(N) V (v(S) Vu(L)))) (2.7)

Um ponto sé pode ser removido se o resultado das expressoes logicas for verdadeiro.

Para tal, é necessario conhecer a nomenclatura usada nas expressoes:

e Funcao v( ): representa o valor do ponto. O valor retornado serd verdadeiro se o
ponto for igual ao ponto de um objeto (ponto preto) e falso se ponto for de fundo

(ponto branco).

e Funcao edge( ): o valor retornado serd verdadeiro se o ponto analisado estiver na

borda do objeto e falso caso contrario.

e Letras N, S, L e O: representam os vizinhos do ponto analisado, como mostrado

na figura 2.12.

NO[ N [NE
OfC|L
SO[ S [SE

Figura 2.12: Método de Holt: janela utilizada para vizinhanca

Para que a fungao edge( ) retorne wverdadeiro, é necessario que ela atenda as

seguintes condicoes:

e Nuimero de conectividade igual a 1 (ver segao 2.2.4);

e Possuir de dois a seis pontos pretos (objeto) nas oito dire¢oes possiveis a partir do

ponto analisado, como pode ser visto na figura 2.13.

Com base nestas definigoes e regras, as expressoes 2.6 e 2.7 podem ser mescladas,

formando a seguinte expressao:

v(C) A (~ edge(C) V (edge(L) ANv(N) Av(S)) V
(edge(S) ANv(O) Av(L)) V (edge(L) A edge(SE) A edge(S))) (2.8)
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(a) Dois vizinhos (b) Seis vizinhos

Figura 2.13: Método de Holt: exemplo do nimero de vizinhos

2.4.4.2 Staircase removal

O método de Holt, representado pela expressao 2.8, pode ser aperfeicoado agre-

gando a ele o método de remogao de degraus (staircase removal).

OJ1(XUX|{LTIOOX|X|X]|X]O
L1 X{{X|1]1|[X|1]1
X{X[O[O[XIXX]1]0]JO|1]|X

(a) M1 (b) M2 (c) M3 (d) M4

—
>

Figura 2.14: Méscaras do método de Holt com staircase removal

O processo de staircase removal consiste em remover os pixels que apresentam
forma semelhante a uma escada e que nao afetam o formato e a conectividade do objeto.
Para esta operacao sao utilizadas quatro méascaras (figura 2.14), que permitem que o pixel
analisado seja removido caso alguns dos valores de X representar o fundo da imagem
(branco).

As expressoes logicas que descrevem as mascaras mostradas na figura 2.14 sao:

V(CYA ~ (W(N) A ((W(L)A ~ 0(NE)A ~ v(SO) A (~ v(O)A ~ v(S)) V
(V(O)A ~ v(NOYA ~ v(SE) A (~ v(L)A ~ v(S)))))) (2.9)
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V(C)A ~ (v(S) A (V(L)A ~ v(NE)A ~ v(SO) A (~ v(O)A\ ~v(N)) V
(V(O)AN ~ V(NO)A ~ v(SE) A (~v(L)A ~v(N)))))) (2.10)
2.4.4.3 Comparacao de métodos

As imagens geradas pelo método de Holt com staircase removal apresentam mel-

hores resultados, como pode ser visto na figura 2.15.

—i _“Escada”
IX

(a) Caractere a ser afinado (b) Caractere afinado pelo método (c) Caractere afinado pelo método
de Holt de Holt com a técnica de staircase
removal

Figura 2.15: Método de Holt: exemplo

Os destaques apresentados nas figuras 2.15(b) e 2.15(c) mostram que o staircase
removal realiza com sucesso a remocao de pontos redundantes formadores de degraus.
Com isso, o método de Holt com staircase removal constitue uma poderosa ferramenta
para afinamento, sendo mais rapido e simples de implementar que métodos como o de

Zhang-Suen [ZS84].

2.4.5 Algoritmo de Petrosino e Salvi

No ano 2000, Alfredo Petrosino e Giuseppe Salvi [PS00] propuseram um novo
algoritmo de afinamento paralelo de duas sub-iteracoes que também utiliza o conceito de
janelas para processar um pixel. A diferenca entre este algoritmo e os outros que usam o
mesmo sistema, como Zhang-Suen [ZS84] e Zhang-Wang [ZW96], é o formato assimétrico

3 X 4 da janela utilizada na primeira iteragao.
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2.4.5.1 Definicoes tedricas

O algoritmo de Petrosino e Salvi elimina os pixels a partir da andlise dos pixels

vizinhos, utilizando uma maéscara 3 x 4 na primeira etapa e uma mascara 3 x 3 na segunda

etapa.
Dado um pixel em estudo p, p é um pixel preto e os seus vizinhos na janela 3 x 3
sao rotulados como z1,22, ..., 28 conforme a figura 2.16.
Figura 2.16: Método de Petrosino e Salvi: mascara utilizada
e Definigao 1: Os pixels (z1,22,...,28) sdo os 8-vizinhos do pixel p, denotado por

N(p) e sao ditos 8-adjacentes vizinhos a p;

e Definigao 2: Os pixels (z1, x3, x5 e x7) s@ao os 4-vizinhos do pixel p, e sao ditos

4-adjacentes vizinhos a p;

e Definigcao 3: Uma seqiiéncia de pontos Z1,722,...,7Zn é chamada de 8- ou 4-

caminhos em 8- ou 4-vizinhos de Zi, parat=1,2,....,.n — 1;

e Definicao 4: Um subconjunto C' de uma imagem P ¢ denominado 8- ou 4-conectado
se para todo par de pontos (x,y) em C' existir 8 ou 4-caminhos de x para y, e que

sejam pontos pertencentes a C;

e Definigao 5: Definicao 5: O ntimero de transigoes entre pixels pretos e brancos, e

vice-versa, é denominado nimero de Rutowitz, é definido na equacao 2.11.

8
Xr(p) = Z |1 — a4 onde g = 71 (2.11)
i=1

Um algoritmo paralelo de duas sub-iteracoes necessita de dois conjuntos de pontos

removiveis em paralelo, cuja uniao contém todo os pixels de bordas removiveis. Isto
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significa que todos os pontos p do conjunto podem ser simultaneamente apagados sem

causar erosao excessiva e ainda manter a topologia de qualquer padrao binario.

e Definicao 6: Se um pixel preto p possui pelo menos um pixel branco como vizinho

em sua 4-vizinhanga, é chamado ponto de borda (edge point);

e Definicao 7: Um pixel preto que tem no maximo um vizinho como pixel preto em

sua 8-vizinhanga é chamado de ponto final (end point);

e Definicao 8: A quebra de continuidade na imagem padrao com a exclusao de pixel

p torna este ponto um ponto de quebra (break point).

O algoritmo de Petrosino e Salvi executa as iteracoes até que haja um iteracao onde
nenhum pixel seja removido. Em cada uma das iteragoes, o pixel analisado é marcado
para remocao se ele for um ponto de borda e nao for um ponto final, sendo que remocao
nao deve causar a erosao excessiva. Para que os critérios acima possam ser seguidos,
algumas regras devem ser estipuladas. Eles tratam da possibilidade de remocao de dois

conjuntos de pixels, Iy para a primeira iteracao e I, para a segunda.

Lema 1 O conjunto I; de pixels pretos p devem satisfazer as sequintes condigoes:

X, (p) =2 (2.12)
2 < b(p) < 6 (2.13)
Ry=10 onde Ry = m12728((y522w3T5) V (YaTzws76)) (2.14)

A equagao 2.13 mostra que existem de dois a seis pixels vizinhos de p que sao
candidatos a serem removidos. A equacao 2.12 mostra que existem apenas duas transicoes
entre pixels brancos e pretos (1-0 ou 0-1) na mesma vizinhanga, e isso corresponde a ter
dois pixels pretos (1) entre x1, s, . . ., Tg, enquanto os seis pixels restantes podem ser todos
brancos (0) ou quatro deles serem iguais a 1 (preto). O conjunto N(p) contém entre dois
e seis pixels que estao 4-conectados entre eles possuem possiveis pares de pixels que sao
conectados por um 4-caminho. A expressao 2.13 garante que p tem, pelo menos, um pixel
branco em sua 4-vizinhanca e que p nao é um ponto final.

Se um pixel p satisfazer as condigoes das equacgoes 2.12 e 2.13, eles podem ser
removidos em paralelo. Porém, objetos que possuem largura de dois pixels desaparecem

por completo. Este problema nao pode ser solucionado usando a janela de 3 x 3. Para
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solucionar este problema, faz-se necessario o uso de uma janela 3 x 4 e 4 x 3, mostrados
nas figuras 2.17(a) e 2.17(b). A expressao booleana Ry, representada em 2.14, recupera
as linhas horizontais e verticais que possuam a largura de dois pixels. Em cada padrao
que Ry é verdadeiro, o pixel analisado ¢ salvo ou, em outras palavras, todos os pixels p

que satisfacam a condi¢ao de remocao da equagao 2.14 podem ser removidos em paralelo.

Lema 2 O conjunto Iy de pizels pretos p devem satisfazer as sequintes condigoes:

So = x317 V X511

S1 = x1T(Tq V x3) V 23T3(Tg V x5) V 27T4(T3 V 1) V 25T2(Ts V 27)

Ry = Z3(2175 V 25T6) 27 (T575 V T17)

So A S1 A (b(p) > 2) (2.15)

(Ry = 0) A (bp) = 3) (2.16)

>
—
—

X
p[1]0
X|1]1]|x 1

(a) Janela 3 x 4 (b) Janela 4 x 3

o

X ==X
OoO|oc|O
X =] =] X

Figura 2.17: Mascaras utilizadas no método de Petrosino e Salvi

Se a condicao imposta pela equacao 2.15 for satisfeita, os pixels podem ser removi-
dos em paralelo. Caso contrario, o pixel nao podera ser removido até a aplicacao de outra
expressao booleana (expressao 2.16). A expressao 2.16, associada com a expressao 2.15,

permite que o pixel seja removido em paralelo sem ocasionar nenhum problema.



27

Muitos algoritmos existentes produzem esqueletos com muito ruido se as bordas
das imagens originais possuirem muito ruido também. Isto tem sido causa de intimeros
estudos. Alguns destes estudos sugerem que sejam aplicados métodos de suavizagao de
bordas antes do método de afinamento. Outros eliminam os pontos ruidosos a cada
iteracao utilizando uma mascara 3 x 3.

Em alguns casos, o uso da mascara 3 x 3 nao retorna bons resultados, sendo
necessario aplicar uma méscara 5 x 5 (figura 2.18) em alguns pixels vizinhos ao ponto

analisado.

X I XX |X
) Nanll § o b
O|T |O| X
O|lOoO|IO| X
X | XXX

XIX|IX]|X]X

Figura 2.18: Método de Petrosino: méscara 5 X 5

A mascara da figura 2.18 e suas reflexoes horizontais e verticais sao utilizadas para

limpeza de pixels através da operacao booleana OR.

2.4.5.2 Comparacao de métodos

Segundo [PS00], os resultados obtidos foram muito bons, ou seja, o algoritmo de
Petrosino e Salvi funciona satisfatoriamente. Por exemplo, com relacao ao algoritmo de
Zhang-Suen, o algoritmo de Petrosino e Salvi obteve um esqueleto melhor definido em
termos do nimero de pixels (menor quantidade), um desempenho muito bom e resultados

visiveis interessantes, como pode ser visto na figura 2.19.

2.4.6 Algoritmo utilizando morfologia matematica

O método da morfologia matematica segue a aplicacao do operador morfologico
de afinamento, que implica primeiro em passar uma série de “elementos estruturantes”

pela imagem, transformando o pixel analisado em preto, se o padrao do elemento foi
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(a) Figura original (b) Afinamento por Zhang-Suen (c¢) Afinamento por Petrosino e
Salvi

Figura 2.19: Comparagao entre métodos de afinamento

encontrado, ou em branco, caso nao o seja. Este processo também ¢é conhecido como
Transformada Hit or Miss. Apds este processo, é aplicado o operador diferenca entre a

imagem original e a imagem transformada.

2.4.6.1 Definicoes Basicas

A equagao 2.17 mostra o raciocinio utilizado no algoritmo da morfologia.

A® (B1,B2) = A— (A® (Bl,B2)) = AN (A® B)° (2.17)

Esta equacao pode ser dividida nos seguintes passos:

1. Oito elementos estruturantes (figuras 2.20 e 2.21) percorrem a imagen;

OJoOjoOX]JOJO|IT|IX]IOYX]1]X
X1y xyy1rfj1rjopg1ry1jofj1j11]o0

Figura 2.20: Mascaras do método da Morfologia Matematica

2. Cada méscara que percorre a imagem faz com que o pixel analisado torne-se 1 (preto)

caso haja uma coincidéncia. Caso contrério, torna-se 0 (branco). Lembrando que o
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X das mascaras indicam que nao importa o valor daquele pixel;

Figura 2.21: Mascaras do método da Morfologia Matematica

3. Realiza-se a operacao légica AN D entre o pixel original e o pixel transformado;
4. Os dois primeiros passos se repetem para os pixels restantes da imagem;
5. A segunda mascara sera aplicada sobre o resultado da aplicacao da primeira;

6. A terceira méscara sera aplicada sobre o resultado da aplicagao da segunda e assim

sucessivamente até a oitava mascara;
7. Os pixels alterados sao modificados na imagem original;

8. Se houveram alteracoes, recomeca o algoritmo. Caso contrario, foi alcancado o

esqueleto da imagem.

2.5 Estudo comparativo

Existe uma série de problemas relacionados aos algoritmos de afinamento mostra-
dos nas secoes anteriores. A tabela 2.1 mostra um comparativo entre os métodos, mostrando

as vantagens e os defeitos que cada um pode ter.

O método de Stentiford funciona somente para imagens contendo objetos de geome-
tria simples. Dependendo da imagem, o objeto resultante pode conter pixels desconexos
(figura 2.22(d)), sendo uma caracteristica ruim para um algoritmo de afinamento. A
causa provavel desta descontinuidade é alguma falha no processo que verifica o nimero
de conectividade de um pixel ou na forma com que as mascaras sao aplicadas na imagem.

Como pode ser observado na figura 2.22, existem outros problemas que a aplicacao
do algoritmo de Stentiford pode causar. Na figura 2.22(a), ocorre uma intersec¢ao entre

duas linhas, que ao ser afinada produz um segmento relativamente longo. Isto é chamado



30

Tabela 2.1: Estudo comparativo entre os métodos apresentados
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Petrosino e Salvi X
Morfologia matematica \ X

de “necking”. A figura 2.22(b) mostra outro problema, ocasionado quando temos duas
linhas que possuem um angulo relativamente pequeno se unem, fazendo com que apareca
um segmento reto que nao corresponde a nenhuma parte da imagem. Este problema é

chamado de “tailing”.

((VVBER

) Letra X ) Letra V ) Numero 8 (d) Letra R

Figura 2.22: Problemas ocorridos com o algoritmo de Stentiford

Outro problema que pode ocorrer, mostrado na figura 2.22(c), é o “line fuzz”.
Qualquer pixel adicional que esteja conectado a borda do objeto sendo afinado, pode
criar um elemento que nao deveria pertencer ao esqueleto. Este segmento também ¢é
chamado de “pés-de-galinha”, ou ”rebarba”. Neste caso, nao sé o algoritmo de Stentiford
que apresenta este problema. Zhang-Suen, Zhang-Wang e o Morfolégico também podem
resultar em objetos afinados contendo rebarbas.

O método de Zhang-Suen nao mantém a morfologia dos objetos. Em outras
palavras, a forma do objeto nao é reproduzida fielmente na imagem afinada, como pode

ser visto na figura 1.6. A grande diferenga entre o algoritmo de Zhang-Suen e Zhang-Wang
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é que este ultimo ¢é capaz de manter a geometria dos objetos. Mesmo assim, o método de

Zhang-Wang pode, ocasionalmente, dependendo da topologia dos objetos, altera-los.
Por fim, como dito anteriormente, o algoritmo da Morfologia Matemética tem uma

série de problemas em relagao ao aparecimento de rebarbas no objeto afinado, como pode

ser visto na figura 2.23.

Figura 2.23: Imagem afinada através da morfologia matematica

2.6 Comentarios finais

Nenhum dos algoritmos descritos neste capitulo é perfeito. A disposicao do objeto
influencia no resultado final do afinamento, assim como os ruidos existentes na imagem.
A figura 2.24 ilustra este problema.

A figura 2.24 mostra um selo de envelope postal afinado através de diversos métodos.
O grande problema ¢é na maioria das vezes é impossivel adquirir uma imagem de uma forma
perfeita. Normalmente, ela é digitalizada com deformagoes e ruidos, que faz com que, sub-
metida aos processos de afinamento, apresente resultados diferentes e insatisfatorios.

O grande desafio desta pesquisa é, através do método a ser proposto de afinamento
baseado em exemplos, fazer com que o objeto, mesmo com deformacoes e ruidos, possa
apresentar um resultado satisfatério, que seja capaz de ser melhor interpretado do que
aqueles conseguidos com os algoritmos hoje existentes. Em outras palavras, o desafio é
tentar reproduzir aquilo que o usuario quer, visto que ele é quem passa a imagem ideal a

ser treinada para o algoritmo.
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Capitulo 3

Fundamentacao teorica

Neste capitulo serao apresentados alguns métodos que usam aprendizagem como
parte de sua solucao, além de informacgoes sobre a funcao distancia e o classificador uti-

lizado.

3.1 Funcao distancia

A funcao distancia é uma operacao que calcula, em uma imagem bindria, as
distancias dos pixels relevantes, ou seja, os objetos em relagao ao fundo da imagem. Isto
resulta uma imagem de distancia cujos os valores dos pixels corresponderao a distancia
destes pixels em relacao ao pixel do fundo mais préximo.

A funcao distancia é um instrumento importante em processamento de imagens
pois pode ser usada em muitas outras transformacoes, como: dilatacao, erosao, caminho
minimo entre dois pixels, entre outras.

A maneira mais conhecida de calcular a distancia é através da Distancia Fuclidi-
ana, por ser invariante a rotacao. Entretanto, por serem algoritmos computacionalmente
custosos, a construcao de algoritmos eficientes para a Distancia Euclidiana é uma tarefa
dificil. Para contornar este problema, foram desenvolvidos outros algoritmos, que con-
sideram pequenas vizinhancas de um ponto ao invés de toda a imagem, fornecendo uma
distancia aproximada. Alguns destes métodos sao mostrados na figura 3.2, destacando-se
entre eles Chamfer [BORSG6|, City-block, Chessboard e a Morfologia Matemdtica.

3.1.1 Definicao tedrica

A partir de uma imagem bindria, uma fun¢ao f mapeia seus pixels no intervalo

discreto entre 0 (fundo) e 1 (objeto). A funcao distancia atribui aos pixels de um objeto
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na imagem analisada a distancia minima entre estes pixels e o fundo da imagem, como

mostrado na figura 3.1.

el l ol e (@)
IN|—=]|O
el el H el K=

O|O|O0|0|0
O1O0|0O0|0|0

0]0(0

(a) Imagem original (b) Imagem resultante

Figura 3.1: Exemplo da imagem resultante de uma fungao distancia

Figura 3.2: Imagem exemplo submetida as técnicas de calculo da funcao distancia

3.1.1.1 Funcionamento

O célculo da fungao distancia consiste em passar uma mascara na imagem bindria a
ser processada. O formato e os valores desta mascara dependem da abordagem de cédlculo
escolhida, como por exemplo City-block, Chamfer ou Chessboard. A figura 3.1 mostra o
resultado do célculo da funcao distancia.

Pode-se perceber que, quanto mais interno for o pixel do objeto (pixel preto), maior

o valor da distancia. O calculo é realizado em dois passos chamados forward e backward.



) Chamfer 3-4 ) Chamfer 5-7-11

c) City-block ) Chessboard

e) Morfologia com elemento estruturante cruz (f) Morfologia com elemento estruturante
quadrado

Figura 3.3: Resultado do calculo da funcao distancia na imagem 3.2
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No modo forward, a imagem é percorrida da esquerda para direita e de cima para baixo.
Ja o modo backward é o oposto, partindo da direita para a esquerda e de baixo para cima.
As abordagens Chamfer 3-4, Chessboard e City-block utilizam, no modo forward,

uma mascara 3z3, como mostrado na figura 3.4.

Figura 3.4: Méascara do modo forward das abordagens Chamfer 3-4, Chessboard e City-
block

J& o0 modo backward utiliza uma maéscara como a apresentada na figura 3.5.

Figura 3.5: Mascara do modo backward das abordagens Chamfer 3-4, Chessboard e City-
block

A abordagem Chamfer 5-7-11 utiliza mascaras diferentes das apresentadas nas
figuras 3.4 e 3.5. O modo forward utiliza a mascara apresentada na figura 3.6, enquanto

o modo backward utiliza a méascara apresentada na figura 3.7.

Figura 3.6: Méscara do modo forward da abordagem Chamfer 5-7-11
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Figura 3.7: Méscara do modo backward da abordagem Chamfer 5-7-11

3.1.1.2 Algoritmo base

A funcao distancia é aplicada em imagens binarias, onde a matriz de pixels contém
apenas pixels pretos e brancos, como na figura 3.8. O processo inicia gerando uma nova
imagem, em niveis de cinza, onde um valor infinito ¢ atribuido aos pixels pretos e onde os
pixels brancos recebem o valor zero. Na pratica, este valor tido como infinito é qualquer
valor suficientemente maior que qualquer distancia entre os pixels internos da figura. Um
exemplo ¢é este valor ser inicializado como sendo a altura multiplicada pela largura da

imagem.

(] fen] en ] Nan)
== O
=l e e e
=l el e e
O10|0O0|0

Figura 3.8: Exemplo de imagem binéria

As mascaras correspondentes a cada algoritmo varrem a imagem original, como
mostrado na figura 3.9. Esta varredura é comandada por lagos, onde os valores de a e b
sao somados aos valores da imagem dependendo da mascara utilizada.

Cada pixel é analisado através da equacao 3.1 a seguir:

v; ;= min(vitgj + c(k, 1)) (3.1)
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Figura 3.9: Exemplo de mascara utilizada para a abordagem Chamfer 3-4, City-Block e
Chessboard

O elemento v(i,7) é o pixel da posi¢ao (i, 7) na imagem em nivel de cinza criada.
Este pixel armazena o valor minimo de todas as somas realizadas por v, 4j1+c(k, ). Esta
equacao representa a soma entre os valores do pixel da imagem binaria e de uma posicao
da maéscara que esteja exatamente sobre este pixel durante um determinado momento da
varredura. Atribui-se a v; ; 0 menor valor da soma, tanto entre o modo forward quanto o

modo backward.

3.1.1.3 Abordagens

Dentre as abordagens existentes para o calculo da funcao distancia, as quatro
descritas por Borgefors [BOR86] sdo as estudadas, como ja mostrado nas méscaras da
secao anterior.

A abordagem City-block é a mais simples e rapida de todas as transformacoes.
Utiliza a méascara mostrada na figura 3.9 com os valores a = 1 ¢ b = 0o (normalmente
altura z largura). O valor oo significa que as distancias diagonais s@o ignoradas pelo
método. Parecida com a abordagem City-block, o algoritmo Chessboard utiliza b = 1,
fazendo com que as distancias diagonais nao sejam ignoradas pelo método.

A mascara utilizada na abordagem Chamfer 3-4 é a mesma que os dois exemplos
anteriores. Porém, os valores de a e b sao, respectivamente 3 e 4, como na figura 3.10.
Por fim, a abordagem Chamfer 5-7-11 é a tinica que nao apresenta uma mascara 3z3. Sua

mascara, com valores 5, 7 e 11 usa uma janela 5x5, como mostrado na figura 3.11.

3.1.1.4 Funcao distancia por morfologia matematica

Com a Morfologia Matemética também é possivel calcular a funcao distancia em

uma imagem binaria. Para tanto, é necessario aplicar a equagao

VP(z,y) € S,D(S)(P(z,y)) = minn € N : P(x,y) ¢ ero"?(X), (3.2)
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Figura 3.10: Mascara da abordagem Chamfer 3-4

11 J11
11171517 |11
5 5
1117151711
11 |11

Figura 3.11: Méascara da abordagem Chamfer 5-7-11

o

onde para cada pixel P(x,y) pertencente a S, D(S(P(x,y))) representa a distancia entre
P(z,y) e o fundo da imagem. De certa forma, o funcionamento do algoritmo é parecido
com as abordagens mostradas na secao anterior, mudando apenas na forma em que a nova
imagem ¢ gerada.

Primeiramente, uma nova imagem em niveis de cinza é criada, onde os pixels pretos
da imagem sdo marcados como oo (como no exemplo da se¢ao anterior, qualquer valor
maior que a maior distancia possivel) e os pixels brancos (fundo) sdo marcados como 0.
A nova imagem também é varrida pelos métodos forward e backward, entretanto, ao invés
de uma mascara como nas abordagens anteriores, a distancia é determinada através de

uma erosao em niveis de cinza, como mostrado na equacao 3.3, definida em [FAC96].

ero’(f(z)) = min[f(y) —g(z —y)]:y € E (3.3)

A erosao pode ser realizada com qualquer elemento estruturante. Este sera divi-
dido em duas “metades”, para acelerar o processo. A primeira “metade” E'1 do elemento
estruturante vai de seu primeiro ponto superior esquerdo até o centro da imagem. A se-
gunda “metade” 2 comeca imediatamente depois do centro do elemento estruturante até
o tultimo ponto inferior direito. Deste modo, a primeira parte do rastreamento é realizar

7

a erosao na imagem com o K1 e depois com o F2.
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3.2 Aprendizagem baseada em exemplos

Apesar da imensa gama de informacoes existentes relacionadas a métodos de apren-
dizagem, os métodos baseados em exemplos ainda constituem um desafio. Existem poucas

referéncias bibliograficas a respeito, algumas mostradas a seguir.

3.2.1 Uma abordagem de segmentacao de imagens por aprendizagem

Nesta abordagem, [AYA04] realiza um processo de segmentagao de imagens baseada

em exemplos.

3.2.1.1 Mecanismo

O mecanismo usado neste processo é bastante parecido com o que sera implantado
nesta pesquisa. A grande diferenca esta na profundidade de cores utilizada (256 cores).

A partir de um par de imagens amostra/ideal, o algoritmo é treinado, mapeando
cada pixel de acordo com suas caracteristicas, através de janelas. A cada cor (0, ...,255)
¢ atribuida uma saida (0, 1), indicando se o resultado é fundo ou objeto. No caso de
redundancia entre os dados, o tamanho da janela é aumentado, até que nao haja mais
dados redundantes (o mesmo valor de cor resultando em fundo e objeto).

Com uma matriz contendo todos os valores do treinamento, novas imagens sao
submetidas para segmentacao. Para determinar o resultado do pixel em andlise na nova
imagem, sao extraidas suas caracteristicas. Estas sao comparadas com as caracteristicas
previamente extraidas no treinamento. A comparacao é realizada com o classificador

k-NN, e o resultado determina se o pixel vai ser fundo ou objeto.

3.2.1.2 Vantagens e desvantagens

Segundo os resultados mostrados por [AYA04], este método mostra-se muito efi-
ciente. A tnica desvantagem real dele é o tempo de treinamento que, dependendo do
tamanho da imagem, pode ser bastante longo, dependendo do equipamento utilizado.
Conseqlientemente, a classificacao para imagens novas também torna-se demorada, visto
que o k-NN, segundo o autor, nao é muito rapido neste caso. Um exemplo de treinamento
e imagem segmentada [AYA04] pode ser visto nas figuras 3.12 (imagem de treinamento e
sua solugao ideal), 3.13 (nova imagem e sua solucdo ideal) e 3.14 (solugao obtida através
do método de segmentagao por aprendizagem). E importante ressaltar que as imagens

ideais sao obtidas através de um especialista na area.
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Figura 3.12: Imagem amostra e solucao ideal

Figura 3.13: Nova imagem amostra e solugao ideal

Figura 3.14: Binarizacao obtida por aprendizagem

3.2.2 Construcao rapida de operadores morfolégicos eficientes através de apren-

dizagem

Nesta abordagem, [KIM97a] realiza um processo de construgao de operadores mor-

folégicos genéricos, usando pares de imagens como exemplos de treinamento.
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3.2.2.1 Mecanismo

O operador morfoldgico é representado como uma arvore binaria, chamada arvore

de corte. Qualquer operador morfolégico pode ser representado por uma arvore de corte.

Figura 3.15: Exemplo de imagem de treinamento

Um hiperplano paralelo divide o sistema de coordenadas L. O hiperplano divide
os pontos conhecidos em dois conjuntos de mesma cardinalidade. Para cada semi-espaco
obtido, o sistema de divisao continua recursivamente, gerando hiper-paralelepipedos. O
processo para quando cada hiper-paralelepipedo contém apenas pontos que contenham o
mesmo valor de saida. Cada hiperplano corresponde a um né da arvore de corte e cada
hiper-paralelepipedo corresponde a uma folha.

Uma arvore de corte pode ser construida através de imagens-exemplo. Supondo
que um exemplo consiste de uma par de imagens, os pixels da imagem amostra, baseados
em sua janela, sao convertidos em um ponto no espago L. Para cada ponto neste espaco,
hé uma saida relacionada. Esta seqiiencia pode ser usada como exemplo de treinamento

do algoritmo. Através dela, novas imagens podem ser submetidas para serem processadas.

3.2.2.2 Vantagens e desvantagens

Este algoritmo pode ser usado tanto em imagens bindrias, em tons de cinza e
coloridas. Pode ser aplicado para eliminacao de ruidos, reconhecimento de padroes e
texturas. Enquanto um algoritmo elementar de morfologia aplica, por exemplo, 100000
erosoes em uma imagem, levando até 1 dia para completar a tarefa, este algoritmo pode

realizar o mesmo processo em 15 segundos, como mostrado em [AYAO04].



Figura 3.16: Exemplo de imagem original, ideal e o resultado obtido

3.2.3 Reducao de dimensionalidade utilizando entropia condicional média: aplicacoes

em filtragem de imagens e em reconhecimento de texturas

Este mecanismo de [MJCJB]| apresenta uma forma de reducao de dimensionali-
dade utilizando a entropia condicional média. Em outras palavras, procura-se identificar
um subespaco suficientemente reduzido de caracteristicas que seja capaz de representar

qualquer padrao conhecido de acordo com determinado critério.

3.2.3.1 Mecanismo

Para entender a entropia como critério de selecao de caracteristicas, é necessario
considerar o grafico onde os rotulos Y sao representados pela abscissa e a probabilidade de
um padrao ser rotulado como Y = y dada a ocorréncia de x, representada pela ordenada,
como na figura 3.17. Se ele apresentar um pico saliente (massa de probabilidade bem
concentrada), isso significa que a entropia condicional é pequena, isto é, prediz os rétulos
de Y com boa confianca. Por outro lado, o grafico apresenta-se achatado (massa de
probabilidades bem distribuida), a entropia é alta, significando que nao prediz Y. Assim,
a entropia condicional pode ser usada como um critério bastante apropriado para realizar
a selecao de caracteristicas.

Para decidir se X prediz Y, basta calcular a entropia condicional média de todas as
instancias, ponderada pelo nimero de ocorréncias de cada uma das instancias no conjunto
de treinamento.

Sao construidos W-operadores através de conjuntos de treinamento de pares de
imagens ideal/observada, nas quais os vetores de caracteristicas sao obtidos através de
translacoes de uma janela de dimensoes fixas sobre as imagens observadas e seus re-

spectivos réotulos sao obtidos através do pixel central da janela correspondente. Essas
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Figura 3.17: (a) baixa entropia (b) alta entropia

caracteristicas sao parciais, ou seja, hé a possibilidade de obter caracteristicas através de
apenas um determinado espago da imagem. Essa porcentagem pode ser definida, como
por exemplo 10%,20% ou 40%.

3.2.3.2 Vantagens e desvantagens

O método apresentado em 3.2.3 foi aplicado para processar dois tipos de imagens:

filtragem de imagens ruidosas bindarias e reconhecimento de texturas em imagens em niveis
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Figura 3.18: Imagem amostra para treinamento e sua solugao ideal

No caso das imagens ruidosas, o método proposto se mostrou superior, principal-
mente nos casos em que as imagens apresentam formas bem finas. Ja no reconhecimento
de texturas, cada regiao rotulada recebeu o rétulo correto com maioria significativa, como
pode ser visto na figura 3.18 (imagens de treinamento) e 3.19 (nova imagem, sua solugao

ideal e resultado final).
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Figura 3.19: Nova imagem; solucao ideal; resultado utilizando 40% para aprendizagem

3.3 Classificador

Para correta interpretagao dos dados gerados pela aprendizagem e armazenados
no formato de uma matriz (ou um vetor de vetores), faz-se necessario um classificador
supervisionado, onde o usudrio pode interagir com o algoritmo, fornecendo a quantidade de
classes que o classificador ird dividir os dados armazenados. O classificador escolhido para
este caso é o k-NN (k nearest neighbor (k vizinhos mais prozimos)), por tratar-se de um
algoritmo baseado em instancias para aproximar fungoes alvo, de valor real ou de valor

discreto, assumindo que as instancias correspondem a pontos no espaco d-dimensional
[AYAO04].

3.3.1 Vizinho mais préximo - 1-NN

O vizinho mais préximo é o modelo de aprendizagem baseada em instancias uti-
lizada nesta abordagem. Este modelo tem sido amplamente estudado e aplicado em
diversas dreas, e pode ser definido da seguinte forma [AYAO04]: dado um um novo vetor
para classificagao, denotado por z, e um conjunto de treinamento na forma de amostras

identificadas:

H, ={x1,29,...,2,} (3.4)

sendo cada vetor x; identificado como pertencendo a uma classe. Se z’ é a amostra mais

préxima a x, x recebe a mesma identificacao que a classe z’.
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3.3.1.1 Distancia Euclidiana

Para que se possa utilizar a regra do vizinho mais proximo, é necessaria uma regra
para definir quem ¢é o vizinho mais préximo. Nesta abordagem, a distancia euclidiana é
utilizada.

O valor da distancia euclidiana pode ser definido como:

(3.5)

onde n é a quantidade de caracteristicas utilizadas.

3.3.2 £ vizinhos mais préximos - £-NN

A abordagem 1-NN pode ser modificada para, ao invés de se analisar apenas o
vizinho mais préximo, analisar as k-amostras mais préximas em H. A figura 3.20 mostra

um exemplo utilizando 3-NN e 4-NN.

\\/ \\

Figura 3.20: Exemplo de k vizinhos mais proximos

3.3.2.1 Valor ideal de k&

Assim como em [AYAO04], a abordagem de afinamento aqui apresentada utiliza-se
de imagens em niveis de cinza (geradas pela func¢ao distancia sobre a imagem bindria)
para extrair as caracteristicas. Pode-se considerar que o tamanho da populacao é 256,
referente aos 256 niveis de cinza existentes. [CM86] propde a férmula mostrada na equagao

3.6 para calculo do valor ideal de k.

m
ka5 (3.6)

Na equacao 3.6, k é o numero de vizinhos, m é o tamanho da populacao e C é o
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nimero de classes que se deseja obter. Levando-se em consideragao que esta abordagem
deseja separar imagens em niveis de cinza (m = 256) em duas classes (fundo e objeto

afinado, logo C' = 2), chega-se a seguinte equagao:

2
ko~ ,/? kA VIR kA 11,31 (3.7)

Segundo a equacao 3.7, o valor ideal de k seria 11, valor que serd analisado no
capitulo 5. Entretanto, na literatura existem divergéncias entre varios autores sobre um
valor ideal de k que minimize erros de classificagdo. Segundo [CE67], a regra do 1-NN
é a melhor. Entretanto, ha autores (como [KIM97b]) que consideram que o valor de k

depende da aplicagao.

3.4 Comentarios finais

Neste capitulo foram mostrados alguns mecanismos que se utilizam de aprendiza-
gem para realizar suas fungoes. Além disso, foi introduzido o conceito de funcao distancia

e o k-NN, o classificador utilizado nesta abordagem.
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Capitulo 4

Metodologia proposta

Os métodos de afinamento mais tradicionais tém como caracteristica a varredura
da imagem pixel a pixel, aplicando a cada um destes pixels uma mascara, que ira decidir
se o pixel serd excluido ou nao. Como visto anteriormente no capitulo 3, estes métodos

possuem falhas que podem vir a prejudicar o resultado final do processamento da imagem.

4.1 Afinamento por aprendizagem através de exemplos

Este trabalho propoe uma abordagem que, ao invés de varrer a imagem aplicando
mascaras pré-definidas, recebe duas imagens - a imagem original e afinada - e é treinada
a partir delas, extraindo caracteristicas que vao compor um conjunto que ira ser usado
para o afinamento de novas imagens. Submetendo novas imagens ao algoritmo treinado,
ele serd capaz de afind-las baseado em seu modelo de treinamento. A idéia basica da
abordagem proposta é utilizar o conhecimento do usuario, em transformar uma imagem
binaria em sua respectiva imagem afinada. Se o usuério sabe como deve ficar a imagem
final, porque nao compartilhar este conhecimento com o computador?

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

partir de um tnico par de imagens amostra/ideal.

4.2 Metodologia

Como mostrado anteriormente, o processo de afinamento por aprendizagem através
de exemplos consiste em duas etapas principais: aprendizagem e afinamento (figura 4.1).

Na primeira fase, antes de submeter a imagem para aprendizagem, faz-se necessario
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Matriz de
Classificacdo

(e) ) (9)

Figura 4.1: Esquema geral da abordagem proposta de afinamento por aprendizagem

(a) imagem amostra, (b) funcao distancia da imagem amostra, (c) solu¢ao ideal da

imagem amostra, (d) matriz de classificacdo, (e) nova imagem submetida, (f) fungao
distancia da imagem submetida e (g) imagem afinada

extrair sua fungao distancia (figuras 4.1(a) e 4.1(b)). As caracteristicas entao extraidas
sao armazenadas em uma matriz chamada “matriz de classificagao” (figura 4.1(d)). Estas
caracteristicas caracterizam o pixel em andlise, em relacao a sua vizinhanca.

O proximo passo € afinar novas imagens, empregando a matriz criada para clas-
sificar cada pixel analisado na funcao distancia da imagem submetida (figura 4.1(e) e
4.1(f)). O resultado disso (figura 4.1(g)) é o a imagem afinada segundo as caracteristicas

aprendidas pelo algoritmo em sua fase de treinamento.

4.2.1 Fundamentos da metodologia proposta

Esta metodologia propoe o aproveitamento do conhecimento e a experiéncia do
usuario, para afinar uma imagem binaria. O usuario que conhece exatamente o que deseja
afinar da imagem, interage com o computador através da transmissao deste conhecimento.

Como dito anteriormente, o método pode ser dividido em duas etapas principais,
a aprendizagem e o afinamento. O processo de aprendizagem utiliza trés imagens, a
original, sua funcao distancia e a ideal. A partir destas imagens é montada uma matriz
de classificacao para cada um dos pixels, do par de imagens analisado. No processo de
afinamento de outras imagens é utilizado o conhecimento adquirido e armazenado na
matriz de classificagdo. Cada uma das novas imagens ¢é afinada através da estratégia dos

vizinhos mais proximos, que procura, para cada pixel a ser processado, a melhor solugao
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na matriz de classificacao.

4.2.2 Janelas

Cada pixel em analise possui uma janela ao seu redor. Essa janela fornece dados
para que sejam estabelecidas as caracteristicas deste pixel.
O tamanho da janela pode variar, de acordo com a necessidade de extrair carac-

teristicas mais precisas. Isso serd visto com mais detalhes na secao 4.2.5.

4.2.3 Extracao das caracteristicas

O objetivo em extrair as caracteristicas ¢ obter aquelas que melhor definam os
relacionamentos entre o pixel amostra e seu correspondente pixel ideal. A disposicao
dos pixels vizinhos, em relacao ao ponto em estudo, é de fundamental importancia, prin-
cipalmente considerando-se que a informacao bindria nao é suficiente para um efetivo
afinamento [AYA04]. Deve ser considerando, além dos niveis binérios, a proximidade dos
pontos, continuidade de areas, etc. Esta nocao subjetiva deve ser levada em consideracao
no momento da aprendizagem.

A principio, as seguintes caracteristicas sao capazes de definir o pixel em anélise.

1. Nivel de cinza do pixel: é o valor do pixel na imagem. Neste caso corresponde
ao valor da distancia gerada pela funcao distancia. E o marcador que indica com

qual pixel estd sendo feita a anédlise.

N(c) = x; sendo x; C [0,1,...,255] (4.1)

2. Média (u): caracteriza o comportamento do pixel e a influéncia do ruido em

relagao a janela utilizada [AYAO04]. p (média)

| N
onde N corresponde ao nimero de pixels da janela utilizada.

3. Varidncia (0?): mostra o comportamento dos niveis de cinza na janela utilizada,

caracterizando o aspecto homogéneo e a influéncia do ruido [AYA04]. o2 (varidncia)

7= (= ) (4.3)
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4. Obliquidade: quociente do momento de terceira ordem e a terceira poténcia do

desvio padrao (o) [AYAO04].

N
1
Ske = g Z(ml —p)? (4.4)
i=1

5. Curtose: quociente do momento de quarta ordem em torno da média p e a quarta

poténcia do desvio padrao (o) [AYAO04].

Cur = i4 Z(% —p)? (4.5)

6. Nimero de conectividade (NC'): o numero de conectividade, neste caso, é
definido como sendo o nimero de transi¢coes de uma cor para outra entre os pixels,

na regiao da janela que circunda o pixel central p [ZS84].

N
M
|

Figura 4.2: Exemplo de varredura para um pixel

CN(p) = plk] * (plk + 1] U plk +2]) (4.6)
k=0,2,4,6
Levando em consideracao a janela apresentada na figura 4.2, o nimero de conectivi-

dade resultante é 6.

7. Valores mdximos e minimos: dentro da janela analisada, o maior e o menor
valor de um pixel é armazenado. Se o maior valor coletado for igual ao pixel anal-
isado, ha uma grande possibilidade que este pixel seja parte do esqueleto da imagem.
Jé se o valor minimo for igual ao valor de p, o pixel pode corresponder ao fundo da

imagem.

m(p) =p € P : max(p) (4.7)
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m(p) =p € P : min(p) (4.8)

As equagoes 4.7 e 4.8 representam estes valores, onde P é conjunto de pixels da

janela analisada.

4.2.4 Aprendizagem

A imagem digital pode ser definida como sendo o conjunto discreto de numeros
correspondentes a cada pixel que conforma esta imagem. Neste caso, a imagem binaria é
composta por um conjunto discreto de niimeros no intervalo de 0 até 1, e a imagem em
niveis de cinza por um conjunto discreto no intervalo de 0 até 255.

Seja uma imagem bindria digital, e x; o valor correspondente a cada pixel, no
dominio discreto, definem-se que uma imagem binarizada x; C [0, 1], podendo assumir 2
valores, onde x; = 0 é o nivel preto e x; = 1 é o nivel branco.

Seja uma imagem em niveis de cinza digital, e x; o valor correspondente a cada
pixel, no dominio discreto, definem-se que uma imagem binarizada x; C [0, ...,255],
podendo assumir 255 valores, onde x; = 0 é o nivel preto e x; = 255 é o nivel branco.

Na etapa de aprendizagem sao processadas duas imagens [AYAO4]: uma em niveis
de cinza (gerada pela funcao distancia aplicada em uma imagem bindria), chamada
amostra, e sua correspondente solugao ideal afinada. O termo “solugao ideal” ou ainda,
imagem ideal significa o resultado esperado pelo usuério.

Sao analisadas as vizinhancas de cada par de pixels da imagem amostra e a cor-
respondente imagem ideal, extraindo-se um conjunto de caracteristicas. Nesta etapa é
gerado um vetor de caracteristicas, como mostrado na figura 4.3, para cada pixel e seu
pixel associado, junto a seu valor do conceito alvo, o qual seré reutilizado no momento do
afinamento de novas imagens. O conjunto de caracteristicas é normalizado no intervalo

0,....1].

Vetor de caracteristicas Vetor do conceito alvo

C C C. S.

1 2 i i

Figura 4.3: Vetor de caracteristicas [AYA04]
onde C; representa a i-ésima caracteristica; e S; representa a saida ideal do i-ésimo vetor
de caracteristica

A figura 4.3 também mostra que cada vetor possui um respectivo valor de saida

ideal. O conjunto obtido de todos os vetores de caracteristicas, ordenados de acordo com
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um critério, é representada pela “matriz de classificacdo”. Esta matriz abrange todos os
pixels da imagem amostra. Os passos da etapa de aprendizagem podem resumidos da

seguinte forma:

e O calculo do vetor de caracteristicas, normalizado, para cada pixel, e sua correspon-

dente vizinhanga (de janela centralizada), na imagem amostra,

e A definigdo automadtica do tamanho de janela (secao 4.2.5), a partir da andlise de
cada pixel na imagem amostra e sua saida ideal. No caso de existirem dois pixels de
entrada apresentando o mesmo valor binario, com vetores de caracteristicas iguais,
porém com saidas ideais diferentes, o tamanho da janela é aumentado até que estas

ambigiiidades sejam eliminadas.

Um esquema mais detalhado dos passos da etapa de aprendizagem ¢é apresentado

na figura 4.4.
L Calculo do vetor de
Inicializagao LEDHED CEEEE PO SIS 62 caracteristicas para
W= 1 —{} tamanho —1} pixels da amostra e da —{>‘ cada pixel da
(2W+1) (2W+1) Solugo Ideal am'zs a

Ha ambiguidades na
Matriz de
Classificagao?

Geragao da Matriz de < Associagao
Classificagao Vetor <> Solugao ideal

Waprendido =W || > Saida

Figura 4.4: A etapa de aprendizagem e definicaio automéatica do tamanho da janela

[AYA04]

4.2.5 Tamanho ideal da janela

A escolha do tamanho de janela apropriado é fundamental para o desempenho
geral do processo de aprendizagem. Além disso, faz parte da estratégia para solucionar
as confusoes na aprendizagem.

A janela pode ser definida como um conjunto de pixels vizinhos ao pixel em analise.

Possui forma quadrada e os lados possuem ntiimero impar para manter o pixel em analise
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centralizado. Para evitar inconsisténcias na decisao, deve-se garantir que nao existam
pixels com saidas ideais diferentes das que tenham o mesmo valor binario e vetores de
caracteristicas iguais.

O célculo dos vetores de caracteristicas depende diretamente do tamanho da janela
[AYAO4]. Portanto, é necessario descobrir o tamanho de janela adequado, que soluciona

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

e Quanto maior a janela, maior o tempo de processamento. Isso ocorre porque, para
o calculo das caracteristicas, utiliza-se um maior niimero de pontos ou pixels. Por-

tanto, é desejavel utilizar sempre a menor janela possivel;

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

similares, porém com saidas ideais diferentes, criando ambigiiidades;

e Como o tamanho da janela apropriada varia com o tipo de imagem utilizado, é
recomendavel que este tamanho seja ajustado, sem que haja intervencao manual do

operador.

Devido as consideragoes anteriores, um algoritmo de selecao automatica de janela
se faz necessdrio [AYAO04], no qual é processada a imagem inteira, iniciando-se num
tamanho 3 x 3. No final do processamento da imagem, verifica-se a existéncia de in-
consisténcias na matriz de classificacao. Caso exista alguma, reinicia-se o processamento
da imagem, com o tamanho de janela superior (no caso, 5 x 5; logo 7 X 7; e assim por
diante). Este algoritmo encontra-se esquematizado na figura 4.4. Por motivos préticos,
o algoritmo de ajuste de janela deve ser limitado a um tamanho méaximo (por exemplo
21 x 21).

Cada inconsisténcia achada é interpretada como a presenga de um erro (¢) na
aprendizagem. A inconsisténcia, ou ambigiiidade, é definida como a presenca de dois
vetores de caracteristica idénticos, porém com saidas diferentes. O algoritmo de apren-
dizagem e ajuste automéatico do tamanho de janela é projetado para admitir trés condigoes
de parada: No final do processo de aprendizagem, com um dado tamanho de janela, é
computado o total de inconsisténcias achadas, ou seja o total de erros. Este total de
erros (Xe)g, é comparado com o valor total da iteragdo anterior (Xe)x_;. Assim, sdo

estabelecidas as trés seguintes condigoes de parada:

e Total de erros na aprendizagem da iteracao atual igual a zero;

(Eé?)k =0 (49)
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e Total de erros na aprendizagem da iteracao atual maior ao total calculado na iteragao

anterior;

(Ze’f)k > (ZE)k,1 (410)

e Nimero méximo de iteragoes na aprendizagem alcangado (por exemplo, na equagao

4.11, 17;

(Xe)17 (4.11)

P Pk k

Figura 4.5: Grafico de total de erros (Xe) x k [AYA04]
onde k = nidmero de iteragoes. (a) (Xe)r = 0; (b) (Xe)r > (Xe)k—1 € (¢) (Xe)17.

Estes tres critérios podem ser melhor compreendidos de forma grafica, como mostrado

na figura 4.5.

4.2.6 Matriz de classificacao

A matriz de classificacao armazena, de acordo com os valores binarios da imagem
amostra e com uma ordenacgao particular, o conjunto de vetores de caracteristicas obtidos
para todos os pares de pixels do par de imagens amostra/ideal [AYA04]. O ndmero de
vetores de caracteristicas na matriz de classificacao é igual ao niimero de pares de pixels
aprendido da imagem submetida da amostra e sua correspondente imagem esperada ideal.

A matriz de classificacao é construida com todos os vetores de caracteristicas or-
denados seqiiencialmente. Na etapa de afinamento de novas imagens, a estratégia k-NN
seleciona o vetor de caracteristicas mais proximo ao pixel em anélise. Nos casos de valores
nao contemplados, sao incluidos os vetores de caracteristicas, com valores imediatamente

anterior e posterior, como sendo pertencentes a faixa valida.
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Vetores de caracteristicas Vetores do conceito alvo

G, | | ~ | ¢ s,
. | | ~ | ¢ s,
¢, | g C, s,
¢, | g C, s,
¢, | G C, s,

Figura 4.6: Exemplo de matriz de classificacao

4.2.7 Afinamento de novas imagens por aprendizagem

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

ser afinadas. Os passos da etapa de afinamento por aprendizagem sao [AYAO04] (figura
4.7):

Nova imagem Solugao

.

Busca da melhor
Fungao distancia solugao na Matriz de

Classificagdo (k-NN)

Janela de tamanho D Calculo do vetor de
(2Waprendido + 1) (2Waprendido + 1) caracteristicas para

cada pixel

Figura 4.7: Processo de afinamento de imagens

1. Aplicagao da fun¢ao distancia na imagem binaria submetida, gerando uma imagem

em niveis de cinza;

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

de aprendizagem,;

3. Escolha do vetor de caracteristicas mais similar na matriz de decisao;
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4. Atribuicao do valor de saida do pixel armazenado desse vetor na matriz de clas-
sificagdo. A estratégia k-NN é utilizada para selecionar o vetor de caracteristicas
“mais similar” dentro da matriz de classificacao, atribuindo-se assim o valor do pixel

de saida armazenado.

4.3 Comentarios finais

Neste capitulo foi apresentada a abordagem proposta de Afinamento por Apren-
dizagem. Foram detalhadas as etapas de aprendizagem e afinamento, incluindo a selecao

das caracteristicas, as consideragoes sobre o tamanho da janela e sobre o k-NN.
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Capitulo 5

Testes e resultados

Este capitulo mostra os resultados de testes realizados em duas bases de imagens
distintas, de acordo com cada combinacao de caracteristicas utilizada, o método utilizado
na funcao distancia e o valor de k no classificador k-NN.

A primeira base a ser utilizada consiste em um conjunto das 26 letras do alfa-
beto. Esta base servird para analisar cada uma das caracteristicas descritas nesta abor-
dagem, assim como a melhor funcao distancia e também o valor de k que obtém o melhor
aproveitamento em termos de afinamento. Além disso, a partir dela serao feitas com-
paragoes com outros métodos de afinamento.

A segunda base, contendo imagens mais complexas (retiradas da Biblia de Guten-
berg [GUTO03]), passard pelos mesmos testes da base de letras, mas com o objetivo prin-
cipal de analisar como a abordagem proposta se comporta em um caso de imagens com

uma complexidade mais elevada.

5.1 Base contendo as 26 letras do alfabeto

A base de letras utilizada contém letras consideradas comuns em documentos ger-

ados através de um computador. Alguns exemplos sao mostrados na figura 5.1.

ABCDE

Figura 5.1: Exemplos de letras da base utilizada
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Vérios testes foram realizados com esta base, todas com o objetivo de afind-las da
forma mais parecida possivel com as imagens consideradas ideais usadas no treinamento.
Como exemplo, as imagens ideais da figura 5.1 podem ser vistas na figura 5.2. Estes testes
realizados analisaram cada uma das 26 letras e o resultado de sua aprendizagem nas 25

letras restantes.

o

Figura 5.2: Imagens ideais das letras mostradas na figura 5.1

Para a extragao das caracteristicas, se faz necessario calcular a fungao distancia de
cada imagem binaria. As imagens contendo a funcao distancia de cada uma das letras da
figura 5.1 podem ser vistas nas figuras 5.3(a) a 5.3(f).

Tomando como base a aprendizagem realizada com o par de imagens amostra/ideal
representadas apenas pela letra “A”, por exemplo, alguns resultados sao mostrados na
figura 5.4.

As imagens afinadas da figura 5.4 mostram que, se a aprendizagem for insuficiente,
o resultado pode nao ser tao bom. Como a letra “A”nao possui curvas em sua forma, essa
caracteristica nao conseguiu ser reproduzida nas novas imagens submetidas ao método
de afinamento, como pode ser visto nas imagens 5.4(a), 5.4(c), 5.4(e), 5.4(f), 5.4(g) e
5.4(h). Por isso é necessario realizar uma aprendizagem capaz de reproduzir todas as
caracteristicas do conjunto de imagens a ser submetido para afinamento.

Um outro exemplo é a figura 5.5(a), onde temos as letras “XMR”e a respectiva im-
agem ideal (figura 5.5(b)). Como é uma imagem mais completa, ela é capaz de reproduzir
uma quantidade maior de caracteristicas e, conseqiientemente, é capaz de afinar melhor
outras letras. Isto pode ser claramente notado na figura 5.8, resultado do afinamento da

imagem 5.6, baseado no que foi aprendido com a aprendizagem na imagem 5.5.



(f) através da Morfologia (quadrado)

Figura 5.3: Funcao distancia das letras da figura 5.1 através de vérias abordagens

60
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(a) (b) (c) (d)
TN T T T
, *~ ) )
( ) » - . __.--") \"*-_h___hh
_ ‘\\ ")
~ / \K\ l‘ .

Figura 5.4: Exemplo de letras afinadas com o par amostra/ideal sendo a letra A

XMR

a) Imagem amostra b) Imagem ideal

Figura 5.5: Imagens submetidas para extracao de caracteristicas
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LINHAS

Figura 5.6: Nova imagem submetida para afinar com o que foi aprendido com a imagem
5.5

LI NHAS

Figura 5.7: Resultado ideal do afinamento da imagem 5.6

L 1L NHA S

Figura 5.8: Afinamento pelo método de aprendizagem
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5.1.1 Metodologia de avaliacao de resultados

Afim de analisar os resultados obtidos pela abordagem proposta, uma metodologia
de avaliacdo de resultados se faz necessaria, como a apresentada em [AYA(04]. Como o
objetivo desta abordagem é gerar uma imagem com duas classes (objeto afinado e fundo),
podemos considerar esta imagem como sendo I. O processo de avaliagao nada mais é do
que a comparacao da imagem ideal I; com a imagem afinada [ 4, sendo que a classe objeto
desta imagem ¢é chamada de [40 e o fundo de I, da mesma forma que na imagem ideal

temos ;o e I;p. O resultado destas relacoes pode ser visto nas equacoes 5.1 e 5.2.

IA:]AOUIAF (51)

I[:I[OUI[F (52)

A avaliacao ocorre da seguinte forma: cada pixel em 4 encontrado em I; é classi-
ficado como objeto, ou seja, pertencente a imagem afinada. Conseqiientemente, o oposto
disto faz com que o pixel seja classificado como ruido, pertencente ao fundo da imagem. A
taxa de afinamento é a razao entre o nimero de pixels existente na imagem afinada I40 e
na imagem ideal I;o. Ja o ruido é razao entre o nimero de pixels que foram segmentados
em [40 e nao pertencem a I;o. Desta forma, as taxas de afinamento e ruido podem ser
definidas como nas equagoes 5.3 e 5.4, onde p representa o pixel analisado na imagem.

pE (I a0 U1 IO)

TXa inamento — 5.3
f t pE (IIO) ( )

pE (IA()U][F)

TXrui o —
¢ p € (Irr)

(5.4)

5.1.2 Avaliacao de caracteristicas

Para obter o melhor conjunto de resultados e determinar quais caracteristicas tém
maior efeito no resultado final do afinamento, uma pré-analise foi realizada, testando cada
caracteristica individualmente. Para esta andlise, as imagens da base de imagens utilizada
foram submetidas ao processo de aprendizagem. Desta forma, temos uma matriz de clas-
sificagao para cada imagem da base utilizada, cada uma contendo todas as caracteristicas
da respectiva imagem.

A seguir, cada matriz de classificacao foi utilizada para afinar cada uma das ima-

gens restantes da base. Cada caracteristica foi usada individualmente com cada um dos
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valores de k contidos no conjunto {1,3,5,7,9,11,13}. Este conjunto de valores de k tem
como objetivo testar qual valor fornece o melhor resultado. Como ha autores (capitulo
3.3.2.1) que enfatizam que os melhores resultados sdo com k = 1, ha outros quem afirmam
que a melhor forma é através do k obtido pela equacao 3.6, e por fim ha os que digam
que o valor de k depende da aplicacao, foi criado este conjunto, contendo todos os valores
de k entre 1 e 11, ou seja, o valor tinico e o valor gerado pela equacao. Adicionalmente,
foi introduzido o valor k = 13 para analisar o que acontece com um valor de k£ acima do
valor resultante da equacao 3.6.

O resultado destes testes mostrou dois casos bem distintos. Enquanto a média,
a variancia, a obliquidade e a curtose forneceram resultados bastante interessantes, o
numero de conectividade e os valores maximos e minimos pouco ajudaram na obtencao
de um resultado satisfatério, ficando com taxas inferiores a 35% no percentual de pixels
iguais entre a imagem afinada e a ideal. Com base nisto, estas duas caracteristicas foram
descartadas dos outros testes, sendo utilizadas apenas as quatro primeiras.

Tendo este conjunto de quatro caracteristicas, o préximo passo é encontrar a com-
binacao entre elas que forneca o melhor resultado em termos de afinamento. Como um
conjunto de quatro caracteristicas pode fornecer 15 combinagoes diferentes, cada uma
destas 15 combinacoes foi usada para gerar novas matrizes de classificacao para cada uma
das imagens do subgrupo selecionado. Utilizando-se do algoritmo A-NN com o valor de
k = 1, as matrizes de classificacao geradas foram utilizadas para afinar cada uma das
imagens restantes neste subgrupo da base, obtendo-se o percentual de afinamento e ruido.
Desta forma, a combinacao de caracteristicas que melhor afina uma imagem pode ser
encontrada.

Por fim, a melhor combinacao encontrada foi submetida a uma nova analise, com
o objetivo de achar o k que apresenta o melhor resultado de afinamento.

Como a imagem binaria submetida a aprendizagem passa pela funcao distancia
para extracao de caracteristicas, faz-se necessario analisar qual funcao distancia oferece o
melhor resultado. Para esta analise, o mesmo subgrupo de imagens dos testes anteriores é
usado. E gerada a funcao distancia de cada uma das imagens deste subgrupo, através de
cada um dos algoritmos apresentados na se¢ao 3.1 (Chamfer 3-4, Chamfer 5-7-11, City-
block, Chessboard e Morfologia Matematica). A melhor combinacao de caracteristicas e

o k que apresentou o melhor resultado sao utilizados.



65

5.1.3 Avaliacao dos resultados

Utilizando-se de uma base contendo as 26 letras do alfabeto, os testes descritos
na se¢ao 5.1.2 foram realizados. O primeiro teste (figuras 5.9 e 5.10, tabelas 5.1, 5.2, 5.3
e 5.4) qual identifica a melhor caracteristica isolada, analisando-as juntamente com os
valores de k previamente selecionados na secao 5.1.2, ou seja, com k variando entre os

valores do conjunto {1,3,5,7,9,11,13}.

Tabela 5.1: Resultados do afinamento em letras para a média de acordo com o valor de k

Média
k-NN | Afinamento (¢ + o) | Ruido (p £ 0)
1 95.95 £ 09.90 0.08 = 0.20
3 92.89 £ 13.99 0.26 £0.40
D 92.32 £17.03 0.29 + 0.36
7 92.68 £17.35 0.31 £ 0.37
9 92.90 £ 17.66 0.35 £ 0.38
11 93.02 £ 17.66 0.38 £ 0.39
13 93.04 £ 17.56 0.40 £0.39

Tabela 5.2: Resultados do afinamento em letras para a variancia de acordo com o valor

de k
Variancia
k-NN | Afinamento (¢ + o) | Ruido (p £ 0)
1 96.42 + 10.60 0.02 £0.04
3 92.36 + 15.61 0.21 £0.34
) 92.64 £16.15 0.29 £ 0.36
7 93.05 £ 16.50 0.35 £ 0.38
9 93.06 £ 16.30 0.39 = 0.39
11 93.42 £16.15 0.41 +0.40
13 93.45 £ 16.31 0.43+0.41

Tabela 5.3: Resultados do afinamento em letras para a obliquidade de acordo com o valor

de k
Obliquidade
k-NN | Afinamento (¢ + o) | Ruido (p =+ o)
1 89.67 + 19.57 0.40 £0.39
3 94.10 £ 09.80 0.27£0.35
d 93.51 £15.26 0.40 £0.40
7 94.00 £ 15.19 0.44 +0.42
9 94.33 £ 15.18 0.47£0.43
11 94.44 +15.23 0.47£0.43
13 94.45+ 15.24 0.48 £0.43
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Tabela 5.4: Resultados do afinamento em letras para a curtose de acordo com o valor de
k

Curtose
k-NN | Afinamento (¢ + o) | Ruido (p+ o)
1 95.28 £ 15.24 0.08 £0.27
3 93.13 £ 15.77 0.28 £0.37
5 92.91 £ 16.47 0.37 £ 0.39
7 92.36 £ 17.80 0.42 £0.40
9 92.62 £17.91 0.44+0.41
11 92.73 £17.95 0.45+0.41
13 92.76 £ 17.96 0.46 £0.41

A figura 5.9 mostra a taxa de afinamento para cada uma das caracteristicas sele-
cionadas com quantidades diferentes de vizinhos mais préximos (k), onde se pode notar
uma diferenca significativa no que se diz respeito ao valor de k. Quando k = 1, temos
os melhores resultados para trés das quatro caracteristicas, ou seja, média, variancia e
curtose. Porém, quando k > 1, acontece o inverso. A melhor caracteristica passa a ser
a obliquidade, com uma taxa de afinamento um pouco melhor que as outras trés carac-

teristicas, que praticamente obtém o mesmo resultado.

98

%6 N

NN

.g —e— Média
o 1 .1 A .
g 92 —s— Variancia
c Skewness
®
2 90 —eo— Curtosis

88

86

1 3 5 7 9 11 13
k

Figura 5.9: Afinamento da base de letras para cada caracteristica isolada e o valor de k
vizinhos mais préximos

Por outro lado, o ruido apresentado no afinamento da base de letras (figura 5.10)
indica que, mesmo a obliquidade sendo uma caracteristica melhor quando k& > 1, sua taxa
de ruido é sempre maior que as outras tres caracteristicas, principalmente quando k = 1.

Alias, quando k£ = 1 temos os menores valores de ruido para as outras trés caracteristicas.
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Figura 5.10: Ruido da base de letras para cada caracteristica isolada e o valor de & vizinhos
mais proximos

Se compararmos os dois graficos nas figuras 5.9 e 5.10, a caracteristica que obteve o melhor
resultado para esta base é a variancia, com a taxa de afinamento e ruido (u 4 o) sendo,
respectivamente, 96,42 + 10,60 e 0,02 4+ 0,04 para o parametro k = 1.

O préximo passo, de acordo com o que foi descrito na secao 5.1.2, é determinar qual
combinacgao de caracteristicas é a mais eficiente. Para isso, o processo de afinamento foi
realizado na base de letras utilizando cada uma das 15 combinagoes possiveis. O resultado
pode ser visto na tabela 5.5, onde m é a média, v é a variancia, s é a obliquidade e ¢ é a
curtose.

De acordo com a tabela 5.5 e a figura 5.11, a melhor taxa de afinamento para
cada combinacao de caracteristicas acontece com as caracteristicas média, variancia e
obliquidade combinadas (mvs), com a taxa de afinamento sendo 97,35 + 6,05. Curiosa-
mente, a caracteristica que apresenta a pior taxa de afinamento neste caso é a obliquidade
(89,67 4+ 19,57), mostrando que isoladamente esta caracteristica nao é capaz de definir
tao bem o ponto analisado na imagem.

Em relagdo ao ruido (tabela 5.5 e a figura 5.12), a situacao é bastante parecida.
Novamente a obliquidade se apresenta como a pior alternativa, com uma taxa de ruido
quase trés vezes maior que as outras combinagoes (0,40 £+ 0,39). Em contrapartida,
a variancia apresenta a mais baixa taxa de ruido (0,02 4+ 0,04), a mesma que obtém
quando combinada com a média. Logo a seguir vem a combinacgao entre média, variancia
e obliquidade (mws), com 0,05+ 0, 11, comprovando que realmente a melhor combinagao

de caracteristicas para esta base sao essas trés.
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Tabela 5.5: Taxas de afinamento e ruido para as 15 combinacoes possiveis das quatro
caracteristicas utilizadas nesta abordagem, para o valor k =1

Combinacoes de caracteristicas para k =1

Caracteristica Afinamento (¢ +0) | Ruido (1 + o)
¢ (curtose) 95,28 + 15,24 0,08 0,27
s (obliquidade) 89,67 £ 19,57 0,40 + 0, 39
sc (obliquidade e curtose) 92,18 £+ 16, 38 0,18 &0, 30
v (varidancia) 96, 42 £+ 10, 60 0,02 +0,04
ve (variancia e curtose) 95,37 + 15,08 0,08 £0,27
vs (variancia e obliquidade) 96,68 + 07,15 0,07 +0,12
vsc (variancia, obliquidade e curtose) 94,96 + 15,29 0,09 £ 0,27
m (média) 95,95 % 09, 90 0,08 £0,02
me (média e curtose) 95,28 + 15,24 0,08 0,27
ms (média e obliquidade) 94,33 + 15,12 0,15+0,34
msc (média, obliquidade e curtose) 94,70 + 15,57 0,11+0,28
mu (média e variancia) 96,47 £+ 10,61 0,02 +0,04
muc (média, variancia e curtose) 95,37 + 15,08 0,08 0,27
mus (média, variancia e obliquidade) 97,35 %+ 06, 05 0,0540,11
musc (média, variancia, obliquidade e curtose) 95,03 + 15,09 0,08 0,27

Taxa de afinamento para k=1
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Figura 5.11: Taxa de afinamento da base de letras com todas as combinacoes das quatro
caracteristicas usadas nesta abordagem, para um valor de k =1

Para efeito de comparacao, o teste para achar a melhor combinacao de carac-

teristicas foi repetido, desta vez usando k£ = 11. Levando em consideracao que ha autores

(como [CM86]) que afirmam que a melhor forma de determinar o valor de k é através da

férmula 3.6, serd utilizado o valor encontrado por esta férmula (mostrado em 3.7) para

comparar com os resultados obtidos com k = 1.
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Figura 5.12: Taxa de ruido da base de letras com todas as combinacoes das quatro
caracteristicas usadas nesta abordagem, para um valor de k =1

Tabela 5.6: Taxas de afinamento e ruido para as 15 combinacoes possiveis das quatro
caracteristicas utilizadas nesta abordagem, para o valor £ = 11

Combinacoes de caracteristicas para k = 11
Caracteristica | Afinamento (;+ o) | Ruido (¢ + o)

c 92,73+ 17,75 0,45+ 0,41

s 94,44 + 15,23 0,47+ 0,43

sc 94,03 + 16,25 0,43 + 0,39

v 93,42 + 16,15 0,41 4+ 0,40

ve 93,71 + 16, 32 0,40 £ 0,41
vs 94,54 + 15,32 0,40 £ 0, 39
vsc 94,09 + 16, 58 0,41 £ 0,42
m 93,02 £ 17,66 0,38 +£0,39
mc 94,56 + 16,41 0,33 +0,38
ms 94,61 £ 15,71 0,34+ 0,38
mcs 94,16 + 16, 38 0,35+ 0,38
mu 93,83 + 16,48 0,32 +0,38
muc 94,11 + 16,45 0,33 +0,39
mus 94,72 4+ 15,41 0,34 +0, 38
musc 94,38 + 16,51 0,36 + 0,40

De acordo com os resultados mostrados na tabela 5.6, novamente temos a com-

binagao de caracteristicas entre a média, variancia e obliquidade (mws) como sendo aquela

que obtém o melhor resultado (94,72 + 15,41). Entretanto, a média se mostrou como

tendo a segunda pior taxa de afinamento (93,02 £ 17,66), sendo melhor apenas que a

curtose (92,73 £ 17,75). Se compararmos com as taxas obtidas com k = 1, as obtidas
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com k = 11 sao mais compactas, estando mais proximas entre si, estando sempre em
torno de 94%. As taxas mais baixas sao maiores que as obtidas com k& = 1. Em com-
pensacao, as taxas mais altas com k£ = 11 sao menores que as obtidas com k = 1. Isto
pode ser facilmente percebido quando comparamos as duas melhores caracteristicas de
cada k analisado. Para k = 1, o valor obtido foi 97,35 + 6,05, enquanto para k = 11
o valor foi 94,72 + 15,41, ou seja, uma diferenca de 2,63 na média e 9,36 na variancia,

ambas a favor do valor de k£ = 1.

Taxa de afinamento para k=11
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Figura 5.13: Taxa de afinamento da base de letras com todas as combinagoes das quatro
caracteristicas usadas nesta abordagem, para um valor de k = 11

A distribui¢do das taxas de ruido quando k& = 11 (tabela 5.6 e a figura 5.14)
¢ bastante parecida com as taxas ruido quando & = 1. A obliquidade novamente é
a pior caracteristica, com 0,47 + 0,43. Entretanto, os valores obtidos para as outras
combinagoes de caracteristicas nao sao muito diferentes, sempre estando em torno de 0, 4,
mas nitidamente maiores que suas equivalentes quando k = 1.

Sabendo qual o melhor conjunto de caracteristicas, é necessario encontrar o valor
de k que obtenha o melhor resultado. Para tal, outra analise é realizada. Desta vez
as imagens da base de letras sao testadas para todos os valores de k definidos nesta
abordagem, ou seja, aqueles contidos no conjunto {1,3,5,7,9,11,13}. Isto é processado
usando sempre a mesma caracteristica. Neste caso, como a caracteristica que obteve o
melhor resultado no teste anterior foi a combinacao entre a média, variancia e obliquidade
(mus), entao estd serd utilizada.

A tabela 5.7 mostra o resultado deste processamento. Analisando o gréfico da

figura 5.15, o valor de k que obtém a melhor taxa de afinamento é 1, com 97,35 + 6, 50.
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Figura 5.14: Taxa de ruido da base de letras com todas as combinacoes das quatro
caracteristicas usadas nesta abordagem, para um valor de k = 11

Tabela 5.7: Melhor combinacao de caracteristicas de acordo com o valor de &

Melhor conjunto de caracteristicas - mvs
kE-NN | Afinamento (x4 £ 0) | Ruido (u+ o)
1 97,35 4+ 06, 50 0,05£0,11
3 94,65 + 13,66 0,17+£0,32
5 93,05 4+ 16, 27 0,22 +£0,36
7 93,67 + 16,43 0,27 +£0, 38
9 93,87 + 16,46 0,31 £0,37
11 94,72 + 15,41 0,34+0,38
13 94,81 + 15,39 0,37+£0,38

Ja a menor taxa de afinamento acontece quando k£ = 5, como o valor 93,05 + 16,27. O

mesmo acontece com a taxa de ruido (gréfico da figura 5.16), onde o menor valor acontece

quando k = 1. A medida que o k vai aumentando, a taxa de ruido também aumenta.

Com base em toda esta analise, pode-se afirmar que, com esta base de letras, as

melhores taxas de afinamento e as menores taxas de ruido foram obtidas com k = 1,

reforgando a tese dos autores (como [CE67]) que dizem que o melhor valor de k é 1.

5.1.3.1 Funcao distancia

Para completar este estudo sobre a base de letras, a melhor combinacao de carac-

teristicas encontrada (mwvs) e o valor de k que fornece o melhor resultado na classificacao

sao usados para afinar as imagens da base processadas por diferentes funcoes distancia.
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Figura 5.15: Taxa de afinamento para o melhor conjunto de caracteristicas (mwvs) de
acordo com o valor de k
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Figura 5.16: Taxa de ruido para o melhor conjunto de caracteristicas (mwvs) de acordo
com o valor de k

A tabela 5.8 e o grafico da figura 5.17 mostram que existem variagoes, dependendo
da funcao distancia utilizada. A abordagem Chamfer 5-7-11 mostrou-se superior as outras,
com uma taxa de afinamento de 97,35 4+ 6,50. Ja a Morfologia Matematica, com o
elemento estruturante quadrado, se mostrou a pior das cinco abordagens, com uma taxa
de afinamento de 93,29 + 15, 96.

Ja em relagao a taxa de ruido (gréfico da figura 5.18), a abordagem que obteve
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Comparagcao entre as funcoes distancia com as caracteristicas mvs e k = 1
Comparacao entre as fungoes distancia
Funcao distancia | Afinamento (1 =+ o) | Ruido (u+ o)

Chamfer 3-4 95,70 £ 13,70 0,03+ 0,07
Chamfer 5-7-11 97,35 4+ 06, 50 0,05+0,11
Chessboard 93,40 4+ 16,04 0,12+£0,29
City-block 95,41 + 15,64 0,09 +£0, 32
Morfologia - Quadrado 93,29 4+ 15,96 0,13+0,29
Morfologia - Cruz 95,44 4+ 15,64 0,09 +0,32

Comparacgao entre as fungoes distancia - afinamento

A
/
/\ /
‘—Q—Aﬁnamento
Chamfer 3-4 Chamfer 5-7- Chessboard City-block  Morfologia - Morfologia -
11 quadrado cruz

Funcgao distancia

Figura 5.17: Taxa de afinamento para cada fungao distancia
onde a combinagao de caracteristicas é mvs (média, variancia e obliquidade) e 0 k =1

o melhor resultado foi Chamfer 3-4, com uma taxa de ruido de apenas 0,03 4+ 0,07.

Novamente, a abordagem com a pior taxa de ruido foi a Morfologia Matematica, com o

elemento estruturante quadrado, com 0,13 £ 0, 29.

Mesmo com uma taxa de ruido ligeiramente mais alta que o menor valor encon-

trado, a funcao distancia que melhor caracteriza os pontos na base de letras é a abordagem

Chamfer 5-7-11.
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Comparacgao entre as fungoes distancia - ruido
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Figura 5.18: Taxa de ruido para cada fungao distancia
onde a combinagao de caracteristicas é mvs (média, variancia e obliquidade) e 0 k =1
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5.1.3.2 Comparacées com outros métodos

Afim de estabelecer uma comparacao com outros métodos, uma imagem retirada
da base de letras foi submetida ao afinamento por varios métodos. O resultado destes

afinamentos pode ser visto na tabela 5.9.

Tabela 5.9: Comparacao entre os métodos de afinamento analisados nesta abordagem

Comparacao entre os métodos de afinamento

Método Afinamento (x) | Ruido (p)
Holt com staircase 82,53 0,17
Holt sem staircase 80, 46 0,14
Mandeville 81,42 0,20
Morfolégico 60, 74 0,15
Stentiford 84,98 0,16
Zhang-Suen 80,93 0,14
Zhang-Wang 81,12 0,18
Aprendizagem 98,70 0,09

As figuras 5.5a e 5.5b mostram o par de imagens amostra e ideal submetidas a
extragao de caracteristicas. A figura 5.6 representa a nova figura submetida ao método
de aprendizagem e a todos os outros métodos de afinamento analisados nesta abordagem,

para estabelecer uma comparagcao.

Comparagido entre os métodos de afinamento
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Figura 5.19: Comparagao entre as taxas de afinamento dos métodos testados

A imagem 5.8 representa a imagem afinada pela metodologia de aprendizagem
através de exemplos. E possivel notar que, visualmente, nao ha diferencas em relagao a

imagem ideal (figura 5.7). Além disso, apresenta uma taxa de afinamento melhor que os
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Comparagao entre os métodos de afinamento
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Figura 5.20: Comparacao entre as taxas de ruido dos métodos testados

L 1L N oA

Figura 5.21: Afinamento pelo método de Holt com staircase removal
Taxa de afinamento e ruido: 82,53% e 0,17%

LI NHAS

Figura 5.22: Afinamento pelo método de Holt sem staircase removal
Taxa de afinamento e ruido: 80,46% e 0, 14%

NHAS

Figura 5.23: Afinamento pelo método de Mandeville
Taxa de afinamento e ruido: 81,42% e 0,20%
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LI NHAS

Figura 5.24: Afinamento pelo método Morfolégico
Taxa de afinamento e ruido: 60,74% e 0,15%

I NHAGS

Figura 5.25: Afinamento pelo método de Stentiford
Taxa de afinamento e ruido: 84,98% e 0, 16%

Figura 5.26: Afinamento pelo método de Zhang-Suen
Taxa de afinamento e ruido: 80,93% e 0, 14%

L L NHAS

Figura 5.27: Afinamento pelo método de Zhang-Wang
Taxa de afinamento e ruido: 81,12% e 0, 18%

outros métodos testados, chegando a 98, 70% de acerto em relacao a imagem ideal, como
pode ser visto nos graficos das imagens 5.19 e 5.20 (exemplos nas figuras 5.21 a 5.27). Os
outros métodos ficam na faixa de 80% de acerto, com exce¢ao do método Morfoldgico,
com 60, 74% de acerto.

Alguns dos problemas apresentados no capitulo 3 podem ser claramente vistos na
figura 5.28, que apresenta um pedaco da letra N em detalhes, para melhor visualizacao.
Todos os métodos, com excecao da Aprendizagem, perdem um pouco da simetria do

objeto. Isto pode ser visto nas conexoes entre duas linhas, que ao invés de terem a forma



(a) Imagem original
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Figura 5.28: Detalhes da comparacao entre os métodos testados

(j) Aprendizagem
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de um “T”, parecem mais um “Y”(figura 5.28(c), 5.28(d), 5.28(e), 5.28(g), 5.28(h) e
5.28(i)) ou um “X”(figura 5.28(f)). Adicionalmente, alguns métodos nao respeitam o fato

que um esqueleto deve conter apenas linhas com um pixel de espessura (figura 5.28(c),
5.28(f), 5.28(g), 5.28(h) e 5.28(i)).
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5.2 Base de imagens da Biblia

A base de imagens utilizada nesta abordagem contém imagens digitais de passagens
biblicas, retiradas da Biblia de Gutenberg [GUT03]. Como uma pagina inteira desta Biblia
contém muitos objetos além do texto (5.29), foram usados fragmentos destas paginas. Um
exemplo pode ser visto na figura 5.30(a). Entretanto, a imagem que serd passada para o
calculo da funcao distancia e futura aprendizagem sera a versao binarizada destas imagens,

como pode ser visto na figura 5.30(b).
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Figura 5.29: Exemplo de uma pégina da Biblia de Gutenberg

Varios testes foram realizados com esta base, todas com o objetivo de afina-las da
forma mais parecida possivel com as imagens consideradas ideais usadas no treinamento.
Como exemplo, a imagem ideal da figura 5.30(b) pode ser vista na figura 5.30(c). Estes

testes analisaram um conjunto de 10 imagens.
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(c) Imagem ideal

Figura 5.30: Exemplo de imagem a ser usada nesta abordagem
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(a) através de Chamfer 3-4

(b) através de Chamfer 5-7-11

Figura 5.31: Fungao distancia da figura 5.30(b) através de varias abordagens
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(b) através de City-block

Figura 5.32: Fungao distancia da figura 5.30(b) através de varias abordagens
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(a) através da Morfologia (cruz)

(b) através da Morfologia (quadrado)

Figura 5.33: Fungao distancia da figura 5.30(b) através de varias abordagens
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Novamente se faz necessario calcular a fungao distancia de cada imagem bindria

para a extragao das caracteristicas.

As imagens contendo a funcao distancia da figura

5.30(b) podem ser vistas nas figuras 5.31(a), 5.31(b), 5.32(a), 5.32(b), 5.33(a) e 5.33(b).

Tomando como base a aprendizagem realizada com o par de imagens amostra/ideal

representadas pelas figuras 5.30(b) e 5.30(c), por exemplo, alguns resultados sao mostrados

na figura 5.34.
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(b) Figura 5.34(a) afinada
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(d) Figura 5.34(c) afinada

Figura 5.34: Exemplo de imagens afinadas através da Aprendizagem

As imagens afinadas mostradas na figura 5.34 mostram que, com uma aprendiza-

gem suficiente, o resultado apresentado pelo afinamento de novas imagens é promissor.

Como a aprendizagem foi realizada com uma imagem complexa, nao faltaram carac-

teristicas para que as novas imagens fossem afinadas corretamente.
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5.2.1 Avaliacao dos resultados

Utilizando-se de uma base contendo 10 imagens da Biblia de Gutenberg, foram
repetidos os testes de avaliagao usados para avaliar a base de letras, descritos na secao
5.1.2. O primeiro teste realizado (figuras 5.35 e 5.36, tabelas 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13) mostra
qual caracteristica isolada obtém os melhores resultados, analisando-as juntamente com os
valores de k previamente selecionados na segao 5.1.2, ou seja, novamente com k variando

entre os valores do conjunto {1,3,5,7,9,11,13}.

Tabela 5.10: Resultados do afinamento das imagens para a média de acordo com o valor

de k

Média
k-NN | Afinamento (¢ + o) | Ruido (u £ o)
1 90,32 £12,90 1,25£1,20
3 90,12 + 15, 99 1,42+1,40
5 89,55 + 18, 01 1,55+ 1,44
7 89,48 £ 19, 32 1,56 £ 1,45
9 89,71 £ 19,64 1,63 +1,67
11 88,91 £ 19,64 1,80 £1,72
13 88,73 £19,53 1,81 1,89

Tabela 5.11: Resultados do afinamento das imagens para a variancia de acordo com o
valor de k

Variancia
k-NN | Afinamento (¢ + o) | Ruido (u =+ o)
1 88,78 + 12,60 1,36 £ 1,54
3 88,90 £ 17,34 1,45+ 1,64
5 88,92 £ 19, 85 1,49+ 1,86
7 88,56 £ 19,12 1,58 £1,88
9 88,95 £ 19, 32 1,69 £ 1,89
11 88,99 + 19,13 1,81+1,80
13 89,30 £ 19,41 1,89 £1,91

A figura 5.35 mostra a taxa de afinamento para cada uma das caracteristicas
selecionadas, com a variagao de k apresentada anteriormente. Pode-se notar uma diferenca
significativa no que se diz respeito aos resultados obtidos com cada valor de k. Assim
como na base de letras, os melhores resultados para cada caracteristica acontecem quando
k = 1, exceto para a variancia, que obtém seu melhor resultado quando k£ = 13.

Por outro lado, o ruido apresentado no afinamento da base de imagens (figura 5.36)
se mostra crescente, a medida que o valor de k£ vai aumentando. Porém, nao diferencia

muito entre as caracteristicas testadas.
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Tabela 5.12: Resultados do afinamento das imagens para a obliquidade de acordo com o
valor de k

Obliquidade
k-NN | Afinamento (¢ + o) | Ruido (p+ o)
1 87,94 £+ 16, 57 1,29 £1,59
3 87,49+ 17,10 1,32£1,65
5 87,69 £ 17, 36 1,40 £1,60
7 87,12 £ 17,59 1,49 £1,62
9 86,98 £ 17,94 1,59 £1,63
11 86,32 + 18,13 1,75+ 1,63
13 86,12 + 18,23 1,81+ 1,63

Tabela 5.13: Resultados do afinamento das imagens para a curtose de acordo com o valor
de k

Curtose
k-NN | Afinamento (¢ +0) | Ruido (p £ o)
1 89,25 £ 17,24 1,31 £1,63
3 88,65 £ 18, 01 1,33+ 1,78
5 88,64 £ 18, 10 1,42+ 1,90
7 88,21+ 18, 12 1,56 + 1,91
9 88,02 £ 18,78 1,78 +£1,94
11 87,85 £ 18,91 1,79+1,94
13 87,59 + 18,91 1,85+1,95
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Figura 5.35: Afinamento da base imagens para cada caracteristica isolada e o valor de k
vizinhos mais préximos

Para determinar qual combinacao de caracteristicas é a mais eficiente, o processo

de afinamento foi realizado na base de imagens utilizando cada uma das 15 combinacoes
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Figura 5.36: Ruido da base de imagens cada caracteristica isolada e o valor de k vizinhos

mais proximos

possiveis. O resultado pode ser visto na tabela 5.14.

Tabela 5.14: Taxas de afinamento e ruido para as 15 combinacoes possiveis das quatro
caracteristicas utilizadas nesta abordagem, para o valor k = 1

Combinacoes de caracteristicas para k =1
Caracteristica | Afinamento (¢ + o) | Ruido (¢ + o)

c 89,96 + 18,76 1,83 +£1,57
s 88,25 £ 19,47 1,78 £ 1,66
sc 89,29 + 17,38 1,62+ 1,60
v 87,45 + 15,20 1,78 + 1,54
ve 87,96 + 15,08 1,b8 £ 1,84
vs 86,63 + 14,15 1,65 £1,62
vsc 87,46 + 15,55 1,52+ 1,86
m 90,12 £ 13,90 1,454+ 1,52
mc 92,25 £12,24 1,32+ 1,69
ms 85,26 + 15,42 1,53+ 1,91
mcs 86,13 £ 15,87 1,63 £ 1,68
mu 87,98 + 17,65 1,69 £ 1,50
muc 85,32 £ 16,38 1,81+£1,47
mus 86,69 + 17,05 1,56 £1,71
musc 87,01 £ 16,29 1,61+£1,97

De acordo com a tabela 5.14 e a figura 5.37, a melhor taxa de afinamento acontece

com as caracteristicas média e curtose combinadas (mc), com a taxa de afinamento sendo

92,25 + 12,24. J4 a caracteristica que apresenta a pior taxa de afinamento neste caso é

a combinacao média e obliquidade (85,26 + 15,42).
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Taxa de afinamento para k=1
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Figura 5.37: Taxa de afinamento da base de imagens com todas as combinagoes das quatro
caracteristicas usadas nesta abordagem, para um valor de k =1
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Figura 5.38: Taxa de ruido da base de imagens com todas as combinagoes das quatro
caracteristicas usadas nesta abordagem, para um valor de k =1

Em relacdo ao ruido (tabela 5.14 e a figura 5.38), a situagao é bastante parecida.
Novamente a combinacao entre a média e a obliquidade se apresenta como a pior alter-
nativa, com uma taxa de ruido de 1,53 = 1,91. Em contrapartida, a combinacao entre a
média e a curtose apresenta a mais baixa taxa de ruido (1,32 + 1,69), mostrando ser a
combinacao de caracteristicas mais forte para esta base de imagens.

Sabendo que a média e a curtose representam o melhor conjunto de caracteristicas



90

desta base de imagens, é necessario encontrar o valor de k que obtenha o melhor aproveita-

mento desta combinacao.

Tabela 5.15: Melhor combinagao de caracteristicas de acordo com o valor de k

Melhor conjunto de caracteristicas - mc
k-NN | Afinamento (£ o) | Ruido (p £ o)
1 92,65 £ 12,24 1,32+1,69
3 91,32 +£ 13,26 1,424+1,72
) 91,02 £ 14, 57 1,45+1,76
7 90,83 4+ 14,99 1,51 4+1,78
9 90,12 4+ 15, 36 1,524+ 1,87
11 89,60 £ 15,81 1,53 +1,88
13 88,90 £+ 16,09 1,55 +1,88

A tabela 5.15 mostra o resultado desta analise. Como pode ser visto no grafico da
figura 5.39, o valor de k£ que obtém a melhor taxa de afinamento é 1, com 92,65 4+ 12, 24.
Ja a menor taxa de afinamento acontece quando k = 13, como o valor 88,90 + 16,09. O
mesmo acontece com a taxa de ruido (gréfico da figura 5.40), onde o menor valor acontece

quando k = 1. A medida que o k vai aumentando, a taxa de ruido também aumenta.

Melhor conjunto de caracteristicas - mc
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Figura 5.39: Taxa de afinamento para o melhor conjunto de caracteristicas (mc) de acordo
com o valor de k

As melhores taxas de afinamento e as menores taxas de ruido para esta base de
imagens foram obtidas com k = 1, novamente refor¢ando a tese dos autores (como [CE67])

que afirmam que o valor de k que obtém os melhores resultados é 1.
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Figura 5.40: Taxa de ruido para o melhor conjunto de caracteristicas (mc) de acordo com
o valor de &

5.2.1.1 Funcao distancia

Assim como os testes realizados com a base de letras, a melhor combinagao de car-
acteristicas encontrada (mc) e o valor de k que fornece o melhor resultado na classificagao

sao usados para afinar novas imagens da base, geradas por diferentes funcoes distancia.

Tabela 5.16: Comparacao entre as fungoes distancia com as caracteristicas mc e k = 1

Comparacao entre as funcgoes distancia

Funcao distancia | Afinamento (4 +0) | Ruido (u+ o)
Chamfer 3-4 91,98 + 13,21 1,494+ 1,97
Chamfer 5-7-11 92,65 + 12, 24 1,32+ 1,69
Chessboard 90,56 + 14, 14 1,56 + 1,82
City-block 89,12+ 17,33 1,65+1,78
Morfologia - Quadrado 89,65 + 16,92 1,51 £1,72
Morfologia - Cruz 88,98 + 15, 34 1,60 £ 1,82

A tabela 5.16 e o grafico da figura 5.41 mostram que sao grandes as variagoes,
dependendo da funcao distancia utilizada. Assim como na andlise da base de letras, a
abordagem Chamfer 5-7-11 mostrou-se superior as outras, com uma taxa de afinamento
de 92,65 + 12,24. Ja a Morfologia Matematica, com o elemento estruturante cruz, se
mostrou a pior das cinco abordagens, com uma taxa de afinamento de 88,98 +15,34. Em
relacdo a taxa de ruido apresentada (grafico da figura 5.42), a abordagem que obteve o
melhor resultado foi Chamfer 5-7-11, com uma taxa de ruido de 1,324+1,69. A abordagem
com a pior taxa de ruido foi a City-block, com 1,65 4+ 1,78.
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Figura 5.41: Taxa de afinamento para cada fungao distancia
onde a combinagao de caracteristicas é me (média e curtose) e 0o k =1
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Figura 5.42: Taxa de ruido para cada funcao distancia
onde a combinagao de caracteristicas é me (média e curtose) e 0 k =1

Novamente é correto afirmar que, para a base de imagens analisada, a fungao

distancia que a melhor caracteriza é a abordagem Chamfer 5-7-11.
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5.2.1.2 Comparacées com outros métodos

Afim de estabelecer uma comparacao com outros métodos de afinamento, uma
imagem baseada na base de imagens da Biblia de Gutenberg foi afinada pelos mesmos
métodos aplicados a base de letras. O resultado destes afinamentos pode ser visto na
tabela 5.17.

Tabela 5.17: Comparacao entre os métodos de afinamento analisados nesta abordagem

Comparacao entre os métodos de afinamento

Método Afinamento (x) | Ruido (p)
Holt com staircase 81,27 3,21
Holt sem staircase 80, 10 2,95
Mandeville 69, 65 1,54
Morfolégico 79,24 5,24
Stentiford 72,56 1,15
Zhang-Suen 82,36 2,98
Zhang-Wang 84,21 3,12
Aprendizagem 90, 25 1,98

As figuras 5.30(b) e 5.30(c) mostram o par de imagens amostra e ideal submetidas
a extracao de caracteristicas. A figura 5.31(b) mostra a funcao distancia gerada a partir
da figura 5.30(b), pelo método Chamfer 5-7-11. A figura 5.45(a) é submetida ao método
de aprendizagem e a todos os outros métodos de afinamento anteriormente descritos, afim
de estabelecer uma comparacao.

Pode ser notado que, em imagens mais complexas, o resultado de cada método de
afinamento estudado varia bastante, sendo que os métodos de Mandeville, Morfologico e
Stentiford (figuras 5.45(e), 5.45(f) e 5.45(g)) s@o incapazes de reproduzir grande parte dos

objetos na imagem.

5.3 Comentarios finais

Neste capitulo foram apresentados os testes e os resultados da abordagem proposta
de Afinamento por Aprendizagem. Além disso, foi realizada uma comparagao com outros

métodos de afinamento, que mostrou que a abordagem proposta é bastante promissora.
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Figura 5.43: Comparagao entre as taxas de afinamento dos métodos testados
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Figura 5.45: Exemplo de imagens afinadas através dos métodos analisados nesta abor-

dagem



96

Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho apresentou uma nova abordagem automatica de afinamento de ima-
gens bindarias empregando aprendizagem. O processo de aprendizagem consistiu em ma-
pear matematicamente todos os pixels e suas respectivas vizinhancas na mesma posicao
em duas imagens, a primeira sendo a imagem binaria original e a segunda sendo a versao
ideal afinada. Um vetor de caracteristicas para cada pixel em janelas de tamanho variavel
totalmente adaptativo foi criado. O fato do tamanho da janela ser variavel foi proposto
para eliminar possiveis redundancias e conflitos na classificacao.

O processo de aprendizagem foi aplicado a partir da fun¢ao distancia calculada da
imagem bindria original. A funcao distancia atribui aos pixels pretos de um objeto de
uma imagem bindria a menor distancia entre estes pixels e os pixels de fundo. Varias
formas de calcular a funcao distancia foram estudadas e usadas. A imagem contendo a
funcao distancia é uma imagem em niveis de cinza. O conjunto de caracteristicas proposto
foi o Nivel de Cinza do pixel, a Média, a Variancia, o Obliquidade, a Curtose, o Numero
de Conectividade, e os Valores Maximos e Minimos. Com esses dados, uma matriz de
classificagao foi gerada, contemplando cada pixel da imagem original.

O processo de afinamento de novas imagens bindrias fez-se reutilizando o conhecimento
adquirido durante o processo de aprendizagem armazenado na matriz de classificacao. A
solucao de cada pixel fez-se por auxilio do classificador supervisionado k-NN.

Duas bases de imagens foram usadas para avaliar a eficiéncia dessa nova abordagem
automatica de afinamento, uma primeira composta das 26 letras do alfabeto e de suas
versoes ideais afinadas geradas por um especialista da area. E uma segunda proveniente
de imagens binarizadas da Primeira Biblia impressa por Gutenberg, composta de 1282
paginas [GUTO03].

Primeiramente, testes exaustivos foram realizados a partir da base composta das

26 letras do alfabeto testando:
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e as diversas combinagoes possiveis de caracteristicas dentro do conjunto proposto
(Nivel de cinza do pixel, Média, Variancia, Obliquidade, Curtose, Nimero de Conec-

tividade, Valores Méximos e Minimos);

e as diversas formas de calcular a fungao distancia estudadas 3.1 (Chamfer 3-4, Cham-

fer 5-7-11, City-block, Chessboard e Morfologia Matemética)
e as variagoes do valor de k no k-NN entre os valores do conjunto {1,3,5,7,9,11,13}.

Estes testes permitiram definir a funcao distancia, a combinacao de caracteristicas
e o k que apresentaram os melhores resultados. Esta variedade de combinagoes demon-
strou através dos resultados obtidos a eficiéncia da abordagem proposta. De acordo com
as tabelas 5.5, 5.7 e as figuras 5.11 e 5.15, destacou-se como a melhor combinacao de carac-
teristicas a combinacao composta pela média, variancia e obliquidade (muvs) e destacou-se
k = 1 como sendo o parametro mais adequado do classificador supervisionado k-NN. A
avaliagao da menor taxa de ruido (grafico da figura 5.16) também destacou k = 1 como
sendo o parametro mais adequado do k-NN.

Os testes realizados em algumas imagens binarizadas da base da Primeira Biblia
impressa por Gutenberg demonstraram novamente que o valor de k£ sendo 1 e o calculo
da fungao distancia sendo Chamfer 5-7-11 resulta nos melhores resultados. Em relacao as
caracteristicas, neste caso a média e a curtose trouxeram os melhores resultados.

Nao foi possivel avaliar em tempo hébil numericamente os critérios inerentes ao

processo de afinamento, que sao:
e gerar o esqueleto de um pixel de largura;
e prevenir a erosao excessiva, que pode causar perda de conectividade;
e preservar a topologia dos objetos;
e gerar um esqueleto homotopico;
e minimizar rebarbas;
e nao remover pontos finais;

Entretanto, uma avaliacao visual permitiu perceber que a abordagem proposta
de Afinamento através de Aprendizagem se mostrou eficiente (conforme mostrado no
capitulo 5), gerando esqueletos de um pixel de largura, nao erodindo excessivamente e,
principalmente, mantendo a topologia do objeto afinado, resultando em uma imagem com
maior fidelidade a imagem original.

As principais vantagens da abordagem proposta sao:
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e apenas duas imagens amostra/ideal foram usadas no processo de aprendizagem, o

que demonstra a sua simplicidade;

e nenhuma heuristica foi introduzida. E nem o tamanho da janela que, em outras
abordagem precisa ser definido, foi fixado. Visto que a definicao do tamanho das

janelas é automatica;

e 0 conhecimento de um especialista da area que apareceu na geracao das imagens
ground-truth pode ser reproduzido de forma totalmente automatica a partir do

ponto em que o conhecimento foi adquirido.
As desvantagens/limitagoes da abordagem proposta sao:
e dificuldade em generalizar o melhor conjunto de caracteristicas;
e 0 tempo de processamento é varidvel;
e a qualidade do resultado da funcao distancia influencia no afinamento.
Trabalhos futuros podem consistir em:

e buscar outros conjuntos e outras combinacgoes de caracteristicas como, por exemplo,

os momentos geométricos;

e aplicar outras transformadas de distancia que permitem uma melhor aproximagao

da Distancia Euclidiana;

e estudar e propor maneiras numéricas de avaliar o respeito aos critérios inerentes ao

processo de afinamento;

e estudar a troca do k-NN por uma metodologia mais rédpida, como o SVM (Support

Vector Machines);
e estudar e implementar outros métodos para calcular a funcao distancia;
e avaliar a influéncia da isotropia dos objetos no afinamento;

e avaliar o comportamento do método em imagens com niimero par de pixels em suas

linhas.

Por fim, é importante informar que o equipamento usado para realizacao dos testes
apresentados neste documento consistem em um notebook HP Pavilion DV8333, com
Ubuntu 6 instalado. Assim sendo, a reprodugao destes testes em outros tipos de maquinas

podem resultar em desempenhos diferentes.
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