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Resumo

No decorrer dos ultimos anos, vém crescendo o nimero de projetos empenhados na preservacao e
disponibilizacdo de acervos de documentos histéricos em portais Web. Muitos desses projetos se
restringem a transcricdo dos documentos do acervo para midia digital, através da utilizacdo de
scanners ou cameras digitais. Outros oferecem, além disto, versdes transpostas para texto que
podem ser visualizadas através do navegador Web, através, por exemplo, da inser¢do do arquivo
texto no codigo HTML do sitio, ou de applets escritos em Java.

Neste trabalho, foi desenvolvido um sistema para geracdo completa de imagens de
documentos histoéricos, além de um ambiente griafico que permite integrar todas as fases
envolvidas nesse processo. Para isso, foram implementados diversos algoritmos de
processamento de imagens como: limiarizacao, sintese de texturas e coloracdo de imagens.

Uma vez adquirido o ambiente de geracdo de documentos histéricos aqui desenvolvido, é
possivel gerar imagens sintéticas similares aos documentos originais a partir de um arquivo
bindrio contendo informagdes estatisticas relativas a textura do papel e um arquivo texto
correspondente ao conteddo escrito no documento. Dessa maneira, os usudrios precisariam fazer
download de apenas dois arquivos que juntos ocupam centenas de vezes menos espaco de
armazenamento que o documento original, facilitando e agilizando, assim, sua transmissao.

E possivel ainda, com a ferramenta desenvolvida, gerar esses documentos a partir da
imagem do texto, gerada no processo de segmentacdo. Além de gerar as versdes sintéticas, 0O
ambiente é capaz de fazer a segmentacdo da imagem original, em imagem do texto e textura, e
sintese da imagem da textura.

Apesar de termos usado algoritmos especificos de segmentacdo e sintese de imagens, €
possivel adicionar facilmente novos algoritmos a aplicacdo, necessitando-se que esses novos
algoritmos estejam escritos em C/C++ ou Java.
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Abstract

The number of projects concerned in preserving historical documents and making them available
for Web users has been growing at a reasonable rate recently. Most of these projects are restricted
to transcribing these documents into digital media using a scanner or digital cameras. Other
projects are concerned into integrating them into HTML code or putting them on Java applets.

In this work a system for complete generation of historical document was developed,
beyond a graphical environment that allows integrate all phases involved in this process. To
generate this documents we developed some image processing algorithms like threshold,
synthesis and image coloration.

With the programs developed here it is possible to generate a synthetic document similar
to the original only with a text archive with it's content and a binary archive with statistical
informations about the texture. In this way, the users could download only two documents instead
of the original document that need much more storage space. Facilitating and speeding, thus, its
transmission.

It is still possible, with the tool developed here, to generate these documents from the
image of the text, generated in the segmentation process, and no longer from a text archive.
Besides generating the synthetic versions, the environment is capable of making the segmentation
of the original image and the synthesis of the texture.

Although we had used specific algorithms of segmentation and synthesis of images, is
possible to easily add new algorithms the application, it is necessary that these new algorithms
have been written in C/C++ or Java.
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Capitulo 1

Introducao

Indiscutivelmente a escrita se consolidou como um dos principais instrumentos para evolugdo da
humanidade. Com seu surgimento por volta de 4000 a.C., a escrita possibilitou a comunicagdo
entre as mais diversas sociedades através dos tempos, e permitiu que a produgdo intelectual ndao
mais tivesse que comegar sempre do zero - passando a ser um processo incremental. Seu meio de
armazenamento sofreu uma série de transformagdes no decorrer do tempo, desde a escrita talhada
em pedra e madeira até chegar a sua forma mais popular nos dias atuais, o papel. Apesar de ser,
ainda, o meio mais utilizado, o papel enfrenta uma série de problemas, a saber: ocupagao rapida
de grandes volumes, fragilidade, consumo de recursos ambientais em larga escala, etc.

Em se tratando de documentos histéricos a problemaética é ainda maior, por consistirem de
um patrimonio de valor inestimdvel, deixado como heranca por nossos antepassados. Por meio
deles € possivel preservar a memoria e a cultura das civilizagdes, passando-as de geracdo em
geracdo. Devido a sua importancia, é primordial que sejam tomadas todas as medidas cabiveis no
sentido de preserva-los. Porém, a preservacdo de documentos ndo se apresenta como tarefa
trivial, principalmente quando se tratam de documentos histdricos - os mais antigos podendo
datar de até algumas centenas de anos. Ademais, com o passar do tempo o papel sofre uma série
de reagcdes quimicas e desgastes naturais. Somam-se a isso os riscos relacionados a manipulagdo e
até mesmo desastres, que vao desde ataques de tragas até inundagdes, incéndios, etc.

Ao mesmo tempo em que € imprescindivel preservar a integridade fisica dos documentos
que guardam a histéria de um Pais, povo ou nagdo, € preciso e desejavel que esses ndo percam
sua esséncia, que € transmitir informacao e conhecimento. Diante disso, simplesmente resguarda-
los e inviabilizar seu acesso, apesar de ser uma medida perfeitamente compreensivel do ponto de
vista de preservacdo, ndo se apresenta como uma solucdo adequada.

Com o surgimento de mecanismos digitalizadores (scanner) e cameras digitais tornou-se
possivel transcrever informacdes escritas em papel para informacdes digitais, acessiveis por
computador, possibilitando, assim, seu armazenamento em diversos tipos de midia: disquetes,
CDs, DVDs, etc.

O armazenamento em formato digital se mostrou uma 6tima solugao, pois, além de ocupar
volume reduzido, economiza recursos naturais e ndo possui a mesma fragilidade apresentada pelo
papel, proporcionando, com isso, uma protecdo mais eficiente contra o desgaste provocado pelo
tempo. Dessa forma, os documentos originais podem ser devidamente guardados, enquanto todos
os interessados podem acessar seu conteido, em versao digital. Além de facilitar o acesso aos
documentos, a versdo digital permite que seja feita a cOpia e 0 armazenamento dos mesmos.
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A primeira vista essa pode parecer a solucio ideal por resolver a maioria das deficiéncias
apresentadas pelo papel, no entanto, a digitalizacdo dos documentos também apresenta alguns
problemas. Os arquivos digitalizados sdo armazenados como imagens, para isso € preciso guardar
informacdes referentes a cada pixel da imagem, que requer grande espaco de armazenamento.
Como exemplo, podemos verificar que a digitalizacdo de uma pagina em papel A4 com 256 tons
de cinza e 200 dpi de resolugdo, gera uma imagem em BMP com aproximadamente 4 MB.

Apenas com o surgimento do Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR - Optical
Character Recognition) [1] se tornou realmente vidvel o armazenamento de textos digitalizados.
A imagem do documento digitalizado é automaticamente transposta para arquivo de texto,
utilizando caracteres em codigo ASCII (American Standard Code for Information Interchange).
Sendo o cédigo ASCII, uma codificagdo numérica utilizada na representagdo de caracteres em
computadores e dispositivos de armazenamento eletronico de dados, que mapeia 128 caracteres
da lingua inglesa com cédigos de 0 a 127.

As ferramentas OCR sdo desenvolvidas, em sua grande maioria, utilizando redes neurais
artificiais, e atualmente apresentam taxa de acerto superior a 99% para documentos impressos ou
datilografados. O mesmo conteido em arquivo de texto passa a ocupar centenas de vezes menos
espaco - variando de acordo com a quantidade de informacdo presente na imagem, ademais,
possibilita a aplicacdo de mecanismos de busca.

Visando a preservar e facilitar a divulgacdo de documentos histéricos, o objetivo deste
trabalho centra-se em possibilitar a criagdo de um banco de imagens, com informacdes a respeito
das mesmas, que podem ser usadas para gerar versdes sintéticas da imagem original. E, além
disso, desenvolver uma ferramenta grafica que agregue todas as etapas de geracdo das versdes
sintéticas dos documentos histéricos, conferindo a esse processo um cardter de trabalho fécil e
intuitivo.

Anteriormente, esse processo era feito separadamente, sendo preciso digitar linhas de
comando no console para cada fase, o que tornava o processo extremamente enfadonho e
demorado, atualmente bastam alguns “cliques” no mouse.

O acervo a ser trabalhado é composto por, aproximadamente, 6.500 documentos -
totalizando mais de 30.000 péaginas de documentos do final do século XIX e inicio do século XX,
que fazem parte do Projeto ProHist [2]. Devido ao efeito do tempo e alta alcalinidade do papel
desse periodo, esses documentos apresentam grande desgaste, o que dificulta o uso de diversas
técnicas de processamento de imagens.

A geracdo de imagens sintéticas de documentos histéricos (ver Figura 1) consiste, a
priori, em sua aquisi¢do através de algum dispositivo digitalizador e segmentacdo do documento
original, gerando assim, duas imagens distintas: uma relativa a imagem da tinta (texto) e a outra
relativa a imagem do papel (textura) [3].

Ap6s essa fase inicial de segmentacdo, € possivel tratar, separadamente, as duas imagens.
A imagem da tinta pode, entdo, ser transposta para texto utilizando uma ferramenta OCR. Pode-
se utilizar a ferramenta OCR antes ou apds a segmentacdo, sendo que, algumas vezes, elas
apresentam melhores resultados se aplicadas a imagem do texto e ndo da imagem original.

A partir da imagem da textura, é possivel extrair uma série de informacdes estatisticas que
sd0 necessdrias para geracdo da textura sintética do documento que serd gerado. Ao final de todo
0 processo, a imagem do texto e a imagem da textura gerada sdo compostas, gerando o
documento final, uma versdo sintética similar ao documento original.
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Figura 1. Sistema de geracdo de documentos histéricos por composicao de imagens.

Para os interessados apenas no conteddo presente no documento, o arquivo de texto é
suficiente. No entanto, existem indmeros usudrios, que gostariam de possuir uma versao similar,
ou até mesmo a versdo original, do documento digitalizado, apesar de estas versdes requererem
um espaco de armazenamento bem maior. Podemos, entdo, classificar os usudrios em quatro
tipos/classes:

Classe 1. Aqueles interessados apenas no contetido presente no documento, como
mencionado acima; esses sO precisariam de um arquivo texto com essas informagdes.

Classe 2. Aqueles interessados na imagem textual tal qual se apresenta no texto
original e ndo apenas em arquivo texto com seu conteido, mas que ndo possuem
interesse nas informacdes sobre o fundo do papel (textura). Os usudrios inseridos
nesta classe poderiam optar entre adquirir a imagem da tinta ou um arquivo texto, a
partir do qual a imagem sintética da tinta podera ser gerada.

Classe 3. Aqueles que gostariam de ter a impressao de estarem lendo o documento
original, precisariam adquirir um arquivo bindrio, com informagdes da textura, € uma
imagem da tinta ou o arquivo texto correspondente a esta imagem.

Classe 4. Aqueles que realmente gostariam de acessar a versdo original do
documento digitalizada.

Quanto maior for a proximidade entre a versdo do documento e a versao original, maior
serd o espago de armazenamento requerido.

Devido aos documentos das classes 4 e 1 serem gerados diretamente a partir da
digitalizacdo e submissdo a uma ferramenta OCR, respectivamente, este trabalho se aplica
principalmente as classes 2 e 3.

O Capitulo 2 desta monografia faz uma revisdo dos principais conceitos bdsicos
necessarios para compreensio dos conceitos aqui abordados. Dentre esses conceitos encontram-
se os de imagem digital e fundamento de cores.

A segmentacdo da imagem original em imagem do texto e imagem da textura é a etapa
mais importante e delicada de todo o processo, tendo em vista que o resultado da segmentagdo
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tem influéncia direta na qualidade das imagens que serdo geradas. A principal dificuldade dos
algoritmos de segmentacdo estd em escolher um ponto de corte no histograma, através do qual é
possivel classificar a cor do pixel como pertencente ao texto ou a textura. A esse ponto de corte
damos o nome de limiar. Para efetuar uma segmentacio adequada utilizaremos, inicialmente, um
algoritmo de segmentacdo de imagens baseado em entropia [4]. Uma explanacdo a respeito de
algumas técnicas de segmentacdo, incluindo a técnica baseada em entropia que foi re-
implementada, € vista em maiores detalhes no Capitulo 3.

No Capitulo 4, sdo apresentados alguns procedimentos para andlise de texturas, e
examinaremos em detalhes a geracdo da textura sintética [S] da imagem e feita através de
informacdes estatisticas extraidas da textura da imagem do documento original. Essas
informacdes sao armazenas em um arquivo bindrio e ocupa cerca de 80 bytes.

A partir do arquivo texto e do arquivo bindrio contendo as informagdes estatisticas
necessarias para geracdo da textura sintética, é possivel a geragdo completa do documento
sintético, como pode ser observado na Figura 2. Esses dois arquivos poderiam ser, a posteriori,
disponibilizados em um banco de dados na Web, para que o usudrio ndo precisasse baixar as
imagens originais dos documentos, que ocupam, entre 2MB e 12 MB, cada uma; e sim esses dois
arquivos que juntos ocupam poucos bytes (80 bytes das informagdes da textura somados com o
arquivo texto que ocupa entre 200 a 3000 bytes, a depender da quantidade de informacao escrita
presente no documente).

Geracao da Imagem do Papel

Informacoées da _ | Geracdo da
Textura Textura

\ 4

r——=--

— e
Informacoes da

|

Imagem Textual |
I I Imagem

5 Re-Gerada
| Arquivo Geracgéo da s
de »| Imagem —»] Coloracio

I Texto Textual S |
|
|

Geragao da Imagem da Tinta

Figura 2. Sistema de geracdo por composi¢cao de imagens a partir de informagdes da textura e
arquivo texto.

Para geracdo da imagem textual, a partir do arquivo texto, foi utilizado um conjunto de
imagens contendo nimeros, letras e caracteres especiais extraidas de imagens do acervo, sendo o
arquivo texto percorrido e a cada caractere, a imagem correspondente a ele vai sendo lida e
desenha até que a imagem final seja gerada.

Apo6s a geracdo da imagem do texto, aplicamos a textura a ela e obtemos, como resultado
final, o documento sintético gerado.

No Capitulo 5, € mostrado como foram feitos os algoritmos envolvidos no processo de
geracdo dos documentos, a interface que agrega estes algoritmos e alguns resultados alcancgados.
Logo apds, passamos as conclusdes e trabalhos futuros.

Os algoritmos de segmentacdo, sintese, geracdo de imagem a partir de arquivos texto e
composi¢do das imagens do texto com a textura para geracdo do documento final foram
implementados em C, sendo invocados, utilizando o método native por uma interface gréfica
implementada em Java.
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Outros trabalhos importantes vém sendo desenvolvidos internacionalmente com o
objetivo de disponibilizar versdes digitais de documentos histéricos, dentre eles merecem
destaque:

¢ Projeto Gutenberg [6]: Desenvolvido pela Universidade de Keio, Téquio, dentro do
Projeto HUMI (Humanities Media Interface Project). HUMI, 1é-se “fumi”, também € uma
palavra japonesa que significa documentos, literatura e histdria. Nesse projeto a versao digital
da Biblia impressa originalmente por Gutenberg, composta por dois volumes, com mais de
1.300 paginas foram digitalizadas em apenas 4 dias. Desde entdo, outros livros raros vém
sendo adquiridos.

e Livro de Emblemas [7]: Projeto desenvolvido pela Universidade de Glasgow, para criacdo
de um acervo digital de emblemas franceses.

e Projeto ARTFL (American and French Research on the Treasure of the French
Language) [8]: Desenvolvido pela Universidade de Chicago, EUA. Possui um banco de dados
de enciclopédias diversas colecdes de textos e enciclopédias francesas do século XVI,
totalizando mais de 18.000 paginas.

e Koninklijke Bibliotheek [9]: Uma iniciativa da Biblioteca Nacional dos Paises Baixos,
apresenta uma selec@o de livros, jornais, revistas e diversas publicacdes eletrOnicas referentes
aos Paises Baixos. O portal do projeto apresenta diversos links interessantes para outros
bancos de dados de documentos.

e The Digital Scriptorium [10]: Desenvolvido por diversas bibliotecas filiadas as
universidades de Berkeley e Columbia nos Estados Unidos da América, o projeto apresenta
uma base de dados digital de manuscritos medievais e da renascenca. O acervo possui mais de
15.000 imagens coloridas apresentadas em trés tamanhos para visualizacdo em tela (pequeno,
médio e grande).

e Cervantes Digital Library [11]: Portal dedicado as obras de Miguel de Cervantes,
contendo sua bibliografia, fotos e pinturas, e uma colecdo de arquivos digitais de suas obras,
incluindo, evidentemente, Dom Quixote, a qual aparece tanto como imagens digitalizadas
quanto como texto em inglés e espanhol. O projeto é fruto da colaboracdo de diversas
universidades e do Centre de Estudios Cervantinos na Espanha.

e Projeto DEBORA (Digital AccEss to BOoks of the RenAissance) [12]: Projeto Europeu
que visa o desenvolvimento de um conjunto de ferramentas para acesso remoto a livros do
século XVI digitalizados, sem a necessidade de se deslocar até as bibliotecas onde os livros
originais estao localizados.

O trabalho apresentado nessa monografia gerou o seguinte artigo:
MELLO, C. A. B. ; CAVALCANTIL C. S. ; RODRIGUES, M. P. S. . Generating True Color

Paper Texture of Historical Documents. IEEE International Conference on Acoustics, Speech,
and Signal Processing, 2005, Filadélfia, EUA.
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Capitulo 2

Conceitos Basicos

Sendo o foco principal deste trabalho a manipulacdo de imagens digitais, faz-se necessario
apresentar alguns conceitos relacionados ao tratamento de imagens.

2.1 Introducao

Guardada a notdvel fama dos computadores no rdpido processamento de tarefas, na maioria das
vezes irrealizdveis por seus operadores, existe grande dificuldade na implementacdo de
algoritmos que realizem tarefas faceis e naturais para nés - como a de reconhecimento de voz,
sabores e odores conhecidos, entre outras coisas. Contudo, muitas das atividades que facilmente
desempenhamos exigem um grande dispéndio de processamento mental, como € o caso da visao,
que ocupa, aproximadamente, 55% de nossa atividade cerebral.

Nossa visdo nos proporciona um imenso fascinio, face as imagens que processamos
continuamente. Com suas formas e cores diversas, essas imagens adquirem semantica e sao,
muitas vezes, associadas a alguma emocao ou sentimento. No entanto, a que se destacar o carater
efémero dessas imagens, captadas por nossos olhos e armazenadas, algumas vezes, em nossas
mentes e que, com o passar do tempo, vao se apagando, passando a se constituir em uma vaga
lembranga, culminando no esquecimento. Outrossim, essas imagens ndo podem ser
compartilhadas, em sua esséncia primeira, com ninguém.

Diante da natureza “ténue” dessas imagens, é compreensivel que busquemos capturi-las,
na tentativa de imortalizar certos momentos e figuras queridas e importantes.

Apesar das inimeras tentativas, desde a pré-historia, de representar a realidade através das
pinturas rupestres, apenas em 1825 foi produzida a primeira fotografia reconhecida, que
possibilitou mais que uma simples representacdo da realidade, proporcionou um registro material
dela. A partir desse momento, iniciou-se uma busca constante pelo aperfeicoamento dos
processos e métodos fotograficos, até chegarmos ao filme colorido, o foco automatico, a
exposi¢do automdtica e, mais recentemente, as cameras digitais.

Concomitantemente ao rdpido avanco das técnicas fotogréficas, estavam sendo
desenvolvidos os primeiros aparelhos de televisio - que também sofreram diversas
transformacgdes, indo da exibicdo em preto em branco a colorida, passando de tela convencional a
tela plana e, nos dltimos anos, a revolucdo tecnolégica ameaga o classico aparelho de televisao,
que utiliza tubos de raios catédicos, fazendo surgir os televisores de plasma.
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Vivemos e sobrevivemos da busca incessante por meios que nos possibilitem representar
fidedignamente nossa realidade. Por isso, imbuidos pelo avango tecnoldgico desta nova Era, nada
mais natural que tentar transpor nossa realidade aos computadores, permitindo a detengdo
interfaces mais amigéveis, representacio de imagens e filmes, além do armazenamento,
transmissdo e manipulacido dessas imagens. Esse movimento originou dreas como a computagao
gréfica, processamento de imagens e visdo computacional.

2.2 Processamento de imagens

O processamento de imagens foca a melhoria da qualidade das imagens, seja tornando-as mais
proximas do real, de acordo com a visualizacdo e interpretacdo humana, ou tratando imagens que
servirdo como entrada para outros sistemas, a exemplo do pré-processamento de imagens para
sistemas de visdo computacional.

Uma das primeiras aplicagdes conhecidas, em que foram utilizadas técnicas de
processamento de imagens ocorreu na década de 20 e objetivava aperfeicoar a transmissdo de
figuras de jornal - essas seriam transmitidas entre Londres e Nova Iorque. Uma das imagens
transmitidas dessa forma pode ser vista na Figura 3. A aplicacdo consistia em codificar as
imagens, transmiti-las através de um cabo submarino e reconstrui-las quando chegassem ao seu
destino, a mudanca da forma com que as imagens eram codificadas resultou em uma redu¢do no
tempo de transmissdo, que antes era de mais de uma semana, para menos de trés horas [13].

Figura 3. Imagem digital de 121 transitda entre ondfes e Nova Iorqe.
(Figura retirada do livro “Digital Image Processing”, R. GONZALEZ e, P. WINTZ, ed. Addison-
Wesley Publishing Company, Inc., 2* edi¢do, 1987)
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Seguiram-se varios estudos, ndo apenas no sentido de aperfeicoar as técnicas de
transmissdo, como, também, para otimizar a qualidade das imagens transmitidas.

O desenvolvimento dos computadores e o aperfeicoamento das imagens proporcionaram
um aumento na resolug¢do e nos niveis de quantizacao [14]. Por esse motivo, as pesquisas na drea
de compressio de imagens tornaram-se cada vez mais criticas, visto que o numero de
informacdes contidas em uma imagem de qualidade exigia um maior espago para o
armazenamento da mesma.

Existe até hoje um trade-off entre qualidade e tamanho de armazenamento. Os usudrios de
grande parte das aplicagdes graficas esperam uma 6tima qualidade das imagens, todavia, em
geral, quanto melhor a imagem, maior o espaco em disco por ela ocupado.

A partir dessa dicotomia entre qualidade e espaco de armazenamento em disco, surgiram
duas sub-dreas de pesquisa dentro do processamento de imagens: quantizacdo e compressiao de
imagens.

Essas duas dreas possuem o objetivo comum de reduzir o espago de armazenamento das
imagens, porém, fazem uso de técnicas distintas para isso. Enquanto a quantizacdo de imagem
(examinaremos o conceito de quantizacdo com maiores detalhes na se¢do 2.2.1) procura reduzir o
nimero de cores utilizados na representagdo de uma imagem, a compressao de imagens procura
criar algoritmos de codificacdo que permitam sintetizar a forma como essa imagem &
representada internamente para o mecanismo de exibi¢cao. As técnicas de compressao podem, ou
ndo, ocasionar a perda de informagdes.

A drea de processamento de imagens tem um cardter multidisciplinar e vem sendo
aplicada na intencdo de facilitar a visualizacao e melhorar a interpretacdo das imagens tratadas.

Sido inegdveis os beneficios trazidos pelo uso do processamento de imagens. E quando da
utilizacdo desses recursos que conseguimos lograr €xito na reconstru¢cdo de fésseis, utilizando
figuras de achados arqueoldgicos, também em ultra-sonografias - onde ja é possivel observar o
feto com impressionante riqueza de detalhes [14]. Além de tudo isso, ainda podemos citar a
otimizacdo de imagens captadas por satélites e uma série de outras aplicacdes que sdo realizadas
nas dreas da astronomia, biologia, fisica nuclear, inddstria e 6rgaos de defesa [14].

Na Figura 4 podem ser vistas algumas imagens e o resultado do processamento delas.
Primeiro temos uma imagem da superficie de Marte enviada a Terra Figura 4.a, cujos ruidos de
transmissdo foram reduzidos Figura 4.b; em seguida, a imagem de um raio-X Figura 4.c teve seu
contraste e os contornos melhorados Figura 4.d; e, por fim, uma terceira imagem que se
encontrava desbotada e sobreposta Figura 4.e foi submetida a aplicagdo de um filtro Figura 4.f
[14].
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(e) )
Figura 4. Imagem utilizada para enfatizar técnicas de Processamento de Imagens. (a) Imagem da
superficie de Marte enviada a Terra, (b) imagem (a) com reducao dos ruidos de transmissao, (c)
imagem de um raio-X, (d) imagem do raio-X (c) com contraste e contornos melhorados, (e)
imagem desbotada e (f) imagem (e) submetida a aplica¢do de um filtro.
(Figura retirada do livro “Digital Image Processing”, R. GONZALEZ e, P. WINTZ, ed. Addison-
Wesley Publishing Company, Inc., 2* edi¢do, 1987).
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Trés grandes dreas necessitam da manipulacio de imagens: computacdo grafica,
processamento de imagens e visdo computacional. Essas dreas sdo, por muitas vezes, tdo
proximas que podem ser confundidas. Para diferencid-las entre si, € comum observarmos a
natureza da entrada e saida utilizadas. De acordo com esse critério de avaliacdo, é possivel

construir o fluxograma da Figura 5.

Processamento
de Dados

A

Visao
Computacional

Computagao
Grafica

Processamento
de Imagem

Figura 5. Areas correlacionadas dentro do processamento grafico.

As quatro areas representadas na Figura 5 podem ser definidas, informalmente, da
seguinte forma [14]:

* Processamento de dados: aplicagdo onde tanto as entradas quanto as saidas consistem em
dados. Grande parte das aplicacOes tradicionais utilizam apenas processamento de dados.

e Computagdo gréfica: a partir de dados geram-se imagens. Com a sofisticacdo das
ferramentas de desenvolvimento de aplicacdes de computacdo grafica, a geracdo de imagem é
construida de forma quase automadtica, onde o conhecimento da ferramenta €, muitas vezes, mais
primordial que o conhecimento dos dados que estdo sendo gerados para formar as imagens. Nos
ultimos anos, a drea de computacdo grafica vem despertando grande interesse, o que impulsionou
pesquisas na drea. Pesquisas estas que se fizeram presentes, com veeméncia, na industria de jogos
e na industria cinematografica.

* Processamento de imagens: aplicacdo em que as entradas e saidas se constituem de
imagens. Consiste, basicamente, na manipulacdo de imagens, objetivando melhora-las do ponto
de vista visual, tanto para visualiza¢cdo humana quanto para a interpretacao automatica.

* Visdao computacional: gera dados a partir de imagens. Essa drea possui uma forte
correlagdo com a area de inteligéncia artificial, e € especialmente utilizada com o objetivo de dar
semantica as imagens captadas por dispositivos de aquisicio de imagens que podem estar
servindo, por exemplo, como olhos de um robo.

Como mencionado anteriormente, a classificacdo de um projeto, entre essas dreas, pode
ndo se mostra de forma clara, uma vez que, em grande parte dos casos, estas dreas cooperam
entre si, maximizando suas potencialidades.
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2.2.1 Imagem Digital

A imagem captada por nossos olhos € produto da reacdo a estimulos luminosos que permitem a
projecdo, na nossa retina, do universo tridimensional a nossa frente. Nesse sentido, podemos
entender uma imagem como uma proje¢do em uma superficie bidimensional (nesse caso a retina)
de intensidades de estimulos luminosos. A imagem captada por nossos olhos recebe impulsos
luminosos de cada ponto do espaco visivel, assim, cada ponto serd associado a uma cor. Como
esses pontos sdo infinitos, a imagem percebida consiste em um sinal continuo.

Uma imagem digital é uma representacdo discreta do nimero de pontos contidos no
universo visivel e do nimero de cores que se associam a cada ponto. Uma representacdo discreta
significa tomar um subconjunto finito (discreto) do universo infinito que define a imagem.

De acordo com a nomenclatura utilizada na teoria de sinais, denominamos amostragem
toda discretizacdo feita no dominio, e de quantizacdo o processo de discretizacdo do contra-
dominio [14]. Em imagens a amostragem ocorre no espago (2D) e ndo no tempo como € mais
comum em amostragem dos sinais. Na Figura 6.a temos um sinal continuo, na Figura 6.b foram
demarcados os instantes deste sinal que se deseja e na Figura 6.c € mostrado o sinal amostrado
nos instantes escolhidos.

e

/

forma de onda original

(a)

N/

|instantes|de|amostragem

sinal amostrado

1 I“H‘IX

()
Figura 6. Amostragem de sinais. (a) Sinal continuo, (b) sinal continuo com demarcacao dos
instantes de amostragem e (c) sinal amostrado.
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Cada ponto da amostragem utilizado para representar a imagem constitui-se como a
menor unidade dela e recebe o nome de elemento da imagem, ou, como é mais chamado, pixel.
Dessa forma, denominamos a amostragem de uma imagem como sendo a quantizacdo do
nimero de pontos existentes na imagem; o nimero de pixel presentes na imagem dependera desse
processo de amostragem. Na Figura 7, temos, como exemplo, uma imagem com diferentes
amostragens. A imagem mostrada na figura 7.a foi amostrada com 420 x 348 pixels; a imagem
7.b foi amostra com 305 x 261 pixels, ja é possivel observar sutis diferencas entre as imagens 7.a
e 7.b; essas diferengas se acentuam nas imagens 7.c, com 210 x 174 pixels, e 7.d com 105 x 87
pixels. Todas as imagens estdo sendo apresentadas de forma ampliada para melhor visualizacdo.

Figura 7. Diferentes amostragens de uma imagem. (a) Imagem com amostrada com 420 x 348
pixels, (b) imagem com amostrada com 305 x 261 pixels, (c) imagem com amostrada com 210 x
174 pixels e (d) imagem com amostrada com 105 x 87 pixels.

Ja a quantizacido de imagens nada mais € que a discretizacido do espago de cor da mesma.
Na Figura 8, as imagens (a), (b), (c) e (d) apresentam diferentes niveis de quantiza¢do, tendo sido
discretizadas com, respectivamente, 16 milhdes, 256, 16 e 2 cores (geralmente preto e branco).
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© ) @
Figura 8. Imagem com diferentes niveis de quantizacdo. (a) Imagem com 16 milhdes de cores,
(b) imagem com 256 de cores, (c¢) imagem com 16 de cores e (d) imagem com 2 cores.

A forma mais comum de representar uma imagem consiste em transformé-la em matriz de
pixels, onde cada pixel possui uma coordenada e um valor de cor associado a ele. Podemos tomar
como exemplo uma pequena imagem retangular, mostrada na Figura 9. A imagem € vista como
uma malha de pixels, os nimeros de linhas na vertical e horizontal definem, respectivamente, a
resolucdo vertical e horizontal. Seguindo o exemplo, se tivermos 39 pixels na horizontal e 23
pixels na vertical, seu produto, denominado resolucdo espacial ou geométrica da imagem, sera
897.

Para cada um dos 897 pixels temos um valor que representa a intensidade luminosa
associada ao pixel; esse valor varia sempre entre a menor intensidade luminosa (preto) e a maior
intensidade luminosa (branco).

A resolucdo espacial nos diz a freqiiéncia espacial com que a imagem foi amostrada, dessa
forma, podemos concluir que quanto maior a resolu¢do, maior a riqueza dos detalhes percebidos
na imagem. No entanto, devido ao tamanho fisico do pixel nos diferentes dispositivos onde a
imagem serd visualizada variar bastante, a qualidade da imagem estard vinculada, além da
distancia do observador em relacdo a mesma, ao nimero de pixels em uma determinada édrea - o
que é denominado densidade de resolu¢do da imagem e, em geral, é representada pelo nimero de
pixels por polegadas, ppi (pixel per inch) ou dpi (dots per inch).
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Figura 9. Imagem e uma aproximacio destacando a matriz de pixels. No topo a imagem de um
olho e abaixo uma aproximacao da imagem do olho, destacando a matriz de pixels.

O espaco de cor de uma imagem, ou gamute, estd relacionado com o nimero de cores que
podem ser associadas a um pixel. Em uma imagem monocromdtica temos um gamute de um bit,
onde podemos representar apenas duas cores, geralmente preto e branco. Como o sistema
utilizado pelo computador € o bindrio, o nlimero de cores possiveis em uma imagem digital se
encontra entre 0 e uma poténcia de dois. O nimero méximo de cores de uma imagem costuma
variar entre 2 e aproximadamente 16 milhdes, sendo assim, seu gamute varia entre 1 e 24 bits.

2.2.2 Fundamento de cores

A cor é um fendmeno psicofisico decorrente da interagdo entre a luz e o sistema visual do
observador [14].

A luz apresenta um comportamento dual, ou seja, tanto de particula quanto de onda. Um
raio luminoso € formado por f6tons, que se movimentam em forma de onda em uma determinada
freqliéncia. Esses fotons chegam até a retina, gerando impulsos elétricos que, ao chegarem ao
cérebro, sdo traduzidos em cores. Sendo uma onda eletromagnética, a luz se propaga no vicuo

com velocidade (c) de 3.10° m/s (velocidade da luz). Juntamente com a velocidade de

propagacao, a freqiiéncia (f) com que a onda se propaga determina o comprimento de onda (A)
desta radiacdo, como pode ser visto na Eq. 1.
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A=< (Eq. 1)

O olho humano € capaz de distinguir cores que possuem comprimento de onda entre 380
pm e 780 pm, intervalo denominado de faixa visivel do espectro de luz.

Em 1666, Isaac Newton descobriu que, quando um feixe de luz branca atravessa um
prisma, a luz emergente ndo € branca, e sim, um espectro de cores que vdo do violeta ao
vermelho, podendo ser dividido em seis grandes regides: violeta, azul, verde, amarelo, laranja e
vermelho (ver Figura 10). A separacdo das cores no prima ocorre porque o vidro apresenta um
indice de refracdo diferente para cada A. De acordo com a 2° lei de Snell, cada A possuird um
angulo de refracdo diferente.

Prisma
Otico

Figura 10. Decomposi¢ao da luz branca ao passar por um prisma.
(Figura retirada do livro “Digital Image Processing”, R. GONZALEZ e, P. WINTZ, ed. Addison-
Wesley Publishing Company, Inc., 2* edi¢ao, 1987)

Os comprimentos de onda dessas seis regides variam nas seguintes faixas:

Tabela 1. Comprimento de onda

Cor Faixa do Espectro
Violeta 380 — 440 um
Azul 440 — 490 pum
Verde 490 — 565 pm
Amarelo 565 — 590 um
Laranja 590 — 630 um
Vermelho 630 — 780 um

Newton acreditava que o olho possuia um ndmero infindavel de células fotossensiveis.
Porém, em meados do século XIX, o fisico T. Young, a partir de uma série de experimentos,
desenvolveu o modelo tricromdtico para o olho humano. Young afirmava que possuimos apenas
trés tipos de células fotossensiveis, que captariam estimulos de baixa, média e alta freqiiéncia.
Sendo assim, segundo a teoria de Young, em vez de um nimero infinito de sensores, possuimos
apenas trés tipos [14].

A superficie da retina humana € formada por dois tipos de receptores de raios luminosos,
os cones e os bastonetes [13]. Os bastonetes fornecem a sensacdo de intensidade luminosa (tons
de cinza, que variam da menor intensidade (preto) a maior (branco)). Por sua vez, os cones se
localizam na parte central da superficie da retina e sdo responsdveis pela percepcdo de cor.
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Existem trés tipos de cones, aqueles sensiveis aos comprimentos de onda curto, médio e longo, a
curva de resposta espectral dos cones pode ser visualizada na Figura 11.
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Figura 11. Curva de resposta espectral do olho.

Os pontos maximos das curvas de resposta espectral mostradas na Figura 11
correspondem, respectivamente, as faixas de vermelho, verde e azul, que representam as
freqii€ncias baixa, média e alta.

Posteriormente, Helmholtz passou a apoiar a teoria de Young e essa passou a ser
conhecida como teoria de Young-Helmholtz.

Dessa forma, as cores sdo vistas a partir de uma combinacdo de trés cores primdrias:
vermelho (Red - R), verde (Green - R) e azul (Blue - B). Um sistema de representacdo
tridimensional do espago de cor foi, entdo, adotado como padrio em 1931 pela comissdo
Internacional de iluminacao (Commission Internationale de I’Eclairage — CIE).

Essas trés cores, tomadas como primdrias, podem representar nos monitores de video até
16.777.216 cores, ou 16 milhdes de cores, utilizando 24 bits, ou 1 byte para o armazenamento de
cara componente de cor. Ndo € interessante aumentar o nimero de cores além de dezesseis
milhdes, visto que o olho humano nao tem sensibilidade suficiente para distinguir matizes tao
proximas.

A combinagdo entre as cores primdrias, duas a duas, produz as cores ditas secunddrias,
que sdo: magenta (vermelho e azul), ciano (verde e azul) e amarelo (vermelho e verde).
Finalmente, a mistura entre as trés cores primadrias, na intensidade correta, resulta na cor branca.
No topo da Figura 12 sdo mostrados trés circulos representado as cores primdrias da luz e as
intersecOes destes ilustrando a mistura entre elas.

Existem diferengas entre as cores primdrias da luz e as cores primdrias de pigmentos e
corantes. Nos pigmentos e corantes as cores primdrias sao: magenta, ciano e amarelo. Enquanto
como cores secunddrias tém-se, o vermelho, verde e azul. A combinacdo entre as trés cores
primadrias dos pigmentos, na intensidade correta, produz a cor preta. Na base da Figura 12 pode-se
ver as cores primdrias de pigmentos e corantes, bem como o resultado da mistura entre eles.
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Mistura de Luzes

Amarelo

Mistura de

Pigmentos

Amarelo

Figura 12. Cores primadrias e secundéarias da luz e dos pigmentos.
(Figura retirada do livro “Digital Image Processing”, R. GONZALEZ e , P. WINTZ, ed.
Addison-Wesley Publishing Company, Inc., 2* edicio, 1987)

Existem trés caracteristicas bastante utilizadas para fazer a distin¢ao entre cores, sdo elas:
matiz, brilho ou luminancia e saturagao.

A teoria de Hering afirma a existéncia de trés canais duplos de cores no cérebro, onde um
contém as componentes de preto e branco, e os outros dois canais, as cores vermelho-verde e
azul-amarelo.

Se combinarmos a teoria de Young-Helmholtz a teoria de Hering, teremos que, os trés
canais conteriam os sinais combinados na forma R-G, B-Y e R+G. Onde R+G corresponderia a
cor amarela (Y), que estd diretamente associada com a luminancia (L), visto que a componente
azul € praticamente desprezivel para seu célculo:

L=0,176R+0,81G+0,011B (Eq. 2)

As componentes R-G e R-Y fornecem a informacgao de tonalidade (matiz e saturacdo) da
cor, também conhecida como crominancia.

O brilho, ou luminancia, se refere a intensidade de luz presente na cor.

A matiz fornece a informacg@o sobre o comprimento de onda dominante, representando,
assim, a cor propriamente dita - azul, verde, amarelo, etc.
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A saturacdo estd associada ao grau de pureza da cor, ou intensidade de luz branca
adicionada a ela. Quanto maior a quantidade de luz branca, menor a saturacao. Sendo assim, uma
cor pura teria 0 maximo de saturacdo e nenhuma mistura com a cor branca.

O plano do crominancia ou plano de Maxwell (Eq. 3) € uma representacao tridimensional
do espago de cor. A partir das trés coordenadas (x,y,z) e possivel obter qualquer tonalidade de
cor.

X+Y+Z=1 (Eq. 3)

Na Figura 13, pode-se visualizar uma projecdo ortogonal do diagrama de cromaticidade
nos eixos x ey, retirando a coordenada y, que representa o brilho ou a luminosidade da definicao
da cor. As cores nas bordas do diagrama sdo ditas completamente saturadas. A medida que nos
aproximamos do centro do diagrama, mais luz branca é adicionada e menor € a saturagdo.

Figura 13. Diagrama de cromaticidade.
(Figura retirada do livro “Digital Image Processing”, R. GONZALEZ e , P. WINTZ, ed.
Addison-Wesley Publishing Company, Inc., 2* edi¢ao, 1987)
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2.2.3 Histograma

O histograma € um vetor de freqii€éncia de cores. No histograma € calculada a soma de vezes que
uma cor aparece na imagem. Sendo assim, o histograma de uma imagem é uma matriz que
relaciona uma cor ao nimero de vezes que ela estd presente em uma imagem.

No caso do histograma de uma imagem colorida, essa informagdo € apresenta para cada
tom das componentes RGB da imagem. Ou seja, para cada componente R, G e B tem-se o
nimero de vezes que este componente se apresenta na imagem.

E possivel representar graficamente o histograma de uma imagem, apresentando sua
distribuicao de cores. Com o grafico da distribui¢cdo de cores da imagem € possivel identificar
mais facilmente as faixas de cores que estdo mais presentes. A maioria das ferramentas graficas
de qualidade exibe o grafico do histograma, e, além das curvas R, G e B, oferecem, também,
distribui¢cdes como: saturacio, matiz e escala de cinza.

Quando olhamos um histograma da esquerda para a direita, estamos indo dos valores de
menor intensidade (cores escuras proximas ao preto) para o valor de maior intensidade (cores
claras préximas ao branco).

Na Figura 14, esti apresentado um exemplo de uma figura escura Figura 14.a e seu
histograma Figura 14.b. Nota-se, como esperado, que as cores do histograma concentram-se mais
a esquerda do histograma. J4 na Figura 14.c temos uma figura clara, e diante disso, percebemos
que em seu histograma na Figura 14.d as cores se concentram principalmente a direita do mesmo.

(b)

(c) (d)
Figura 14. Exemplo de imagens claras e escuras, e seus respectivos histogramas. (a) Imagem
escura e (b) seu histograma e (c¢) imagem clara e (d) seu histograma.
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A seguir, na Figura 15, é apresentada uma imagem colorida e seu histograma RGB. E
possivel notar uma elevacdo das curvas nas extremidades do histograma, o que indica que a
imagem ¢ formada principalmente de dreas claras (préximas ao branco) e escuras (préximas ao
preto), o que pode ser comprovado visualmente.
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Figura 15. Exemplo de imagem com seu respectivo histograma.

O contraste de uma imagem € manipulado com o objetivo de melhorar a qualidade da
visual da mesma, apesar dos resultados serem subjetivos, notamos que numa imagem com alto
contraste as informacgdes sdo muito mais perceptiveis que numa imagem com baixo contraste,
veja o exemplo mostrado na Figura 16.

E possivel avaliar o contraste de uma imagem a partir da observacio de seu histograma.
Em imagens com alto contraste, Figura 16.a, as cores do histograma se encontram espalhadas ao
longo de todo o intervalo da escala, como mostrado na Figura 16.b; por outro, lado é possivel
notar que em imagens com baixo contraste, Figura 16.c, apresentam uma concentracio das cores
em uma determinada faixa do histograma, vide Figura 16.d [15].

Devido a essa relagdo entre o contraste de uma imagem e sua distribui¢cdo de cores ao
longo do histograma de freqiiéncia, um realce automdtico do contraste pode ser feito facilmente
através da equalizacdo do histograma, a exemplo da Figura 17. Esse processo visa homogeneizar
um dado histograma [13].



(c)
Figura 16. Imagem com alto e baixo contraste, e seus respectivamente histogramas. (a) Imagem
com alto contraste e (b) seu histograma, (c) Imagem com baixo contraste e (d) seu histograma.
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Figura 17. Equalizacdo de histograma. (a) Imagem original e (b) seu histograma, (c) Imagem
equalizada e (d) seu histograma.
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Capitulo 3

Segmentacao

Segmentar uma imagem consiste em reconhecer e subdividir as distintas regidoes que a constituem
como, por exemplo, separar diferentes objetos numa cena [16]. Na fase de segmentacdo ndo
existe ainda nenhuma preocupagdo a respeito da identificacao desses objetos.

A segmentacdo, na maioria dos casos, € apenas um pré-processamento das imagens que
servirdo de entrada para alguma das diversas aplicagdes de processamento de imagens e visdo
computacional, seja no reconhecimento, representacdo ou interpretacdo semantica dessas
imagens.

O fato de ser apenas um dos passos iniciais para andlise das imagens que serdo tratadas
ndo diminui a importancia da segmentacdo. Essa é uma das fases mais dificeis e determinantes,
podendo ser responsavel pelo sucesso ou fracasso de uma determinada aplicagao.

Decorrente principalmente da escassez dos recursos computacionais, até pouco tempo, 0s
algoritmos de segmentacdo se restringiam a imagens em tons de cinza. Porém, nas ultimas
décadas, com os avancos dos computadores, as pesquisas na drea de segmentacdo passaram a se
concentrar em algoritmos para segmentacdo de imagens coloridas. Mesmo com o crescente
aumento da velocidade de processamento dos computares, o processamento de imagens coloridas
requer muito mais tempo que o necessario para imagens em tons de cinza [16].

Existe na literatura uma série de técnicas de segmentacdo vastamente conhecidas; a
maioria delas se baseia na busca por descontinuidades ou similaridades na imagem [13]. A seguir,
serd feita uma breve explanagdo a respeito dessas duas abordagens e algumas das técnicas que
sao utilizadas em cada uma. Além dos algoritmos que utilizam essas duas abordagens, existem
ainda outros, como os que se utilizam de algum mecanismo de inteligéncia artificial como redes
neurais artificiais, por exemplo [16].

O melhor algoritmo a ser usado dependerd fundamentalmente do escopo da aplicacdo.
Nao existe um algoritmo de segmentagao que seja 6timo para todas as aplicacdes; a maioria deles
¢ adequada a algum tipo especifico de caso.

3.1 Segmentacao por deteccao de descontinuidade

As técnicas baseadas em descontinuidade percorrem a imagem em busca de mudangas abruptas
da intensidade dos pixels. Sdo exemplos de técnicas que utilizam descontinuidade a deteccao de
pontos, linhas e bordas na imagem.
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3.1.1 Deteccao de pontos

A deteccdo pontos [16] consiste em reconhecer pontos isolados numa imagem com fundo
homogéneo. Na maioria das vezes a detec¢do de pontos € feita através da aplicagdo de mdscaras
similares a mostrada na Figura 18.

Mascaras sdo filtros que agem sobre a imagem por meio de convolucdo discreta, esses
filtros sdo representados por uma matriz, geralmente quadrada. Cada pixel e seus oito vizinhos
(vizinhanga 8-conectada) sao multiplicados por uma constante, e a soma destes valores representa
a resposta deste pixel.

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Figura 18. Exemplo de méscara para detec¢ao de pontos.

Para esse tipo de detecgdo, utiliza-se um filtro passa-alta, e ao valor central da méscara
atribui-se o modulo da soma do dos outros valores, sendo esses outros valores iguais e negativos.
Dessa forma, quando a méscara € aplicada a um pixel do fundo da imagem, o valor encontrado é
igual ou bem préximo a zero, enquanto que quando aplicada a um ponto isolado, cuja intensidade
€ maior que a do fundo da imagem, o valor resultante ¢ bem maior que zero. Uma das grandes
dificuldades da detec¢do de pontos ocorre quando existe a presenca de ruidos na imagem. A
Figura 19 mostra um exemplo da aplicacdo da mdscara descrita na Figura 18.

“(b)
Figura 19. Exemplo de aplicacdo da técnica de deteccdo de pontos. (a) Imagem antes da
aplicacdo do filtro e (b) imagem apds a aplicagao do filtro.
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3.1.2 Deteccao de linhas

A deteccdo de linhas [16] segue o mesmo principio da deteccdo de pontos, dependendo da
angulacdo da linha que se deseja detectar (0°, 45°, 90° ou 135°), a linha central-vertical (c),
central-horizontal (a), diagonal principal (d) ou secunddria (b) da mascara que deveré ser aplicada
a imagem, terd seu valor igual a soma do mdédulo dos pixels das outras linhas. Como pode ser
observado na Figura 20, € atribuido um peso maior a linha no sentindo que se deseja detectar. Por
exemplo, se existe um interesse maior na detec¢do de linhas na horizontal, seria utilizado o filtro
da Figura 20.a que atribui um peso maior a segunda linha da matriz. Mais uma vez a soma dos
valores das madscaras € igual a zero, resultando em um valor nulo, quando aplicada a uma
superficie homogénea.

-1 -1 -1 -1 -1 2 -1 2 -1 2 -1 -1
2 2 2 -1 2 -1 -1 2 -1 -1 2 -1
-1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2
(a) (b) (©) (d)
Figura 20. Filtros para detec¢do de linhas. Filtros com angulacdo de (a) 0°, (b) 45° (c) 90°e (d)
135°.

Na Figura 21, temos a aplicagdo da mdscara com angulacdo de 135 °, utilizando o filtro da Figura
20.b, convém observar que as linhas horizontais e verticais ndo foram reconhecidas.

(a)

(b)
Figura 21. Exemplo de aplicacdo da técnica de deteccdo de linhas. (a) Imagem original e (b)
imagem resultante da utilizacdo do filtro da Figura 20.d.

3.1.3 Deteccao de bordas

As bordas sdo os contornos de uma imagem, em uma imagem digital esses contornos sao
identificados através da identificacdo de variacOes buscas de intensidade. A detec¢ao de bordas
[16,17,18] numa imagem ¢ feita através da passagem de um filtro passa-alta que destaca as
variagOes bruscas de niveis nas componentes de cor das imagens. Esse filtro funciona como um
operador de derivada local, que atenua as baixas freqiiéncias e acentua as altas freqiiéncias.
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Os dois filtros mais comuns na deteccdo de bordas sdo os operadores de Sobel e
Laplaciano [13,14], que podem ser vistos na Figura 22. O operado de Sobel encontrar os
gradientes tanto na vertical, utilizando a mdscara na Figura 22.a, quanto na horizontal, com uma
mdéscara cuja matriz é a transposta desta. J4 o operador de derivada de segunda ordem
(Laplaciano) ndo faz distingdo em relacdo a dire¢do da borda.

100 |1 0 1 0

210 | 2 1 4 |1

100 |1 0 1 0
(@) (b)

Figura 22. Maiscaras correspondentes ao operador de Sobel (a) e Laplaciano (b).

Na Figura 23, a seguir, podemos observar o resultado da aplicagdo do operadores de Sobel (a) e
Laplaciano (b) a uma imagem (a).

-

@ (b) (©)
Figura 23. Exemplo de aplica¢do da técnica de detec¢do de bordas. (a) Imagem original, (b)
aplicacdo do operador de Sobel e (c) aplicacdo do operador Laplaciano

3.2 Segmentacao por deteccao de continuidade

Existe um nimero maior de técnicas que, ao invés de buscar as mudangas entre pixels vizinhos na
imagem, procuram justamente o contrdrio, regides similares. As principais técnicas baseadas no
principio de similaridade sdo: limiarizacdo, crescimento de regides e split € merging de regioes.

3.2.1 Limiarizacao

Limiarizacdo [17,19,20,21], também conhecida como binarizacdo, ¢ uma das mais simples e
usadas técnicas de segmentagdo de imagens, consistindo na determinagdo de um ou mais valores
de corte, podendo ser, dessa forma, biniveis ou multiniveis. No modo binivel € feita apenas a
segmentacdo entre a imagem de fundo e um objeto; no modo multinivel é feita a segmentacao
entre fundo e vérios objetos.

O valor de corte ou limiar representa uma tonalidade intermediaria entre as regides que se
deseja separar. A maior dificuldade dos algoritmos de limiarizacdo estd justamente na
determinac¢do deste valor de corte. Uma vez encontrado este valor limiar, separa-se através de um
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processo iterativo, os pixels com tonalidade maior dos pixels com tonalidade menor ao limiar,
subdividindo assim, a imagem em duas.

Existem inimeras implementacdes de algoritmos de limiariza¢do; a mais simples delas,
usadas em ferramentas como o Photoshop ™ da Adobe Systems [22], consiste em determinar um
valor fixo de corte, que dividirdi a imagem em duas categorias: os pixel com cor acima
(convertidos para branco) ou abaixo do ponto de corte (convertidos para preto).

Outros algoritmos de limiarizacdo se utilizam de informacgdes estatisticas da imagem para
determinar o valor de corte, algumas das medidas estatisticas mais utilizadas sd@o: média, moda,
mediana, primeira e segunda derivada, e entropia.

Na figura 24, usou-se limiarizac¢do para eliminar o fundo do cheque [23].
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(b)
Figura 24. Exemplo de aplicagdo de limiarizacdo. (a) Imagem original de um cheque e (b)
imagem do cheque com fundo eliminado através da aplica¢do de um algoritmo de limiarizacdo.

Dentre os algoritmos de limiarizacdo destaca-se o algoritmo de Otsu por ser até hoje um
dos algoritmos de limiarizagdo mais referenciados [19]. Este algoritmo se baseia na andlise do
discriminante. Os pixel da imagem sdo classificados e separados em duas classes, que
representam o objeto e fundo da imagem.

O algoritmo de Otsu faz a segmentacdo usando informagdes estatisticas como média e
variancia das duas classes. Através dessas informacdes é calculado o valor do limiar de corte da
imagem. Esse algoritmo apresenta melhor resultado quando o nimero de pixels das duas classes €
proximo [21].

3.2.2 Crescimento de regioes

Os algoritmos de crescimento de regides [16,17,18] elegem um ou mais pixels como “sementes”
e através de um dado critério de homogeneidade os pixels vizinhos a “semente” sdo classificados
como similares ou ndo. Se forem similares, passam a possuir 0 mesmo rétulo e a pertencer a
mesma regiao.

A medida que se percorre a matriz de pixels da imagem, as regides semelhantes vio
crescendo e se agrupando em torno da “semente”, obedecendo sempre o critério de semelhanca
pré-determinada. As diversas implementacdes dessa técnica variam principalmente em relagdo
aos critérios de escolha das “sementes” e do critério de homogeneidade que sdao adotados. Na
Figura 25, a imagem (a) foi previamente binarizada obtendo-se a imagem (b) que foi usada como
semente, na imagem (c) podemos ver o resultado do crescimento ao redor da semente, e em (d)
temos o resultado final da segmentagao.
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(a) (b)

() (d)
Figura 25. Aplicacdo do algoritmo de crescimento de regides. Imagem original (a), semente (b),
resultado do crescimento (c) e Imagem segmentada (d).

3.2.3 Split e merge de regioes

Nessa técnica [13,17], a imagem € recursivamente particionada, subdividindo-se arbitrariamente
ou de acordo com algum critério pré-estabelecido até que cada parte subdividida da imagem seja
homogénea. Apds essa fase, conhecida como split, tem-se uma série de fragmentos de imagens
que necessitam agora ser conectadas da maneira adequada.

Apos a fase de split, inicia-se a fase de merge, responsavel por conectar regides vizinhas
garantindo que a homogeneidade seja preservada, classificando dessa forma, as partes vizinhas
semelhantes como fazendo parte da mesma regido. O processo continua até que o nimero
maximo de segmentos sejam conectados. Na Figura 26.a é aplicada a técnica de Split e Merge
obtendo a Figura 26.b.

(a) (b)
Figura 26. Aplicacao do algoritmo de Split e Merge. (a) Imagem original e (b) resultado do
processo de Split e Merge de regioes.
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3.3 Segmentacao de documentos historicos

A segmentacdo de documentos histéricos se caracteriza pela separacdo desse documento em duas
classes, tinta e textura; ou seja, contetdo escrito e fundo do papel.

Apesar de s6 haver duas classes a serem separadas, a segmentacdo de documentos
encontra uma série de dificuldades cujo grau varia de acordo com o acervo utilizado. Os
documentos aqui manipulados datam do final do século XIX e inicio do século XX, periodo este
em que o papel fabricado apresentava uma alta alcalinidade, o que fez os documentos adquirirem
um aspecto amarelado mais rapidamente. Na Figura 27 € possivel ver um desses documentos.

Figura 27. Exemplo de documento histdrico.
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Outros fatores como esmaecimento da tinta ou sua transposi¢do do verso para frente do
papel, sujeira, fungos, etc também contribuem de forma negativa no processo de segmentagao.

Devido ao fato de se tratar da segmentacdo de apenas duas classes bem singulares, tinta e
papel, a técnica utilizada na segmentacdo de documentos €, na maioria dos casos, feita por
limiarizagdo. Um estudo comparativo entre técnicas de limiarizacdo foi feito em [24], onde
nenhuma delas conseguiu gerar um resultado satisfatorio para o conjunto de imagens testado.

Dentre os algoritmos comparados estdo o algoritmo de Otsu, que como mencionado
anteriormente € um dos algoritmos de segmentacdo ainda mais utilizado, e trés algoritmos
baseados na entropia da imagem, sdo eles: Algoritmo de Pun, algoritmo de Kapur-Sahoo-Wong e
o algoritmo de Johannsen e Bille.

A entropia foi definida por Claude E. Shannon em 1948 como sendo uma medida de
informacdo. A teoria da informacao desenvolvida por Shannon, procura quantificar a quantidade
de informagao (/) envolvida no acontecimento de um determinado evento (E). Tendo p(E) como a
probabilidade do evento E ocorrer, a quantidade de informacdo recebida quando esse evento
ocorre € dada pela Eq. 4.

1
I =log| —— Eq. 4
og(p(E)J (Eq. 4)

Pode-se observar que um evento com probabilidade 1 de ocorrer terd um valor nulo para a
informacdo associada a este evento, visto que o evento certamente acontecerd, nao existe
nenhuma surpresa ou informacao associada a ele. Sendo assim, quanto menor for a probabilidade
de ocorrer um determinado evento, maior serd a surpresa caso ele ocorra e conseqiientemente,
mais informagdo serd obtida com isto.

Suponha uma imagem (X) com n cores, utiliza-se o indice (i) que varia de 1 a n, para
indicar uma determinada cor da imagem, e a probabilidade dessa cor na imagem € dada por p(X;).
Sendo assim, a entropia, medida em bits/cores, associada a imagem € dada pela Eq. 5.

H ==Y plx)logp(x)] (Eq. 5)

i=1

O algoritmo de Pun, primeiramente sdo calculadas as entropias dos pixel pertencentes a
tinta (Hb) e do fundo (Hw), dadas por Eq. 6 e Eq. 7, respectivamente.

Hb = —ZO: p(xi)log[p(xi)] (Eq. 6)

255

Hw == p(xi)log[p(x)] (Eq. 7)

i=t+1

As entropias Hb e Hw, sao delimitadas pelo um valor de corte (), que estd entre 0 e 255 —
considerando uma imagem com 256 tons de cinza. O valor de ¢ deve ser tal que maximize a

equacgdo da entropia, dada como a soma das entropias Hb e Hw, como pode ser verificado na Eq.
8.

H = Hb+ Hw (Eq. 8)
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O algoritmo de Kapur-Sahoo-Wong, assim como no de Pun, busca um valor de t que
maximize a Eq. 8. No entanto, agora as probabilidades sdo definidas por uma distribui¢do de
probabilidade para a tinta e para o fundo da imagem, utilizando a probabilidade e a probabilidade
acumulada de t, como pode ser visto na Eq. 9 e na Eq. 10.

Hb = —2 pl(f")log( P (x")j (Eq. 9)
_ & plx) p(Xf)j
Hw= 21 p, log[1 ~p (Eq. 10)

O algoritmo de Johannsen e Bille é uma outra variagdo de algoritmos de segmentacio
baseados em entropia, desta vez, busca-se um limiar t que minimize a Eq. 11, onde S, e S, sdo
dados pela Eq. 12 e Eq. 13, e E(x) correspondente a Eq. 14.

S(t) = Su(t)+ Sulr) (Eq. 11)
Si(t) = 1og(i pij + [1 E(p)+ E( piﬂ (Eq. 12)
i=0 ZP! L i=0
Sulr) = log(z pi] n 2551 E(p:)+ E( Z piﬂ (Eq. 13)
i=t Zpi L i=r+1
E(x)=—x=*log(x) (Eq. 14)

O fracasso da aplicacdo desses algoritmos nesse conjunto de imagens se deve
principalmente a interferéncia frente-verso existente em muitas das imagens. Na Figura 28,
podemos visualizar alguns documentos e os resultados da aplicag¢do dessas técnicas.
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Figura 28. Comparacio de algoritmos de segmentacdo a imagem. (a) Software Photoshop com
valor de corte de 127 (b), Pun (c), Kapur-Sahoo-Wong (d), Johannsen e Bille (e) e Otsu (f).

Diante dos resultados apresentados, foi desenvolvido um novo algoritmo de segmentacdo
baseado em entropia [25].

Visto que a maior parte dos documentos historicos sdo formados por pixels relativos ao
papel, a cor mais freqiiente na imagem corresponde a um elemento da textura do papel, e foi
tomada como separador entre as entropias do papel e da tinta. O célculo da entropia no novo
algoritmo de segmentagdo usa uma base igual ao nimero de pixels da imagem. A entropia de 500
imagens do acervo foi calculada e podé-se observar que seus valores variavam entre 0,2 e 0,4.
Diante das imagens e suas respectivas entropias, foi possivel classificd-las em trés grandes
categorias (Figura 29):

1. Documentos claros ou com pouco texto, cuja entropia € menor que 0,25;
2. Documentos mais comuns, cuja entropia varia entre 0,25 e 0,3;

3. Documentos escuros ou com muita interferéncia frente-verso, cuja entropia € maior que
0,3.
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Figura 29. Exemplos das classes do acervo: a) H=0,22, b) H=0,27 e c) H = 0,32.

Com o objetivo de dosar o peso da entropia do papel (Hw) e do texto (Hb) durante a
segmentacdo, duas constantes multiplicativas foram usadas, mw e mb, variando seus pesos de
acordo com a faixa de entropia do documento. Os valores dessas constantes foram calculados
empiricamente tendo como parametros de avaliagdo a andlise qualitativa das imagens resultantes
e o grau de acerto pelas ferramentas OCR a que foram submetidas. Apds uma série de
experimentos, essas variaveis foram definidas da seguinte forma:

1. Para os documentos pertencentes a primeira categoria, com H < 0,25, os valores
definidos para os fatores mw e mb foram, respectivamente, 2 € 3 com o objetivo de
aumentar o valor de corte;

2. Para os documentos pertencentes a segunda categoria, 0,25 < H < 0,3, o valor do
fator mb foi 2,6, com o objetivo de reduzir as intersecdes, € a entropia da textura
nao foi modificada, atribuindo-se assim 1 ao mw;

3. Para os documentos pertencentes a terceira categoria, H > 0,3, ndo houve
alteracd@o nos valores das entropias, permanecendo mw = mb =1.

O novo algoritmo proposto em [25] apresentou bons resultados, ndo apenas quando
aplicado a documentos histéricos (tanto em tons de cinza como coloridos), mas também com
cartdes postais, o que demonstra o potencial e versatilidade do algoritmo. A seguir (Figura 30)
podemos verificar alguns o resultado da aplicacdo deste novo algoritmo a imagem da Figura 28.
a). E na Figura 31, é mostrada a aplicacdo desse algoritmo a uma imagem de um cartdao postal
colorido.
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Figura 30. Novo algoritmo aplicado a imagem da Figura 28.a).
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Figura 31. Aplicacdo do algoritmo a imagens coloridas de cartdes postais. Imagem original e b)
Imagem segmentada.
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Capitulo 4

Textura

Apesar da inexisténcia de uma definicdo formal acerca do que vem a ser textura, esta se
caracteriza, principalmente, pela repeticdo de um padrdo ou mais em uma regido, € tem como
principal aplicagdo conferir um carater mais real e natural a modelos artificiais [1].

Quando lidamos com documentos histéricos, o papel envelhecido devido a agdo do
tempo, apresenta uma tonalidade mais escura, geralmente amarelada. Objetivando produzir uma
representacao sintética o mais fiel possivel desses documentos, ndo seria natural representd-los
com um fundo branco. Aplicar texturas que simulem caracteristicas do papel original €, dessa
forma, fundamentalmente importante para conceder cariter mais verossimil ao documento.

4.1 Analise de textura

A andlise da qualidade de imagens exerce um papel primordial no processamento de imagens,
tendo como principal objetivo oferecer subsidios para comparac¢do e avaliacdo dos resultados
gerados.

Durante muito tempo avaliou-se a qualidade das imagens por meio da média dos
resultados obtidos a partir de pesquisa de opinido (Mean Opinion Score - MOS). Nessa pesquisa,
cada um escolhe um ndmero de 1 a 5 para determinar a qualidade da imagem, seguindo a
correspondéncia: (1) ruim; (2) pobre; (3) justo; (4) bom; (5) excelente. Tira-se entdo a média das
notas individuais, que pode variar de 1 (no pior caso) a 5 (no melhor caso).

Talvez essa fosse a forma mais fécil e adequada de assegurar a qualidade dessas imagens.
Grande parte dos algoritmos de processamento de imagens objetiva empreender algum tipo de
melhoramento as imagens originais, € como essas imagens, na maioria das vezes, sdo geradas
para serem vistas por outras pessoas, nada mais natural que simplesmente olhar para as duas
imagens e analisa-las visualmente [26].

Apesar de ser uma forma simples e natural de avaliacio, o MOS pode ser bastante
inconveniente quando um ndmero grande de imagens precisa ser comparado (tornando o processo
muito lento), além de esse processo estar sujeito a medidas subjetivas de qualidade. Para suprir as
deficiéncias do MOS, outras formas de analisar texturas foram desenvolvidas. Veremos algumas
delas a seguir.
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4.1.1 Medidas matematicas

Devido a necessidade de formas rapidas e automaticas de se obter métricas qualitativas, o Erro
Médio Quadratico (EMQ) e a Razdo Sinal-Ruido de Pico (Peak Signal-to-Nose Ratio - PSNR)
foram, e ainda sdo, as medidas estatisticas mais utilizadas [26]. O EMQ e o PSNR mensuram,
cada um a sua maneira, a média das diferencas entre duas imagens, quanto menor o EMQ, e
conseqiientemente quanto maior o PSNR, menos diferenca existem entre as duas imagens.

Apesar disto, o EMQ e o PSNR sdao muito criticados, uma vez que seus valores em si ndo
tém significado algum, s6 fazendo sentido quando se compara o valor encontrado para imagens
produzidas por diferentes algoritmos.

Aplicando-se 0 EMQ e o PSNR, Eq. 15 e Eq. 16, a imagem original e cada uma das
imagens geradas, a imagem mais fiel a original serd aquela que obtiver o menor EMQ, e
conseqiientemente maior PSNR, ja que estas grandezas sdo inversamente proporcionais.

SN (1, ) - 123, )

EMQ = Eq. 15
) Z AN (Eq. 15)
2
PSNR =10%*log 255 (Eq. 16)
EMQ

Onde I;(i,j) € a cor do pixel na posicao (i,j) da primeira imagem e I»(i,j) € a cor da segunda
imagem na mesma posi¢do (i,j)) e M e N sdo as dimensdes da imagem, linhas e colunas,
respectivamente.

4.1.2 Analise de variancia

O estatistico R.A. Fisher [27] desenvolveu um procedimento denominado Andlise de Variancia
(ANOVA), com o qual pretendia controlar a rejeicao de uma hipdtese nula. A hipétese nula nada
mais € do que uma hipétese inicial a respeito de um experimento, € que deverd ser ou nao
rejeitada como uma possibilidade vidvel. Apesar de ser possivel que a hipétese nula envolva
qualquer parametro, ela geralmente sugere que em média os dois grupos testados sdo iguais, ou
seja, a diferenca das médias dos dois grupos é nula (u;-p,= 0).

Com a ANOVA, mesmo que a hipétese nula seja rejeitada, ela ainda pode ser validada, de
acordo com um teste de significancia [28]. Nesse teste, € calculada a probabilidade de um
resultado diferente da hip6tese nula ocorrer. Se essa probabilidade for muito baixa, a hipétese
nula é rejeitada. A determinagcdo do que seria uma probabilidade muito baixa € uma escolha
arbitraria, contudo, convencionalmente, utiliza-se os valores 0,05 ou 0,01.

A ANOVA pode ser aplicada a uma série de caracteristicas das imagens [29,30,31],
todavia, o método que vem se apresentando como o mais adequado é a matriz de co-ocorréncia
[32,33,34].

4.1.3 Matriz de co-ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia, por ter sido aplicada durante muito tempo apenas em imagens em tons
de cinza, € largamente conhecida como Matriz de Co-ocorréncia de tons de cinza (Grey Level Co-
Occurence Matrix - GLCM). Para imagens coloridas toma-se trés matrizes de co-ocorréncia, uma
para cada tom no Sistema RGB.
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A GLCM contém informacdes sobre a posi¢ao dos pixels que possuem tons de cinza
semelhantes, guardando a freqii€éncia com que pixels vizinhos e similares sdo separados por uma
certa distancia (d) em multiplas dire¢des (6) - onde 6 pode ser 0°, 45°, 90° ou 135° e d € um
numero inteiro pequeno, geralmente 1 ou 2. A matriz de co-ocorréncia é uma matriz quadrada, de
dimensdes iguais ao nimero de tons possiveis na imagem. Por exemplo, para uma imagem (/)
com 256 possiveis tons de cinza, sua matriz de co-ocorréncia correspondente terd dimensao de
256x256.

Tomando um tom por i e outro por j, podemos definir as matrizes de co-ocorréncia da
seguinte forma [35]:

P(i. j.d.0°)=#{((k.1).(m.n))e (L, x L)x (L x Lfk —~m= 0.1 —n| = d. 1(k,1)=i,1(m,n) = j}

P(i, j,d,45°) =#{((k.1),(m,n))e (Lyx L)X (Lyx L\(k —=m=d,l —n=~d)v (k=m=~d,l -n=d),
1(k,1)=i,1(m.n)= j}

P(i, j.d.90°) =#{((k.1). (m.n))e (L, x L)x (L, x L.)

P(i, j,d135°)=#{((k,1), (m,n))e (Lyx L)x (Lyx Le\(k =m=d,l —=n=d)v (k =m=~d,l - n=~d),
1(k,1)=i,1(m,n)= j}

Onde, Ly € o espaco horizontal, Ly € o espago vertical, Ly x Ly € a resolug@o espacial, (k,1) € a
coordenada do primeiro tom tomado, (m,n) é a coordenada do segundo tom tomado e #
representa o nimero de elemento no conjunto.

Na Figura 32, temos a matriz de uma imagem e sua matriz de ocorréncia parad=1¢e 0 =
0°. As setas da mesma cor fazem referéncia a mesma posi¢do na matriz de co-ocorréncia. Por
exemplo, na posi¢ao (0,1) na matriz de co-ocorréncia (ver Figura 32.b) tem a quantidade de
pixels da cor zero, separados de uma distancia igual a 1 na horizontal, aos pixels da cor 1. As
relacdes que satisfazem esta condic@o estdo mostradas com setas na cor laranja. Como existem
duas relacOes entre as cores 0 e 1, nestas condi¢des, na matriz de co-ocorréncia, o valor da
posicdo (0,1) é igual a 2. E possivel observar que essa matriz é simétrica, e que relacdes entre
pixels da mesma cor, sdo contadas como duas, visto existe uma relacdo tanto da direita para
esquerda, como da esquerda para direita.

00 5151 4 210
0> 0»15p1 2 4 0 O
O»2p2p2 1 0 6 1
292 353 00 1 2
(a) (b)

Figura 32. Imagem (a) e (b) sua matriz de ocorrénciacomd=1¢e 0 =0°.

Um dos grandes beneficios na utilizacdo das matrizes de co-ocorréncia diz respeito as
inimeras informagdes que podem ser extraidas delas. Em [35] foram definidas 14 caracteristicas
para texturas de imagens, dentre elas: segundo momento angular, contraste, correlagdo, variancia,
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momento diferencial inverso, soma e diferenca de varidncia e diferenca de entropia. Essas
medidas sdo largamente utilizadas na andlise da qualidade das texturas geradas.

Uma das desvantagens das matrizes de co-ocorréncia é o grande espaco que elas ocupam.
Uma alternativa seria utilizar a soma ou diferenca de histogramas [1], onde se somam ou
subtraem-se os histogramas dos pixels a uma certa distancia (d) um do outro.

4.1.4 Novos algoritmos de analise de imagens

Em busca de medidas percentuais de qualidade, novos algoritmos de andlise de imagens vém
sendo desenvolvidos.

O algoritmo desenvolvido em [36] propde um novo indice universal para avaliar a
qualidade de imagens. Baseado em perda de correlacdo, distor¢do de luminancia e distor¢do de
contraste, apresentou bons resultados, se mostrando bem mais representativo, por exemplo, que o
EMQ. Umas das grandes vantagens deste algoritmo estd na apresentacdo dos resultados entre -1 e
1, onde 1 € o melhor valor e ocorre apenas quando as duas imagens sdo iguais. Dessa forma, é
possivel ter uma nogdo percentual da qualidade das imagens, o que ndo ocorre quando se utiliza
EMQ ou PSNR.

Alguns outros algoritmos vém incorporando caracteristicas do sistema visual humano
(Human Visual System - HVS) [37 - 45]. Uma vez que a principal funcdo do olho humano é
extrair informagdes estruturais do campo de visdo observado, uma medida de distor¢@o estrutural
poderia ser uma boa aproximagao para avaliacdo de distorcdes em imagens.

4.2 Novo algoritmo de sintese de textura

Como mencionado anteriormente, as texturas dos documentos trabalhados sdo, em sua grande
maioria, amareladas, assim, o tom azul tem pouca influéncia sobre as cores presentes na imagem.
Baseamo-nos em um algoritmo para geracdo automatica de texturas coloridas de papel, a partir
dos modelos dos histogramas RGB da textura original [3], para desenvolver um novo algoritmo.
O algoritmo leva em consideragdo essas caracteristicas, inerente ao proprio papel do acervo
trabalhado. Nesse sentido, optamos por fazer um sistema que gera automaticamente o0s
histogramas dos tons vermelho e verde, e, no lugar do histograma de azul, utilizar os histogramas
da luminancia - cujo valor corresponde, também, ao tom de cinza (Gr) associado a cada pixel [5].

A textura original do documento € obtida durante a segmentagdo - fase em que a imagem
original € separada em duas, uma correspondente a tinta e outra correspondente a textura do
papel. Na imagem correspondente a textura, apds a limiarizacdo, onde anteriormente havia a tinta
do papel, existe agora a cor branca. De acordo com as necessidades da aplicagcdo, pode-se fazer
uso de uma série de algoritmos de preenchimento [3] a fim de preencher/completar tais regides de
branco.

Para geracdo da textura sintética sdo extraidas informagdes estatisticas de uma amostra da
textura da imagem do documento original. Dentre essas informagdes estdo: média, desvio-padrao,
histograma, entropia e matiz mais comum na imagem. Este conjunto de informacdes ¢é
armazenado em um arquivo bindrio, que ocupa aproximadamente 80 bytes. Vale salientar que os
pixels na cor branca, relativos as lacunas deixadas pelo texto extraido durante o processo de
segmentagdo, ndo sao levados em consideragao.

De posse dos dados estatisticos coletados anteriormente, sdo criados os histogramas RGGr
da imagem sintética. Os histogramas das imagens analisadas se mostraram similares a funcoes
gaussianas; essa aproximagdo pode ser avaliada pela entropia da imagem, uma vez que quanto
menor a entropia mais a func¢ao se aproxima de uma distribui¢cao normal [46].
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Embora seja gerado o histograma de cinza ao invés do histograma de azul, € possivel
calcular o valor de azul que deverd formar o pixel na imagem final através da equacdo da
luminéncia (EQ. 2).

Para fins de andlise, foram calculadas as entropias dos tons RGGr e da matiz (h_hue). A
Tabela 2, tirada de [47], apresenta os valores de h_hue calculados para algumas imagens do
acervo, na primeira coluna encontra-se o nome da imagem, € na segunda o valor da entropia
encontrado.

Foram utilizadas a Eq. 6, e Eq. 7 a Eq. 8. Ressaltando mais uma vez que no célculo da
entropia, o produto das dimensdes da imagem foi usado como base logaritmica.

Tabela 2. Entropia das matizes em amostras de texturas.

Imagem Entropia (h_hue)

testebak? 0,169175
Teste4bak?2 0,160451
Teste5bak?2 0,180805
Teste6bak?2 0,164334
Teste7bak?2 0,113249

Com o objetivo de ajustar o histograma de forma a assemelhar-se a uma funcido gaussiana
(assim como ocorre nas imagens das texturas originais) o espago de cor foi tomado no intervalo
entre a Eq. 17 e a Eq. 18, e o fator (F) € uma varidvel calculada iterativamente. Enquanto a soma
das amplitudes do histograma for maior ou igual ao nimero de pixels da imagem ou se aproximar
de até 20% deste valor, a varidvel fator é incrementada, e para evitar que o valor de fator cresca
indefinidamente, o mesmo foi limitado como no méximo igual a trés vezes o valor da variancia.

U—F %o’ (Eq. 17)
U+ F o’ (Eq. 18)

A variancia foi utilizada em detrimento do desvio padrdo, na reconstru¢ao do histograma
da imagem da textura, por ter gerado gaussianas mais proximas as originais. Quando utilizado o
desvio padrao as fungdes ficaram ‘achatadas’, e o uso da variancia provocou um “esticamento”
do ponto central das mesmas.

A Figura 33 mostra uma comparagdo entre os histogramas reconstruidos utilizando desvio
padrdo e a variancia. O gréfico se encontra normalizado, no eixo x tem-se as cores da imagem, e
no eixo y o nimero de vezes que as cores aparecem na imagem.

Além de determinar o espaco de cor da nova imagem, € preciso limitd-lo, visto a
evidéncia de que combina¢cdes RGB, no espago de cor definido anteriormente, poderdao produzir
cores ndo presentes na imagem original.

Observamos entao que, os documentos apresentam um valor de matiz que se sobressai em
relacdo aos demais pixels (max_hue). O max_hue representa, em média, cerca de 40% das cores
presentes na imagem, ou seja, uma determina cor ocupa em média 40% da imagem da textura.
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Figura 33. Gaussianas geradas com uso do Desvio Padrao e da Variancia.

Na Tabela 3, pode-se observar os valores e porcentagens de aparecerdo do max_hue
encontrados em algumas imagens do acervo.

Tabela 3. Matizes mais freqiientes e porcentagem de apari¢ao de algumas amostras de texturas.
Imagem max_hue Freqiiéncia
testebak? 30 37,75%
Teste4bak?2 33 26,51%
Teste5bak2 48 19,76%
Teste6bak?2 31 41,62%
Teste7bak?2 35 42,34%

Calculamos, entdo, o valor da matiz mais freqiiente em cada documento e utilizamos esse
valor como fator limitante para as possiveis tuplas (R,G,B) que poderdo ser usadas na textura do
papel. Para aumentar, ainda que de maneira diminuta, o nimero de matizes possiveis, utilizou-se
as informacdes de s_hue das imagens para determinar um grau de tolerancia (delta). Determinou-
se empiricamente o valor de delta da seguinte forma:

o Seh_hue > 0,17, entdao delta = 10
e Sendo, delta = 1.

Com isso, a matiz dos pixels que estardo presentes na nova textura deverd estar entre
max_hue — delta e max_hue + delta, e a este intervalo denominamos espaco da matiz.

O parametro h_hue é também usado para definir quantas cores do espagco RGB terdo a
matiz definida no espaco de matiz. Uma anélise das Tabelas 2 e 3 indicam uma relacdo entre a
entropia e o nimero de vezes que a entropia mais freqiiente aparece na imagem. A relacdo entre a
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entropia s_hue e o nimero de cores no espaco da matiz (n_cores) foi calculada empiricamente
definida de acordo com a Eq. 19 [4]:

n_cores =152,64 % h_hue +16,0089 (EQ. 19)

Uma nova imagem € entdo criada, onde o valor de azul € recalculado e cada pixel tem sua
cor determinada pela sua componente RGB, definida por buscas pseudo-aleatérias em uma tabela
de cores, e pelo valor da matiz mais freqiiente no documento. Se a tupla RGB tomada estiver
dentro do espaco da matiz, o pixel € gravado e o histograma dos tons tomados sao
decrementados, do contrério, outra combinacdo e tentada. Caso o niimero de cores no espaco da
matiz seja alcancado, o resto da imagem é preenchido sem restricdes em relagdo ao valor da
matiz.

4.2.1 Analise dos resultados

Apesar de, visualmente, as imagens sintéticas serem diferentes das texturas originais, suas
caracteristicas sdo bastante similares. A Figura 34 a seguir apresenta uma amostra de textura e
sua versdo sintética, assim como seus histogramas, e na Figura 35 € mostrada uma ampliacao da
imagem sintética.

As texturas sintéticas foram analisadas qualitativamente por inspecdo visual, e
quantitativamente, medindo a Razdo Sinal-Ruido de Pico (PSNR) e Andlise de Variancia
(ANOVA). Em ambos os casos um conjunto de 200 texturas foi gerado e comparado alcan¢ando
resultados satisfatorios.

Aplicou-se a ANOVA a medidas estatisticas da imagem, como: média, desvio padrio,
assimetria e curtose (achatamento) dos histogramas das imagens. Os resultados sdo apresentados
na Tabela 4. Na coluna de conclusdes, S significa diferencas estatisticamente significativas e NS
significa diferencas estatisticas ndo-significativas.

Tendo como hipétese nula que cada medida estatistica da imagem original € igual a esta
medida da imagem sintética, é calculada a probabilidade da hipétese nula ocorrer. Caso essa
probabilidade seja menor que 0,01, a hipétese nula € rejeitada e a diferenca entre as imagens €
significante, caso contrdrio as diferencgas sao ndo-significantes.

A ocorréncia dos vérios resultados significantes no tom azul € justificada, uma vez que,
seu histograma ndo foi gerado automaticamente, sendo extraido dos demais histogramas de
acordo com a (Eq. 2). Como o contraste, ou variancia de uma imagem, representa a variagao local
de niveis de cinza, é imediata a verificacdo de que as diferencas significativas entre o contraste
das imagens originais e o contraste das imagens sintéticas se dao pelo fato das imagens sintéticas
tenham sido obtidas tomando como fator limitante o valor da matiz mais presente na imagem
original - o0 que acarreta uma diminui¢do na variacdo das cores na imagem gerada.
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Figura 35. Textura sintética em zoom.

Figura 34. (topo) Textura original e seu histograma, (embaixo) textura sintética e seu




- |

ESCOLA POLITECNICA

DE PERNAMBUCO
52

Tabela 4. Resultado da ANOVA para diversas propriedades aplicada nos histogramas de
vermelho, azul e verde de um conjunto de 200 texturas para o processo de sintese.

Medida Vermelho Verde Azul
F(x) p Conclusao| F(x) p Conclusao| F(x) P Conclusao

Entropia 7,61 0,007 NS 1,54 0,22 NS 20,51 | 2,30E-05 S
Segundo Momento Angular 7,86 0,006 NS 0,90 0,35 NS 1,28 0,26 NS
Momento Inverso Diferencial 8,00 0,006 NS 0,99 0,32 NS 1,95 0,167 NS
Diferenca das Entropias 0,02 0,885 NS 18,86 | 4,53E-05 S 93,63 | 1,10E-14 S
Soma das Entropias 18,30 | 5,72E-05 NS 14,24 | 3,28E-04 S 13,04 | 5,60E-04 S
Média X 0,003 ] 0,953 S 0,02 0,88 NS 4,60 0,03 NS
Média Y 0,003 ] 0,959 NS 0,03 0,87 NS 4,62 0,03 NS
Variincia X 8,95 0,004 NS 2,17 0,14 NS 30,12 | 5,75E-07 S
Variancia Y 8,87 0,004 NS 2,13 0,15 NS 30,25 | 5,48E-07 S
Energia 5,21 |2,50E-02 NS 0,45 0,51 NS 0,028 0,866 NS
Contraste 21,81 | 1,35E-05 S 14,62 | 2,76E-04 S 5,93 0,02 NS
Assimetria 2,54 0,12 NS 10,75 0,002 NS 7291 | 1,51E-12 S
Curtose 3,94 0,05 NS 7,44 0,008 NS 30,62 | 4,79E-07 S
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Capitulo 5

Ambiente para geracao de imagens de
documentos historicos

Interfaces graficas t€m como principal objetivo tornar as aplicagdes mais faceis e praticas de usar.
Durante os udltimos anos crescem as preocupacdes em desenvolver interfaces cada vez mais
amigdveis, e grandes empresas de soffware vém investindo muitos recursos em melhorias e
inovagdes nessa darea. Atualmente, ja temos at€é mesmo um conjunto de dispositivos de iteracdao
com 0s usudrios que permitem, inclusive, o desenvolvimento de interfaces em 3 dimensdes (3D).

Com o mesmo objetivo, de tornar a aplicagdo mais ficil e intuitiva, foi desenvolvida uma
interface grafica que, apesar de simples, cumpre com este objetivo. A partir dessa interface €
possivel executar cada fase envolvida na geragdo dos documentos histdricos.

5.1 Descricao do ambiente

Como mencionado anteriormente, a geracao de imagens sintéticas de documentos histéricos
consiste, a priori, em sua aquisi¢ao através de algum dispositivo digitalizador e segmentacdo do
documento original, gerando assim, duas imagens, uma relativa a imagem do texto e a outra
relativa a imagem do papel (textura) [3].

Ap6s essa fase inicial de segmentacdo, € possivel tratar, separadamente, as duas imagens.
A imagem do texto pode, entdo, ser transposta para texto utilizando uma ferramenta OCR. E, a
partir da imagem da textura, € possivel extrair informagdes necessdrias para geracao da textura
sintética do documento que serd gerado. Ao final de todo o processo, a imagem do texto € a
imagem da textura sdo compostas, gerando o documento final, uma versao sintética similar ao
documento original. Todo esse processo pode ser visualizado na Figura 1.

O ambiente desenvolvido consiste em 5 programas, escritos na linguagem de
programacdo C, e uma interface grafica escrita em Java, que chama os programas escritos em C
através do método native de Java. A relagdo entre os algoritmos de processamento de imagem,
bem como os arquivos de entrada e saida de cada um sdo mostrados na Figura 36.
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Documento original

ImageSeg

Imagem do_texto / \ Imagemfa textura

Arquivo texto

DataExtract

Informacdes da textura

ReadTXTDrawBM

v

Imagem sintética do texto

ImageSynthesize

v

Imagem sintética da textura

CompSegSin

Documento sintético
Figura 36. Fluxo de caixa dos arquivos de geracdo de documentos histéricos.

Os 5 programas em C, destacados na Figura 36, sdo responsdveis por toda manipulagdo e

processamento das imagens:

ImageSeg: Responsdvel pela segmentacdo da imagem do documento original em duas
outras, imagem do texto e imagem da textura, implementado de acordo a se¢do 3.3.
DataExtractor: Responsavel por ler um fragmento da textura do documento original e
extrair dele um conjunto de informagdes estatisticas que serdo posteriormente utilizadas
para geracdo da textura sintética da textura. Essas informagdes sdo armazenadas em um
arquivo bindrio.

ImageSynthesize: Recebe o arquivo .dat gerado por DataExtractor e, a partir dele, gera a
textura sintética do documento, de acordo com a secao 4.2.

ReadTXTDrawBMP: Responsavel por ler um arquivo de texto (txt) como entrada e gerar a
imagem de um documento correspondente a esse arquivo.

CompSegSin: Responsédvel por realizar a composi¢do entre as imagens texto, seja ela
gerada sinteticamente a partir de um texto ou resultante da etapa de segmentacdo, e da
textura do papel.

Para invocar em Java os programas escritos em C € preciso seguir os 5 procedimentos

listados abaixo, e em seguida pode-se executar a aplicagao:

1) Criar uma classe em Java declarando o método nativo que serd chamado
posteriormente. Podemos ver, como exemplo, essa declaracdo sendo feita no
trecho de cédigo a seguir, onde na classe Synthesize é declarado e carregado o
método nativo ImageSynthesize, que recebe uma String como argumento.

public class Synthesize {
public native String ImageSynthesize(String stg);
static {
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System.loadLibrary("ImageSynthesize");
/
Synthesize(){
/

/
2) Compilar o c6digo Java escrito anteriormente.

3) Criar o cabecalho da classe Java que serd usado como assinatura do programa em
C. Com a classe ja compilada, executamos o comando javah e o nome da classe,
de acordo com o nosso exemplo, javah CompSegSin. Um arquivo .h é gerado
contendo o cabecalho, a seguir vemos o trecho mostrando o cabecalho gerado.

JNIEXPORT jstring JNICALL Java_Synthecize_ImageSynthecize
(JNIEnv *, jobject, jstring);

4) Escrever o cddigo em C utilizando o cabecalho gerado e incluindo jni.h e o
arquivo .h correspondente ao cabecalho gerado. Abaixo temos a assinatura do
cddigo em C com, e sem o cabecalho.

Sem o cabecalho:
void main(int argc, char **argv){

}

Com o cabecalho e os includes:

#include <jni.h>
#include "DocFrame.h"

JNIEXPORT jstring INICALL Java_DocFrame_ImageSegmentation
(JNIEnv *env, jobject, jstring target)
{

}

S) Gerar a dll (dynamic linkage lybrary) correspondente ao c6digo em C. Para isso €
preciso estar usando um compilador C que gere dlls e ter escolhido DLL como
tipo de aplicacdo, nesse trabalho utilizamos o Microsoft Visual Studio 2005.

A interface gréfica foi criada utilizando os pacotes java.awt (Abstract Windowing Toolkit)
e javax.swing. As classes do pacote java.awt e seus subpacotes, tais como java.awt.event,
java.awt.image e java.awt.Graphics. agrupam as funcionalidades gréificas que estdo presentes
desde as primeiras versdes de Java, que operam tendo por base as funcionalidades do gerenciador
de janelas e bibliotecas nativas do sistema onde a aplicacdo é executada. Ja o framework Swing,
associado ao pacote javax.swing e seus subpacotes, € uma extensao definida a partir de AWT que
define componentes grificos que utilizam exclusivamente Java (lightweight components), com
funcionalidades e aparéncia independentes do sistema onde a aplicac¢ao é executada.

A classe DocFrame que herda de JFrame, cria um JFrame, que é um panel onde serda
apresentado o menu de op¢des e o papel de fundo da aplicagdo. O menu de opgdes € criado
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adicionando uma barra de menu (JMenuBar) ao frame principal, e adicionando itens a essa barra
de menu (JMenultem).
Na Figura 37, a seguir, podemos visualizar a interface grafica criada.

= Geragdo de Documentos Histdricos g

Opgies

Figura 37. Interface grafica.

Para cada funcionalidade da aplicacdo foi criado um item de menu, quando um desses
itens € selecionado a classe correspondente a opc¢ao escolhida € chamada. Os itens de menu
disponiveis sdo os seguintes:

e Segmentar: Chama a classe Segmentation, que por sua vez declara e carrega a dll
ImageSeg, responsavel pela segmentacao dos documentos.

e Extrair informagdes da textura: Chama a classe DataExt, que declara e carrega a
dll DataExtractor, responsdvel pela extracdo das informacdes estatisticas de um
fragmento da textura do documento original.

e Sintetizar: Chama a classe Synthecize, que declara e carrega a dll
ImageSynthecize, responsdvel pela sintese da textura do documento original a
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partir de um arquivo de dados contendo as informagdes estatisticas necessdrias
para geracao.

e Gerar imagem a partir do txt: Chama a classe ReadTXTDrawBMP, que declara e
carrega a dll ReadTxtDrawBMPRGB, responsdvel por gerar a imagem de um
documento a partir de um arquivo texto com seu contetdo.

e Geragdo completa sem txt: Chama a classe CompSegSin, que declara e carrega a
dll CompSegSis, responsavel por compor a imagem do texto gerada na fase de
segmentacdo com a textura sintética.

e Geragdo completa com txt: Chama a classe CompTxtSin, que faz uma chamada a
classe ReadTxtDrawBMPRGB (para gerar a imagem correspondente ao arquivo
txt escolhido) e a CompSegSin (para compor a imagem resultante com a textura
sintética).

e Sair: Fecha a aplicacao.

A seguir, na Figura 38, podemos ver a interface grafica com seu menu de opcoes.

-&: Ge ragao de Documentos Histdricos [;]

Opgoes |

Segmentar
Extrair informagies da textura
Sintetizar

Gerar imagenn a partir do txt
Geracao completa sem txt
Geragio completa com txt

Figura 38. Interface grafica e seu menu de opcdes.

Como para cada opc¢ao do menu é preciso escolher um arquivo de entrada, seja ele uma
imagem, um arquivo de texto ou um arquivo .dat, para cada item de menu € apresentada uma
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janela para escolha do arquivo de entrada (JFileChooser). Para geragdo completa sem txt, sdo
necessdrios dois arquivos, o primeiro correspondendo a imagem do documento e o segundo a
textura sintética. Da mesma forma, para geracdo completa com txt, é preciso escolher trés
arquivos, 0 arquivo texto cuja imagem serd gerada, a imagem resultante dessa geracao e por fim a
textura sintética.

Na Figura 39 podemos visualizar a apresentacdo de uma dessas janelas de escolha
de arquivo, a imagem em questdo foi produzida com a escolha da op¢ao “Gerar imagem a partir
do txt”, onde se espera a escolha de um arquivo texto.

v Fe e e T . T’
=P Leragao de Documentos Historicos = | [ B

< Open
Look In: | Doc2 - @ i oo |E
[ Texturas ruins [} po762-2.1%T
) 1070-2.txt [ po764-2.TXT
[ aztxt [y po765.TXT
[ Do762-1.TXT [y po7es.TXT
1] L | C

File Mame: |DO7R2-2.TxT |

Files of Type: |.n.rqui'-.ru TXT (1x1) | - |

‘ Open || Cancel |

Figura 39. Interface com menu de selecdo de arquivos.

Como o ambiente grifico € feito unicamente para facilitar a interagdo entre o usudrio final
e a aplicacdo, e consiste em varias chamadas a métodos nativos escritos em C, € extremamente
facil adicionar novos algoritmos de segmentacao, sintese e processamento de imagens. Para isso,
basta que esses algoritmos estejam implementados em C/C++ ou em Java. Caso escritos em
C/C++ € preciso seguir 0s 5 passos para que o esse possa ser invocado como método nativo pela
interface Java.
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Como mencionado anteriormente, a geragdo completa das imagens pode se dar de duas fases, a
primeira a partir da imagem do texto, obtido no processo de segmentacdo (Figura 40), e a
segunda a partir do arquivo de texto correspondente ao seu conteido (Figura 41).

Imagem da

Informacbes da
Imagem Textual

f

Tinta

—= OCR

|

Segmentagio

Imagem do

~N

Papel

i

Informacbes da

Textura

Arguivo
de
Texto

Figura 40. Processo de geracdo da imagem de um documento histdrico. Primeira Fase: Criacdo
dos arquivos de dados e do arquivo de texto com o contetido da carta.

Geracao da Imagem do Papel

Informacoées da _ | Geragao da
Textura Textura

v

r——=--

- Inﬂrma_gées_da_
Imagem Textual

Arquivo Geracao da
de »| Imagem >
Texto Textual

—>

Coloracao

Geragao da Imagem da Tinta

TR e

Imagem
Re-Gerada

Figura 41. Processo de geracdo da imagem de um documento histérico. Segunda Fase: Geragao
da imagem a partir dos arquivos de dados e de texto.

Na Figura 42, podemos ver o documento original (a) e o resultado de sua geracdo
completa de acordo com a o esquema da primeira fase (c).
documentos sdo visualmente diferentes, apesar de bem parecidos. A diferenca maior se encontra
em relacdo a textura. Além disso, durante a segmentacio optou-se por passar os pixel relativos a
tinta do papel para a cor preta, dessa forma, a imagem da tinta é mais escura que na imagem

original.

Como podemos observar os
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Figura 42. (a) Documento original, (b) imagem do texto resultante dp processo de
segmentacdo, (c) documento gerado de acordo com o esquema Qe geragao de imagens da
primeira fase, (d) textura original, (e) textura sintética.
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Para geracdo dos documentos da segunda fase foi utilizado um conjunto de imagens de
letras, nimeros e caracteres especiais, extraidos das imagens segmentadas. Esses sdo
armazenados em 256 tons de cinza e possuem dimensdo de 22 x 31 pixels. Na Figura 43, sao
mostrados os caracteres usados como base para criacao das imagens a partir de um documento de
texto.

0.bmp 1.bmp 2.bmp 3.bmp 4.bmp S.bmp 6.bmp 7.bmp 8.bmp
9 5 5 "
a a * ¢ .

9.brmp &.bmp A.bmp &.bmp asp.bmp ast.bmp ¢.BMP dot.bmp &.bmp

\ A ?

e e A D E F G H

&.bmp &.bmp int.brmp letter__A.brap letter__D.bmp letter__E.bmp letter__F.bmp letter__G.bmp letter_ H.brap
letter  ILbmp letter_ 1.bmp letter_ L.bmp letter _ M.brap letter_ M.bmp letter O bmp letter_ P bmp letter Q.bmp letter_ R.brap
letter_ 5.bmp letter__T.bmp letter Ll.bmp letter_ %.bmp letter W, bmp letter_ ¥.bmp letter__ 2 bmp letter_a.bmp letter_b.bmp
letter_c.bmp letter_d.bmp letter_e.bmp letter_f.bmp letter_g.bmp letter_h.bmp letter_j.bmp letter_j.bmp letter_k.bmp
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u v w x y z 0 ¢
letter_u.bmp letter_w.bmp letter _w.bmp letter _x.bmp letter_y.bmp letter_Z.bmp &.bmp &.bmp

Figura 43. Base de caracteres usada na geracao automatica da imagem textual.

Na Figura 44, podemos ver o documento original e o resultado de sua geracdo completa
de acordo com a o esquema da segunda fase. Os resultados gerados por este segundo esquema,
como era esperado, apresentou resultados visualmente menos semelhantes a imagem original.
Diferente do esquema da primeira fase, aqui as informag¢des manuscritas nos documentos sao

perdidas.
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Figura 44. (a) Documento original, (b) imagem gerada a partir do documento de texto, (c)
documento gerado de acordo com o esquema de geragdo de imagens da segunda fase.

Para melhorar a estética dos documentos houve uma preocupagcdo em determinar sua
formatagao (em pixels), tendo sido definida da seguinte forma:

Margem esquerda = 150 pixels;
Margem superior = 100 pixels;
Espaco em branco = 22 pixels;
Espacamento entre linhas = 20 pixels;
Tabulacdo = 4 espacos em branco.

Foi estabelecido que os caracteres ndo reconhecidos seriam representados pelo caractere

coringa ‘*’ (asterisco).
Apesar de melhorar a estética dos documentos gerados pelo esquema da segunda fase, a
pré-definicao de margens e espacamentos fixos contribuem ainda mais com as diferencas entre os
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documentos originais e sintéticos, visto que essas medidas podem diferir muito de um documento
para outro.

5.2.1 Analise dos resultados

As imagem sintéticas, resultantes tanto do esquema de geracdo da primeira quanto da segunda
fase, foram analisadas qualitativamente por inspecdo visual, e quantitativamente, medindo a
Razao Sinal-Ruido de Pico (PSNR) e Analise de Varidncia (ANOVA). Em ambos os casos um
conjunto de 50 texturas foi gerado e comparado alcang¢ando resultados satisfatorios.

A ANOVA a medidas estatisticas da imagem [35], e os resultados para os documentos
sintéticos gerados de acordo com o esquema de geracdo de imagens da primeira e segunda fase
sdo apresentados na Tabela 5 e Tabela 6, respectivamente.

Pode-se observar que para a maioria das medidas estatisticas ndo houve diferencas
significantes, 0 que mostra que para o conjunto de imagens originais € sintéticas so
estatisticamente semelhantes.

A ocorréncia de um maior nimero resultados significantes para o tom azul € justificada
uma vez que a maior parte da imagem € formada por pixel relativos a textura do documento e,
como Visto na se¢do 4.2, seu histograma nao foi gerado automaticamente para criagdo da textura
sintética, sendo extraido dos demais histogramas de acordo com a (EQ. 2).

Outras diferencas estatisticamente significantes ocorrem por perdas de algumas
informacdes no processo de segmentacdo e por ter se gerado a textura do documento sintético
final replicando-se a textura sintética gerada com apenas um fragmento da textura original.

Tabela 5. Resultado da ANOVA para diversas propriedades aplicada nos histogramas de
vermelho, azul e verde de um conjunto de 50 imagens resultantes do esquema da primeira fase.

Medida Vermelho Verde Azul
F(x) p Conclusdo| F(x) p Conclusao| F(x) P Conclusao

Entropia 56,57 | 7,30E-12 S 92,75 | 3,74E-13 S 77,61 | 6,84E-12 S
Segundo Momento Angular 13,50 | 0,0006 S 17,331 0,0001 S 25,46 | 5,86E-06 S
Momento Inverso Diferencial 16,50 | 0,0002 S 16,58 | 0,0002 S 19,64 | 4,84E-05 S
Correlacdo 0,16 | 0,6936 NS 0,39 | 0,5346 NS 1,58 | 2,15E-01 NS
Diferenca das Entropias 0,00 1 NS 0,00 1 NS 0 1 NS
Soma das Entropias 0,00 1 NS 0,00 1 NS 0 1 NS
Média X 0,020 | 0,8783 NS 0,03 | 0,8635 NS 0,06 0,8065 NS
Média Y 0,050 | 0,8181 NS 0,06 | 0,8003 NS 0,02 0,7212 NS
Variancia X 0,04 | 0,8494 NS 0,06 | 0,8111 NS 0,08 0,7839 NS
Variancia Y 0,05 | 0,8217 NS 0,08 | 0,7806 NS 0,1 | 7,50E-01 NS
Energia 0,06 |8,10E-01 NS 0,12 | 0,7342 NS 0,41 0,5229 NS
Contraste 12,76 | 8,00E-04 S 5,39 | 0,0242 NS 1 0,3219 NS
Assimetria 2,87 | 0,0963 NS 13,10 | 0,0007 S 51,81 | 2,39E-09 S
Curtose 0,24 | 0,6248 NS 1,14 0,29 NS 17,76 | 5,00E-04 S

Para as imagens geradas de acordo com o esquema da segunda fase, o nimero de
diferengas estatisticas significante sdo bem maiores. Nessa fase, como mencionado
anteriormente, sdo consideradas apenas as informagdes datilografadas, sendo perdida qualquer
outra informacao escrita. Além disso, a estrutura do documento sintético e do original € diferente,
para os documentos sintéticos foi adotada uma formatacao, referente a margens e espacamentos,
que nao necessariamente, serd igual aquela dos documentos originais.

Diante disto, apesar da andlise dos resultados com ANOVA terem apresentados uma
grande quantidade de resultados estatisticamente significantes, € possivel verificar, por inspecdo
visual, que estas diferencas decorrem principalmente da mudanga estrutural do texto original para
sua versao sintética.
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Tabela 6. Resultado da ANOVA para diversas propriedades aplicada nos histogramas de
vermelho, azul e verde de um conjunto de 50 imagens resultantes do esquema da segunda fase.

Medida Vermelho Verde Azul
F(x) p Conclusao| F(x) p Conclusao| F(x) p Conclusio

Entropia 8,90 | 5,60E-03 S 29,11 | 7,63E-06 S 15,53 | 0,0004 S
Segundo Momento Angular 3,78 0,0614 NS 17,43 | 0,0002 S 15,94 0,0004 S
Momento Inverso Diferencial | 0,22 0,6429 NS 9,07 0,0052 S 9,44 0,0045 S
Correlacdo 1,10 | 0,3033 NS 1,13 0,2931 NS 1,21 0,2809 NS
Diferenca das Entropias 0,00 1 NS 0,00 1 NS 0 1 NS
Soma das Entropias 0,00 1 NS 0,00 1 NS 0 1 NS
Média X 27,70 | 1,10E-05 S 26,63 | 1,48E-05 S 25,86 | 1,84E-05 S
Média Y 9,53 | 0,0043 S 9,09 0,0052 S 8,99 0,0054 S
Varidncia X 26,98 | 1,34E-05 S 19,57 | 0,0001 S 17,26 | 0,0002 S
Varidncia Y 19,53 | 0,0001 S 14,37 | 0,0007 S 12,82 | 2,60E-03 S
Energia 14,47 | 7,00E-04 S 10,76 | 0,0026 S 10,82 | 0,0026 S
Contraste 4,90 | 3,46E-02 NS 11,66 | 0,0026 S 0 1 NS
Assimetria 0,03 | 0,8543 NS 3,74 0,0627 NS 17,47 | 0,0002 S
Curtose 1,31 | 0,2615 NS 0,00 0,9654 NS 18,03 | 0,0002 S
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Ao longo deste trabalho foram estudados e desenvolvidos diversos algoritmos de processamento
de imagens que envolveram a segmentacdo, sintese e geracdo automdtica de imagens de
documentos histéricos. Foi criada uma interface grafica para integrar todos os algoritmos criados,
tornando o uso das funcionalidades desenvolvidas mais simples, bastando alguns cliques no
mouse para geracao completa da versdo sintética do documento desejado.

Apesar do aumento do interesse mundial em preservar seus documentos histéricos, pouca
pesquisa € realizada em relac@o ao processamento das imagens desses documentos. A maioria dos
trabalhos relacionados a disponibilizagdo de versdes digitais de documentos histdricos se
restringem a transcricdo desses documentos para midia digital, utilizando scanners ou cameras
digitais. Dessa forma, destacamos aqui a importancia e potencial desse trabalho, que apresenta
possibilidades de aplicacdo em diversas dreas de processamento de imagens.

Os algoritmos desenvolvidos a despeito de aplicados a um determinado acervo [2] podem
ser aplicados a outros acervos que possuam caracteristicas semelhantes. Além disso, a interface
grafica criada permite adicionar facilmente novos algoritmos e funcionalidades aos sistemas,
aumentando ainda mais a gama de acervos com os quais poderemos trabalhar.

Uma vez que objetivamos a preservacao e divulgacao de quaisquer documentos histdricos,
a ferramenta aqui desenvolvida podera ser disponibilizada e utilizada por institui¢des que tenham
interesse em divulgar seus acervos.

Portanto, nosso trabalho possui uma forte contribui¢do social, permitindo que acervos,
algumas vezes até mesmo desconhecidos ou inacessiveis a sociedade, sejam facilmente
disponibilizados, sem que isso cause nenhum tipo de dano aos mesmos.

Além da contribui¢do social, nosso trabalho poderd proporcionar, através do incentivo a
utilizacdo da midia digital, a diminuicdo dos danos ecolégicos e ambientais causados pelo uso
exacerbado e crescente desmatamento para fabricacdo de papel.

Dando prosseguimento aos trabalhos aqui desenvolvidos, € preciso desenvolver e
investigar a existéncia de algoritmos eficazes de geracdo automadtica de texturas coloridas, que se
aproximem o maximo possivel das texturas originais. E preciso também, procurar meios de
otimizacdo de cddigo, objetivando a diminui¢do do tempo computacional necessario para geracao
dos documentos. Pode-se ainda, melhorar a geracdo automadtica do texto, acrescentando
informacdes nos arquivos a respeito das margens e espacamentos utilizados em cada documento
em particular.

Por fim, € preciso aprimorar a interface grafica objetivando tornd-la mais amigével, e
permitir, por exemplo, a abertura e visualizacdo dos documentos gerados na propria interface.
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