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Resumo

Segmenta¢do de documentos ¢ uma area critica no processo de reconhecimento de caracteres.
Muitos dos avancos na identificacdo de caracteres tém ocorrido devido a estudos na areca de
segmentacdo de caracteres numa imagem. Selecionar o método que melhor extraia as
caracteristicas necessarias ¢ provavelmente um dos fatores mais importante para assegurar uma
alta taxa de reconhecimento.

Quando se esta tratando documentos histdricos as etapas pré-reconhecimento se tornam
mais criticas devido ao processo de envelhecimento que o papel sofre com o decorrer dos anos.
Problemas como manchas clareamento da tinta entre outros sdo aspectos freqiientes nesses textos,
e que dificultam a localizagao dos caracteres numa imagem.

Este trabalho apresenta um estudo das fases de pré-reconhecimento de caracteres, dando
énfase a etapa de segmentagdo de documentos. A imagem ¢ adquirida no padrao RGB e passa por
diversas etapas antes de ser segmentada. Primeiramente ela ¢ binarizada, depois sdo aplicados
algoritmos que minimizem informagdes ndo relevantes, deixando a imagem adequada ao
processo de segmentacao.

A implementagdo dos algoritmos foi realizada utilizando o Matlab. Os algoritmos
implementados foram aplicados a um acervo histérico que possui tanto documentos
datilografados e manuscritos. E foi avaliada sua taxa de identificacdo de segmentos numa cena.
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Abstract

Document Segmentation is a critical area in the process of character recognition. Many of the
advances in the identification of characters have occurred because of studies in the area of
segmentation of characters in an image. To select the method that better extracts the necessary
characteristics is probably one of the most important factors to assure one high rate of
recognition.

When you are treating historical documents, the step before recognization is more difficult
due the aging process that the paper suffers, so the segmentation becomes more critical. Problems
as spots, discolouration, desitegration of parts, rust from metalics clips among others are frequent
aspects in these texts, and they make the localization of the characters in an image more difficult.

This work presents a study of the phases of before recognition of characters, giving
emphasis to the stage of document segmentation. The image is acquired in RGB standard and
passes for diverse stages before being segmented. First it is thresholded, later is applied
algorithms that minimize inconsistent information, leaving the image to the segmentation process
adequate.

The implementation of algorithms was made using the Matlab. The implemented

algorithms had been applied to a historical documents that possesss as many typed handwritting.
We evaluated its rate of identification of segments in a scene.
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Capitulo 1

Introducao

E conhecido que o papel, com o decorrer do tempo, sofre um processo de deteriora¢io devido a
seu material ser suscetivel a agdo de diversos elementos como umidade, sujeira, etc, bem como
sua fragilidade. Esse fator é preocupante quando tratamos de documentos de importincia
historica, j& que uma grande quantidade de informacdo historica valiosa possui seu conteudo
armazenado apenas de forma impressa. A necessidade de conservar essa informagao impulsionou
a busca pela digitalizacio de documentos como forma de preservar seu conteudo, além de
proporcionar uma maior divulgagdo desse material. Isso vale, principalmente, para acervos
historicos, os quais apenas hoje em dia vém sendo convertidos para meios digitais e armazenados
em imagens. Técnicas de andlise de documentos [1][2][3] estdo sendo aplicadas no
processamento dessas imagens, convertendo-as em textos editadveis que ocupam uma menor area
de armazenamento, preservando o conteudo. Por exemplo, a imagem de um documento que
ocupa cerca de 4MB, pode vir a ocupar cerca de 80 Kb [2].

A conversdo de documentos histéricos para a sua representacao eletronica desprende um
esforco muito maior do que a digitalizacdo dos documentos contemporaneos, devido ao
envelhecimento e a condigdes que aumentam a dificuldade no processo de andlise de
documentos, ja que os métodos tradicionais assumem que o plano de fundo da imagem seja liso e
que possua uma uniformidade na qualidade do contetido escrito. Além disso, documentos como
cartas, escrituras mesmo estes sendo datilogratados ou manuscritos ndo possuem um layout pré-
definido o que dificulta a identificagdo da localizagao dos textos [4]

A analise das imagens de documentos consiste na interpretacdo dos objetos que compdem
o documento, extraindo informacgdes relevantes [2]. Essa andlise envolve vdrias etapas de
processamento que determinam a estrutura fisica do documento, o relacionamento entre os
objetos que o compdem e, por fim, a recomposicao do seu conteudo [5][6][7]. Dentre as etapas
podemos destacar a limiarizagdo, o pré-processamento, a segmentacdo dos documentos , a
segmentacdo do texto e a classificagdo do conteido encontrado. Esses processos encontram-se
detalhados em [2].

O processo de limiarizagdo [8] consiste em converter a imagem para preto-e-branco. No
caso de documentos, pode-se entender o processo como a separacdo em duas classes, a do plano
de fundo a dos objetos quem compdem a imagem.
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Algumas imagens quando digitalizadas ndo possuem um enquadramento perfeito, como
requer o processo de reconhecimento de caracteres. Parte do pré-processamento consiste em
trabalhar na corre¢do de erros sobre a orientagdo da imagem, identificando seu eixo de rotagdo e
aplicando as correcdes necessarias. Varias técnicas podem ser utilizadas para a identificacdo da
inclinacao das imagens, como a transformada de Hough [3]. Além disso, nessa fase, ¢ necessario
tratar o nivel de impureza encontrado nas imagens. E comum o aparecimento de manchas nos
documentos e, quando esses sdo digitalizados, essa informagdo se mantém na imagem e, em
geral, ndo ¢ filtrada pelo processo de limiarizagdo. E necessario entdo a aplicagdo de algoritmos
que facam essa limpeza na imagem.

Como resultado desta fase, t€ém-se apenas os objetos que serdo tratados, sem identificar o
que cada um representa na cena, apenas excluindo dados que sao irrelevantes. A fase a seguir ¢
responsavel pelo tratamento logico [2] dos componentes da imagem, a segmentacdo de
documentos. Ela consiste na implementacdo de algoritmos que identifiquem &reas graficas e
textuais, organizando-as em classes distintas. A fase de segmentagdo de texto trata a classe
textual fazendo uma interpretagcdo do conteudo da imagem, identificando linhas, palavras e
ghyphs (segmentos que representam provaveis caracteres). A etapa de classificagdo trata do
reconhecimento de caracteres que ira identificar o conteudo do texto, através de algoritmos de
OCR (Optical Character Recognition).

1.1 Motivacao

As pesquisas correntes em OCR estdo tratando documentos que ainda ndo sdo manipulados
perfeitamente pelos sistemas atualmente disponiveis no mercado. Problemas como a degradacao
dos documentos, a variedade na intensidade da escrita e a variagdo da caligrafia em documentos
manuscritos, além do clareamento da tinta do texto sdo fortes campos de pesquisa. Para assegurar
um alto desempenho no processo de reconhecimento, o desafio ¢ localizar onde se encontram os
caracteres na imagem. Para isso, a segmentacdo de documentos ¢ o ponto chave, pois tem a
funcdo de identificar as regides de interesse no processamento de documentos, que sdo as areas
que contém a texto.

Dada a grande quantidade de métodos de segmentacdo apresentados pela literatura, o
desafio encontra-se em determinar qual o método que melhor identifique a localizagdo dos
caracteres. Este trabalho encontra-se em um projeto desenvolvido pela Universidade de
Pernambuco em parceria com a Universidad Rey Juan Carlos (Espanha). Alguns trabalhos
relacionados sao [9][10][11].

1.2  Objetivo

O parametro de avaliagdo da qualidade dos resultados no reconhecimento de caracteres era
padronizado pelo qudo exato um algoritmo de OCR pudesse identificar um caractere [2].
Entretanto, as etapas executadas antes possuem um nivel de influéncia muito decisivo nesse
processo; quanto melhor identificado um segmento que represente um caractere, melhor serd o
grau de acerto do algoritmo. Isso ocorre principalmente em imagens de documentos histéricos
que além da dificuldade inerente ao processo de reconhecimento, possuem caracteristicas que o
agravam como: intemperismos sofrido pelo papel, o desgaste da tinta utilizada, ¢ a grande
quantidade de acervo manuscrito.

O objetivo deste trabalho ¢ estudar algoritmos de segmentagdo de documentos,
implementa-los e testar a sua eficiéncia quando aplicados a acervos de documentos historicos. A
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etapa de segmentacdo de documentos ¢ de fundamental importdncia para a extragdo da
informagao requerida pelo processo de reconhecimento de caracteres. Esse processo tem como
finalidade definir o algoritmo que melhor separa os componentes textuais desses acervos. Um
algoritmo de segmentagdo aplicado a uma imagem pode identificar bem objetos dentro de uma
cena, enquanto que em outras imagens isso nao ocorre, possibilitando inclusive, a distor¢ao da
imagem como a adicdo de ruidos. Como existe uma grande variedade de algoritmos de
segmentacgao, foram priorizados os que sdo mais representativos nesta area.

Uma avaliagdo em termos de classificagdo e tempo de resposta do desempenho dos
algoritmos nao estd no escopo deste trabalho.

Os algoritmos foram implementados em Matlab [12] por ser um sistema cujo elemento
basico ¢ uma matriz o que facilita trabalhar com problemas que envolvem formulagdes matriciais
— observando que as imagens digitais sdo representadas mais comumente como matrizes. Além
disso, o Matlab possui um alto desempenho para calculos numéricos.

1.3 Descricao dos Capitulos

Esta monografia estd organizada da seguinte forma:

e Capitulo 1: Apresenta uma breve introdu¢do do que ¢ o trabalho especificando a
motivagdo e os objetivos.

e Capitulo 2: Descreve os conceitos basicos na area de processamento de imagens, que sao
de fundamental importancia para o entendimento do desenvolvimento do projeto.

e Capitulo 3: Descreve as principais etapas do processamento digital de documentos.

e Capitulo 4: Apresenta alguns algoritmos de segmentagdo e as implementacdes
desenvolvidas neste trabalho

e Capitulo 5: Estao dispostos os resultados obtidos.

e Capitulo 6: Apresenta as consideragdes finais do trabalho.

Além desses Capitulos, a monografia inclui ainda um Apéndice com os cddigos implementados
neste trabalho.
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Capitulo 2

Conceitos Basicos

Apresentamos aqui os conceitos basicos envolvidos em processamento de imagens digitais que
servem de base para o entendimento dos topicos abordados neste trabalho.

2.1 Imagens Digitais

Uma imagem digital ¢ a representagio computacional de uma imagem no computador. E definida
como uma fung¢do bi-dimensional ndo continua que pode assumir valores em um intervalo pré-
determinado que descreve a sua aparéncia. De acordo com [6], pode-se considerar que uma
imagem ¢ um retangulo composto por linhas no eixo X e colunas no eixo Y. A resolugdo dessa
imagem identifica a quantidade de linhas pela quantidade de colunas (X x Y). O padrao de
coordenadas ndo segue o adotado pela matematica dos eixos X e Y, convencionou-se o ponto
f(0,0) como a margem superior esquerda e que o ponto f(X-1, Y-1) na margem inferior direita
(sendo f'a imagem). A Figura 1 apresenta essa representacdo. Essa funcdo ¢ definida como:

f(x,y) = Cor no ponto (X, y).
x € [0,X]ey € [0,Y]

Cada coordenada da imagem ¢ denominada pixel, e a quantidade de pixels determina a
resolucdo de uma imagem. O valor de cada pixel depende da natureza da imagem, pois € o
resultado da combinagdo de varios fatores como a intensidade da luz, a distancia, a temperatura
além do sistema de cores, podendo esse pixel assumir qualquer valor num intervalo pré-definido.
Esse intervalo determina o limite do contraste e do brilho.
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Figura 1. Imagem digital retangular com resolugdo de 16x8.

Uma imagem pode ser em tons de cinza ou colorida. A primeira ¢ obtida captando apenas
a intensidade da luz. O pixel de menor brilho ¢ considerado o preto e o de maior brilho branco, e
os demais tons de cinza sdo distribuidos proporcionalmente para cada pixel de acordo com o seu
brilho. Uma imagem colorida ¢ obtida avaliando a intensidade e a crominincia da luz para
identificar a medida da cor do pixel. Cada cor ¢ definida como um vetor de componentes que
identifica a intensidade de cada cor basica. Os sistemas mais comuns do espago de cores sao o
RGB cujas cores basicas sao o vermelho, o verde e o azul; o HSV que utiliza a matiz (hue), a
saturacdo (saturation) e o valor (value) [5][6]. A Figura 2 apresenta um exemplo de imagens
colorida e em tons de cinza.

Como foi visto, uma imagem digital ¢ uma func¢do discreta, enquanto que a imagem real ¢
uma funcdo continua. Entdo, esta deve ser discretizada tanto espacialmente quanto em
intensidade a fim de que o computador possa manipula-la. O processo de discretizacao produz
uma imagem discreta, a partir de um niimero finito de amostras colhidas da imagem continua. A
discretizagdao ao longo dos eixos x e y ¢ a espacial, definida como amostragem. No entanto, cada
célula dessa estrutura também sofre um processo de discretizagdo a fim de definir sua cor; esse
processo ¢ denominado quantizagdo [13]. Ambos os processos sao uniformes, ou seja, a imagem
¢ amostrada em pontos igualmente espagados distribuidos na forma de uma matriz que representa
a imagem como na Figura 1. Cada elemento ¢ o pixel que representa a cor para o ponto
amostrado. A imagem digital resultante ¢ a aproximacao da imagem analdgica a partir da qual ela
foi obtida. Esse processo ¢ mostrado na Figura 3.
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(a) (b)
Figura 2. Exemplos de imagens: (a) apresenta uma imagem em tons de cinzas com resolucao
256x256; (b) uma imagem colorida utilizando o sistema de cores RGB com resolugao
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Figura 3. Exemplos do processo de Digitalizacdo: (a) representa uma imagem analégica; (b) o
processo de amostragem; (¢) o processo de quantizacdo e em (d) a codificagdo da imagem.
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2.1.1 Vizinhanca de um Pixel

Vizinhanca [13] ou janela em torno de um pixel ¢ o conjunto de pontos que ficam ao redor do
primeiro. Por exemplo, uma janela de 3x3 em torno de um ponto P na posi¢do (x,y) ¢ composto
pelos pontos descritos pela fungao:
I(x-1, y-1) I(x-1,y) I(x-1, y+1)
S&x,y)= 1(x, y-1) Itx, y) I(x, y+1)
Ix+1,y-1)  I(x+1,y) I(x+1, y+1)

O tamanho da vizinhanca varia de acordo com a necessidade da aplica¢do, podendo ser
utilizada janelas maiores como 4x4, 5x5. Este conceito ¢ importante ja que varios algoritmos de
processamento de imagem ndo utilizam apenas o ponto da imagem, mas também os pixels
imediatamente proximos ao ponto em que o processamento esta sendo feito.

2.1.2  Histograma

O histograma [6] de uma imagem ¢ uma fun¢@o que define o nimero de ocorréncias de cada nivel
de cinza, ou de ocorréncia de cada cor em uma imagem colorida. Ele representa a distribui¢do dos
valores dos pixels. Entdo, dado um tom de cinza ou uma cor, a fungdo ¢ a relagdo entre a
quantidade de vezes que essa cor aparece pela quantidade de pixels da imagem. A fungdo ¢
definida como:

_Ne
fe)= N

Em que, ¢ € a cor ou o tom de cinza, Nc ¢ a quantidade de vezes que ¢ aparece na imagem
e N ¢ a quantidade de pixels. O histograma permite avaliar a distribui¢do dos niveis de cinza, ou
das cores numa imagem, verificando caracteristicas como determinar se uma imagem ¢ colorida,
escura ou clara. A Figura 4 ¢ um exemplo de um histograma de uma imagem em tons de cinza..
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Figura 4. Imagem de um documento em tons de cinza em (a), e em (b) o histograma da imagem
gerado pelo Matlab, aplicando a funcdo imhist.
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2.2 Fundamentos de Cores

Segundo [6] a utilizagdo de cores no processamento de imagens ocorre principalmente devido a
capacidade de identificacdo simples de objetos e a extracdo de formas numa cena. Além de os
seres humanos poderem distinguir uma infinidade de cores entre milhares de mascaras,
facilitando uma anélise visual da imagem. O processamento de cores ¢ dividido em duas areas:
uma que trata uma infinidade de cores através dos dispositivos de captura/ geracdo como um
senso, uma televisdo, ja que estes podem representar uma infinidade de cores; a outra trata de
pseudocores, ou seja, atribui uma cor particular a uma intensidade monocromatica.

Uma imagem ¢ o resultado de estimulos luminosos [6] associados a um suporte
bidimensional que corresponde a superficie (curva) da retina do olho humano. A luz ¢ uma onda
eletromagnética cuja intensidade da radiacdo visivel em fung¢do do comprimento de onda
encontra-se em entre 350 e 780 nandmetros (nm), ver Figura 5. A luz possui a propriedade da
dualidade, comportando-se ora como particula ora como onda eletromagnética.

Figura 5. Faixas visiveis do espectro.

A luz chega aos olhos humanos de trés formas: através de uma fonte luminosa como o
Sol, ou uma lampada; através do reflexo da luz sobre os objetos ou através da luz transmitida
através de um objeto translucido. Em cada situacdo, o olho pode identificar cores diferentes. A
cor ¢ a interpretacdo da emissdo da luz pelo sistema visual de acordo com o comprimento de
onda. Segundo Isaac Newton, [5][6]a luz do Sol ¢ uma mescla heterogénea de raios (cores)
diferentes. Ele provou sua teoria através do efeito da refragdo, aplicando um raio de luz solar
sobre um prisma. Nesse experimento o raio se dividiu em varias cores como mostrado na Figura

6.

Infravermelho

.

e -

Ultravioleta

Figura 6. Experimento de Issac Newton que provou a sua teoria de que a luz solar ¢ a mescla
heterogénea das cores.

Existem dois tipos de células receptoras no olho com sensibilidades diferentes: os bastonetes
os cones [5][6]. O primeiro € responsavel por captar a intensidade da luz, independente da cor, a
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Figura 7 mostra o grafico da luminosidade. Enquanto os cones sdo responsaveis por captar a
intensidade das ondas que representam as cores basicas. De acordo com o tamanho das ondas, os
cones define a intensidade de cada cor, em que as ondas curtos representa a cor ¢ azul, as ondas
medias a cor verde e as ondas longas o vermelho, a Figura 8 mostra o grafico do espectro das
cores captadas pelo olho. O processo de percepcao ocorre da seguinte maneira: a retina do olho
capta a freqliéncia da luz e combina essa informa¢do definindo a luminancia e a crominancia.
Luminancia [5][6] define a intensidade da luz, ou seja, corresponde a percepg¢ao do brilho
irradiado pelos emissores ou pela luminosidade refletida por um objeto enquanto que a
cromindncia [5][6] contém a tonalidade cromatica associada ao comprimento de onda e a
saturacdo que determina se a cor ¢ forte ou ndo. O sinal luminoso ¢ entdo enviado para cérebro
como impulsos nervosos[5] .

1,:":1_ luminosidade
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Figura 7. Grafico que representa a luminosidade captada pelos bastonetes.
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Figura 8. Grafico que representa a nogao de cores captada pelos cones.

Como foi visto, cada pixel representa a cor em um ponto da imagem e o conjunto desses
pixels compde a imagem. Os modelos de cores especificam as cores conforme algum padrao. A
especificagdo das cores em um padrdo, ou modelo, ¢ efetuada através de um sistema de
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coordenadas de trés dimensdes, e através de um subespago nesse sistema no qual cada uma das
cores possiveis € representada por um Unico ponto conforme descrito em [6].

Um modelo de cores ¢ incapaz de representar todas as cores visiveis, por ser um subconjunto
do espago de cores de todas as combinagdes possiveis de um conjunto de cores basicas. Esse
subconjunto de cores representaveis pelo modelo recebe o nome de gamute de cores [1][6].
Diferentes modelos de cores foram criados, visando a atender aos objetivos de diferentes
dispositivos ou aplicagdes. Cada dispositivo de captura ou exibicdo de cores possui seu proprio
gamute de cores, de acordo com um modelo de cores especifico.

O padrao de cores mais comum ¢ o RGB que foi criado para tubos de raios catddicos
coloridos (color Cathode-Rays Tubes - CRT), utilizados em monitores de video. Cada uma das
cores ¢ representada de acordo com os valores de seus respectivos componentes espectrais, ou
seja, os componentes espectrais de uma cor correspondem a valores para o vermelho, para o
verde e para o azul [6].

A representagdo das cores baseia-se em um sistema de coordenadas cartesianas
tridimensional. O subespaco de cores ¢ formado pelas combinacdes das trés cores bdasicas
utilizadas pelo RGB, como no cubo apresentado na Figura 9.

Azul Azul

Yermnelho
Yerde
Yerde
Yermnelho
(a) (b)
Figura 9. Modelo de cores RGB: (a) apresenta uma visdo do ponto (1, 1,1) e em (b) do ponto (0
0,0).

2.2.1 Mudancas no Espaco de Cor

Uma cena real possui uma infinidade de cores, mas quando essa cena ¢ digitalizada varios tons
sdo perdidos devido a quantidade limitada de tons que um dispositivo pode representar. Como foi
visto na Se¢do 2.2, alguns atributos sdo utilizados para classificar as cores e para qualifica-las:
tonalidade, saturagdo e luminosidade ou brilho. Eles sdo muito uteis também para combinar as
cores entre as diversas formas de uso: scanner, monitor, impressora € outros.

A profundidade de cor [5] de uma imagem define o nimero de cores possiveis, que pode
ser comparada com uma imagem de um artista que usa uma paleta com determinada variedade de
cores. Uma imagem digital pode ser criada ou digitalizada com diferentes paletas de cores, que
vao de duas cores (1 bit, por exemplo: branco ou preto) até milhdes de cores (24 bits), conforme
Tabela 1.



Tabela 1. Numero de bits e quantidade de cores.

Numero de bits | Quantidade de cores
1 2

8 256

13 65536

24 16,7 milhoes

32 4 bilhoes
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Cada dispositivo possui uma resolugdo e uma capacidade de geragdo e/ ou exibicdo de um
certo numero de cores. Portanto, ¢ necessario adaptar as caracteristicas da imagem aos recursos
disponiveis no dispositivo utilizado. O processo de quantizacdo [5][6] consiste em reduzir a
quantidade de intensidades de cores. Como no novo padrao existe uma quantidade inferior de
cores disponiveis o sistema altera o valor da cor para uma cor mais proxima. Nesse processo de

\

redugdo ocorre a perda da informagao, e varios problemas podem ser adicionados a imagem

como falsas bordas e a perda de textura.

Viérias técnicas sdo desenvolvidas para minimizar as falhas [13] introduzidas pelo
processo de reducdo da precisdo das cores ver Figura 10(a) e (b). Uma técnica € o processo de

dithering [13], que esta apresentada na Figura 10c.

(c)
Figura 10. Exemplo de recorte de cores: (a) Imagem original com 4331, (b) imagem com
16 cores e (c) a imagem com 16 cores geradas pelo processo de dithering.
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2.2.2  Dithering

Como fora visto, quando ocorre o recorte de cores, a perda de informagao produz um erro nos
contornos dos objetos que compdes a imagem por ndo possuir a mesma quantidade de cores nos
dois gamute. Dithering [13] € uma técnica que foi criada para compensar as cores que faltam. Ela
consiste em misturar as cores disponiveis de forma a simular as cores que faltam, gerando
imagens mais realistas com diferentes paletas de cores. Entdo, pontos pretos, mais ou menos
agrupados em um fundo branco aparentam formar diferentes tons de cinza. Isso ocorre devido a
forte correlacao entre a cor de um pixel e a cor dos seus vizinhos. Entdo € necessario um processo
de filtragem para minimizar a percep¢ao dos contornos de quantizacdo. Em certos casos, mesmo
utilizando-se bons algoritmos de quantizagdo fica dificil ndo perceber os contornos de
quantizacao.

Dithering se fundamenta numa caracteristica da visao humana que o sistema visual integra
os estimulos luminosos recebidos dentro de um angulo, entdo ¢ possivel perceber intensidades
que ndo necessariamente existem na imagem e sim o resultado da integracdo dada pela média das
intensidades de cor nas vizinhangas de cada elemento da imagem [13].

Figura 11.Justaposi¢ao de pixels utilizando duas cores para dar a ilusdo de uma terceira.

2.3 Processamento Digital de Imagens

Processamento de imagens (PDI) ¢ definido como o processo de manipula¢do, modificacdo e
analise em que a entrada ¢ uma imagem e a saida também ¢ imagem [13]. Ou seja, PDI trabalha
sobre uma matriz numérica que representa a imagem original, aplicando fun¢des e/ ou técnicas a
fim de gerar uma nova imagem diferente da original. A estacdo de processamento de imagens
deve fornecer trés ferramentas que possibilitem um meio de digitalizagdo, de visualizacdo e de
manipulagdo. PDI tem como propulsor a necessidade de melhorar a qualidade das informagdes de
uma imagem e o desenvolvimento de dispositivos com percepcdo e extracdo do conteudo da
imagem automaticamente, sendo capaz de processar dados a partir de uma cena [6]. Uma das
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primeiras aplicagdes nos anos 20 foi o melhoramento das imagens de jornal transmitidas via cabo
submarino entre Londres e Nova York, além da introducdo do sistema do cabo Bartlane que
reduziu o tempo de transmissdo de imagens de duas semanas para trés horas, utilizando
equipamento dedicado. As imagens tinham apenas cinco niveis de intensidade, como mostra a
Figura 12.
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Figura 12.Imagem digital de 1921 utilizando uma impressora de telégrafo com 5 tons de cinza.

Com o aprimoramento computacional (aquisi¢do, armazenagem, capacidade de
processamento, comunicacdo e exibicdo) e o desenvolvimento de novos algoritmos, o
processamento de imagem entrou no dia-a-dia de outras areas e acabou se tornando algo
transparente ao usuario [6]. Um exemplo da utilizagdo do processamento de imagem ¢ na area
médica em que estdo sendo estudadas formas de extrair informagdes relevantes como um tumor a
partir de uma radiografia, ou simplesmente melhorar a qualidade da imagem aplicando filtros e
contrastes (ver Figura 13).
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(b)
Figura 13.Raio-x de torax. Em (a) encontra-se a imagem original e em (b) os contornos sao
melhorados pela aplicacdo do contrate.
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2.3.1 Filtragem

Os filtros sao utilizados para otimizar a visualizacdo da imagem, seja pela redugdo de ruidos ou
pela minimizacao de pequenos detalhes que ndo fazem parte dos objetos que compdem a imagem
[6]. A grande maioria das técnicas para melhorar ou realgar imagens sao baseadas em operagoes
espaciais realizadas sobre os vizinhos mais proximos dos pixels da imagem original. Os filtros
sao utilizados de acordo com a natureza da aplicacdo. O uso de mascaras ou janelas de
observacao para o processamento de imagens ¢ chamado de filtragem em que as mascaras sao os
filtros.

Técnicas de filtragem podem também ser utilizada para melhorar imagens muitas vezes
com o objetivo de retirar ruidos introduzidos no processo de digitalizagao ou mesmo devidos ao
processo de preparagdo das amostras. De um modo geral, uma forma simples para a remogado de
ruido ¢ analisar os pixels vizinhos para todos os pontos de uma imagem e a seguir substituir pelo
nivel médio da vizinhang¢a. Em muitas aplicagdes deseja-se realgar ndo a imagem como um todo,
mas apenas os contornos dos objetos, ou seja, o que se deseja ¢ um operador que possa filtrar
informagdes que estejam prejudicando a boa definicdo dos contornos e realizar algum tipo de
operagao que possa salientar os objetos ou suas bordas.

As operagdes com filtros sdo divididas em duas classes: a filtragem no dominio da
freqiiéncia [6] e a filtragem no dominio espacial [6]. A primeira utiliza transformacdes locais
baseadas no principio da analise de Fourier [3][6]. Ou seja, consiste em manipular a componente
de amplitude da imagem que ¢ o resultado da aplicagdo da transformada de Fourier sobre a
imagem. O resultado ¢ a aplica¢do da transformada inversa de Fourier utilizando a amplitude
modificada. E bastante util para reducio de ruido expressivos em uma imagem.

O uso de filtros no dominio espacial tem como conseqiiéncia a variagdo no valor de um
pixel da cena original, em que o valor varia de acordo com a vizinhanga dos pixels que compdem
a mascara em funcdo de pesos atribuidos a cada elemento da mdascara, podendo ser um valor
positivo, negativo ou nulo. Como os pesos podem assumir valores diferentes, ponderando a
influéncia de cada vizinho. Através da combinagdo dos valores de entrada aos pesos, se
promovera um maior ou menor realce da cena, segundo as diregdes de interesse. A esse processo
da-se o nome de convolucdo [6][13]. A mascara de pesos ¢ definida como kernel de convolugao.
A operagdo ocorre da seguinte forma: aplica-se a mdscara com centro na posi¢do (X, y), €
substitui o valor do pixel nesta posi¢do pelo resultado do somatorio da multiplicagdo de cada
elemento da vizinhanga pelo valor associado do kernel. E necessario que o resultado seja
normalizado para que o valor resultante encontre-se na paleta de cores que esta sendo utilizada.
Esse processo ¢ apresentado pela Figura 14.
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Imagem Resultante
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Mascara 3x3

Imagem Original

Figura 14. Aplicagao de uma mascara sobre a imagem utilizando a convolugao.

Filtros espaciais consistem em realgar de altas, médias ou baixas freqiiéncias (tonalidades)
[13] de variacdo do tom da imagem em detrimento das demais. Eles podem ser classificados
como passa-baixa ¢ em passa-alta.

O filtro passa-baixa [6] ndo afeta os pontos ou pixels de baixa freqiiéncia, de tal forma que,
apos a filtragem, estes pontos permanecem como antes na imagem original. Ja os componentes de
alta freqliéncia sao atenuados ou eliminados, por exemplo, no caso de pontos randomicamente
distribuidos em imagens digitalizadas. Estes pontos sdo considerados de alta freqiiéncia uma vez
que os valores dos pixels vizinhos variam com muita rapidez em relagdo ao ponto ruidoso. O
efeito visual € o de suavizagdo da imagem e apresentam o efeito de borramento ja que os pontos
pertencentes ao contorno sao considerados ruidos em relagdo ao vizinho. Esse filtro ¢ conhecido
como filtros de média, pois ¢ o resultado da média dos pontos vizinhos. A Figura 15 apresenta
um exemplo de um filtro passa-baixa. A aplicag¢do do filtro passa-baixa ¢ exemplificada na Figura
16 (b).

1/9

Figura 15.Exemplo de mascara 3x3 de um filtro passa-baixa. O 1/9 ¢ o termo de normalizagao.
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Figura 16. Exemplo da aplicacdo do filtro passa-baixa e passa-alta. A imagem (a) apresenta a
figura original e em (b) o resultado da aplicagdo do filtro passa-baixa ¢ em (c) o resultado da
aplicacdo do filtro passa-alta.

Em contrapartida, a filtragem passa-alta [6] ndo afeta os pontos de alta freqliéncia, e sim
atenuam ou até mesmo elimina os componentes de baixa freqiiéncia. O resultado principal dos
filtros passa-alta ¢ evidenciar as regides cujas variagdes nas intensidades dos pixels sejam
bruscas, ou seja, realgando os contornos dos objetos que compdem a cena, tornando as transigdes
entre regides diferentes mais nitidas. Sdo utilizados para realcar certas caracteristicas da cena
como bordas, linhas curvas ou manchas. A apresenta Figura 17 um exemplo de um filtro passa-
alta. A aplicacdo do filtro passa-alta ¢ exemplificada na Figura 16 (c).
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Figura 17. Exemplo de mascara 3x3 de um filtro passa-alta.
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Capitulo 3

Processamento de Documentos

Atualmente, documentos, de uma maneira geral, encontram-se armazenados em sua forma
impressa. O papel, com o tempo, passa pelo processo de deterioragdo devido a fatores climaticos
ou até mesmo a forma com que se encontram armazenados. O processo de digitalizacdo vem
sendo utilizado como uma alternativa para conservar o conteiido desses documentos, devido a
alta capacidade de armazenamento ¢ a facilidade de copia de conteudo. O processamento de
documentos (ou a andlise da imagem do documento) [1][2][7] consiste em analisar o conteudo da
imagem, interpretando a informag¢ao contida nela a fim de possibilitar a conversdo do documento
em um arquivo de texto editdvel, mantendo as caracteristicas inerentes ao documento como
figuras, selos, diagramacao, dentre outras. Varias técnicas estdo sendo utilizadas para a extracio
de informacao [20][21][22] dos documentos impressos, mas ainda ¢ necessario muito trabalho
para tratar esse problema.

O processamento de documentos combina o conhecimento da linguagem escrita [1][2], da
formatac¢ao do documento [7][20][21], o processamento da imagem e sistemas de reconhecimento
de caracteres [1][2] para tratar o contetudo literario do documento. Varios aspectos sao abordados
na andlise do documento, destacando o tratamento de caracteres manuscritos € impressos por
maquinas de datilografar. De acordo com [2], o objetivo do processamento de documento € o
reconhecimento dos componentes textuais e graficos do documento agrupando-os em classes
distintas e assim dando um tratamento direcionado a cada classe, utilizando ferramentas
adequadas para texto e graficos. O tratamento textual [7][21] do documento consiste na
segmentacdao do documento que identifica as partes logicas que compdem o texto como
paragrafos, linhas, palavras e glyphs — fortes candidatos a ser um caractere — e o reconhecimento
dos caracteres utilizando uma ferramenta de OCR (Optical Character Recognition). O tratamento
grafico [2] consiste em tratar simbolos ndo textuais no documento, identificando como linhas
retas, curvas, figuras, selos e etc. Este trabalho ndo utiliza a abordagem voltada para a
interpretacdao do contetido grafico, apenas o textual.

Para assegurar a qualidade da analise da imagem dos documentos, pode-se organizar esse
processo duas etapas: uma na qual serd abordada a estrutura fisica dos documentos, sendo
responsavel pela utilizacdo de técnicas para aumentar a qualidade da imagem em nivel de pixels
[2][22]; e a outra ¢ o tratamento 16gico [2][21] do documento que trata seus componentes € como
esses estdo relacionados. Na primeira etapa, podemos destacar o processo de limiarizagdo, o pré-
processamento; e, na segunda, a segmentacdo dos documentos, a segmentacdo do texto e a
classificagdo do conteudo encontrado, conforme ilustrado na Figura 18.
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Figura 18.Ilustracdo das etapas do processo da analise de documentos historicos.

A primeira etapa ¢ de fundamental importancia para que haja um desempenho satisfatorio
nas demais etapas. Ela consiste em realcar [22] as caracteristicas do documento, minimizando os
defeitos encontrados em suas imagens. Dentre esses problemas, podem-se destacar: manchas nos
documentos; a nao uniformidade das cores; enfraquecimento da tinta da impressao; e problemas
adicionados pelo processo de digitalizagdo como sombras na imagem devido a falta de
iluminacdo no processo de aquisicdo. Nessa etapa, pode-se destacar os processos [2][5] de
captura do documento, limiarizagdo e o pré-processamento. A imagem do documento ¢
digitalizada, utilizando dispositivos especializados. Sdo capturadas as cores naturais da imagem,
adquirindo o méximo de caracteristicas possivel. A seguir, a imagem ¢ binarizada [7], passando
por algoritmos de limiariza¢ao com a finalidade converté-la em apenas dois tons, preto-e-branco.
Essa imagem ¢ pré-processada utilizando algoritmos para a reducdo de informacgdes ndo
pertinentes na imagem como ruido, a corre¢ao da orientacdo do documento dentre outras.

O resultado da etapa anterior serve como entrada para a proxima etapa. A segmentagao
dos documentos recebe a imagem pré-processada e subdivide os componentes da imagem em
classes distintas de acordo com as caracteristicas do contetido do documento. Sao geradas duas
classes, a textual e a grafica [2][7].0s elementos textuais sdo tratados pelo processamento de
texto para identificar quais os possiveis caracteres que compdem a cena. Cada caractere ¢
individualizado em um bloco e cada bloco ¢ submetido a uma ferramenta de classificacdo que
identifica qual o caractere representado pela glyph reconhecido. Esse dado ¢ armazenado em um
arquivo de texto que permite que o contetido do texto seja editado e ocupe uma menor area de
armazenamento.

3.1 Pré-Processamento

Uma imagem digital ¢ definida como uma matriz bi-dimensional onde o contetido armazenado
em cada célula da matriz representa a intensidade da cor ou o tom de cinza nesse ponto, o pixel.
Um documento ¢ convertido para a sua forma digital através do processo de digitalizagdo. O
desempenho no processamento de imagens depende da qualidade da imagem original e do
processo de digitalizacdo. Manchas, buracos, clareamento da tinta sdo problemas encontrados nos
documentos devido ao processo de deterioragdo que o papel sofre com o tempo. Esse defeitos ndo
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sdao eliminados no processo de digitalizagdo. Outros problemas podem ser adicionados caso o
processo de aquisicdo da imagem ndo seja cuidadoso [7]: como ruidos devido a impurezas no
dispositivo de captura da imagens; a falta de luminosidade nesse processo pode gerar sombras; o
limite da resolugdo [22] do dispositivo pode ndo capturar informagdes relevantes do documento;
e a rotacao do documento. O pré-processamento consiste em trabalhar a imagem para minimizar
esses defeitos. Nesse processo, sdo considerados algoritmos de limiarizagdo, de corre¢do da
orientagao do documento e de eliminagao de ruido.

3.1.1 Limiarizacao

Quando se utiliza uma imagem em tons de cinza, o primeiro passo no processamento ¢ a
binarizagdo que consiste em converter a imagem para preto-e-branco. Caso a imagem seja
colorida, ela deve ser convertida em tons de cinza e o resultado binarizado. Pode-se definir esse
processo como a separacao dos objetos em uma cena do background da imagem, trabalhando
apenas com as informacdes que constituem o documento[1][2]. Isso ocorre através da defini¢ao
de um limiar, definindo que os valores dos pixels que estiverem a cima desse limiar pertencem ao
background e seus valores sdo substituidos pelo valor do pixel branco; e os que estiverem abaixo
sdao armazenados como preto, representando o conteido do documento. A Figura 19 mostra um
exemplo de binarizacdo. Esse processo se torna dificil quando temos uma imagem de baixo
contraste, aproximando a cor da tinta da cor do papel.

Yq%‘/‘.?/ (273 CF cP{ L(/ﬁoc.j
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Figura 19. Exemplo de binarizacdo de um manuscrito colorido. (a) Mostra a imagem original e
(b) a imagem binarizada.

Existem duas abordagens na binarizagdo [2]: a global, e a local. A primeira utiliza um
limiar de binarizag@o para todos os pixel da imagem, sendo esse Unico para separar o fundo dos
componentes do documento. Varios métodos sao utilizados para determinar um ponto 6timo para
a limiarizacdo global da imagem como a utilizagdo de um histograma que gere um grafico com a
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quantidade de pixels de cada cor contida na imagem. Se a quantidade de pixels de fundo for
distinta da quantidade do contetido, o histograma de cores gerado possuira dois picos: um
correspondente ao pixel de fundo e outro correspondente ao pixel do texto. O valor 6timo de
limiarizagdo ¢ definido pelo pixel que possuir menor quantidade entre os picos [5].

A segunda abordagem ¢ a local [2]. Ela consiste na avaliacao de regides da imagem para
determinar qual o melhor valor para o seu limiar. A regido ¢ definida por uma janela que percorre
toda a imagem, identificando qual o valor 6timo para cada uma.

Além desses, existem ainda varios métodos de limiarizagdo de uma imagem.
Independente do método selecionado, nao existe um que obtenha um resultado perfeito para todo
tipo de imagem. A qualidade do desempenho [8] de um algoritmo de binarizacdo depende da
qualidade da imagem que esta sendo utilizada. Por isso, ¢ necessario avaliar que técnica melhor
se adapta ao tipo de imagem que estd sendo manipulada, de forma que o resultado possua a
menor quantidade de erro.

3.1.2 Reducio de Ruido

E comum o aparecimento de manchas nos documentos e, quando esses sio digitalizados, essa
informacao se mantém na imagem e, em geral, ndo ¢ filtrada pelo processo de binarizacao. Entao
¢ necessario tratar o nivel de impureza, os ruidos, encontrados nas imagens através da aplicagdo
de algoritmos que fagcam uma limpeza na imagem [7][22].

Ruido pode ser entendido como informagdes que ndo fazem parte do conteudo do
documento como mostrado na Figura 20 (a). Os ruidos afetam a imagem, podendo impossibilitar
a identificacdo do caractere tratado, além de gerar uma imagem de baixa qualidade. O ruido sal-e-
pimenta [22] € o mais comum; ele ¢ constituido de um pixel preto envolto por pixels brancos — a
pimenta — ou o inverso — o sal.

Virias solucdes sdo utilizadas para tratar esse problema. Segundo [S] uma solugdo pode
ser no processo de digitalizacdo da imagem, em que sdo capturadas varios exemplos dos
documentos ¢ as informagdes persistentes na maioria das amostras sao as validadas. Essa solug¢ao
ndo ¢ tdo viavel devido a necessidade de varias amostras o que ndo ocorre com freqiiéncia, além
do tempo de processamento para tratar todas as imagens.

(b)
Figura 20. Exemplo de imagem com ruido sal-e-pimenta (a), e o resultado apos a aplicagao de
um algoritmo de redu¢do de ruido.

Entdo, foram desenvolvidos algoritmos para minimizar a quantidade de ruidos em
imagens binarizadas. O processo de reducdo de ruido ¢ denominado fill [5][22]. O filtro da
vizinhanca ¢ bastante utilizado para essa finalidade, como o mostrado na Figura 20. Ele percorre
os vizinhos conectados a um pixel numa area pré-definida por uma matriz quadrada, convertendo
a cor pixel relevante para a cor que aparece em maior quantidade nessa area. Outros filtros
bastante utilizados sdo os morfoldgicos cujas operacdes mais importantes sdo a erosdo e dilatagao
[6][22]. A primeira consiste em reduzir a quantidade de pixels pretos, afinando a silhueta dos
componentes de cada texto, ver Figura 21. Enquanto que a segunda consiste na expansdo dos
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pixels pretos, alargando a silhueta das palavras. Isso ocorre através de um elemento estruturante
em que na dilatagdo ¢ resultado da unido de todos os pontos da imagem tal que o elemento
estruturante intercepte os pixels coloridos da imagem [2][5]. Considerando as imagens
binarizadas que sdo as abordadas nesse processo, um exemplo seria atribuir a cor de todos os
vizinhos ao ponto de referéncia. Entdo, na dilatagdo se um ponto faz parte do fundo e tem um
vizinho que faz parte do objeto, entdo o primeiro também faz parte do objeto, enquanto que na
erosao, se um ponto faz parte do objeto e tem um vizinho que faz parte do fundo entdo o primeiro
deve fazer parte do fundo.

Crriginal Dilatagan Erosan
(a) (b) (c)

Figura 21.Exemplo de aplicagdo de filtros morfologicos utilizando as fun¢des do Matlab: em (a)
apresenta a imagem original, em (b) a aplicag¢@o da funcdo imdilate e ao resultado foi
aplicada a fun¢ao imerode (c).

E importante utilizar métodos para reduzir a quantidade de ruido para minimizar a
quantidade de erros nas demais etapas do processamento do documento, principalmente no
processo de segmentagdo e de reconhecimento de caracteres.

3.1.3  Orientaciao da Imagem

Algumas imagens textuais (imagens de documentos) quando digitalizadas ndo possuem um
enquadramento perfeito, como requer o processo de reconhecimento de caracteres. Devido a essa
possibilidade de rotacdo na imagem, ¢ necessario tratar a inclinacdo em que a imagem encontra-
se. A orientagdo de um documento ¢ o angulo de inclinagdo predominante nas linhas do texto do
documento como mostrado na Figura 22. Os algoritmos de orientag¢do identificam o angulo de
rotagdo, permitindo que seja aplicada uma rotacao contraria para correcao do problema.

seu do Coreqdo ey do Coragdo
(a) (b)

Figura 22.Exemplo de imagem rotacionada: (a) apresenta a imagem rotacionada e (b) a versao
corrigida.

De acordo com [3], varias abordagens foram desenvolvidas para determinar o angulo de
rotacdo de documentos [21][22]. Uma delas estima o angulo de rota¢do pela obten¢do de uma
linha vertical e reta através da margem esquerda do texto. Outra avalia os intervalos que ocorrem
entre as linhas horizontais e a partir deles mensuram o angulo que faca esses intervalos serem o
mais claro e reto. A abordagem mais utilizada ¢ a transformada de Hough [3] que, aplicada a uma
imagem, pode identificar um conjunto de pixels que pertencem a uma mesma linha reta ou
segmentos que formam curvas. A transformada mapeia as coordenadas da linhas no espago de
Hough utilizando sendides, e define o angulo de orientagcdo como o ponto de maior conversao das
linhas.
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A transformada de Hough ¢ aplicavel quando se possui informagdes precisas sobre a
forma da curva, mas ndo de sua posicao. A idéia transformada ¢ aplicar numa imagem de forma
que todos os pontos pertencentes a uma mesma curva, sejam mapeados em num Unico ponto de
um novo espaco de parametrizagdo. Uma reta pode ser parametricamente definida tanto em
coordenadas cartezianas como em coordenadas polares. A transformada de hough utiliza a
segunda formula¢do. Entdo, dada uma imagem I(x,y), a equagdo da reta ¢ definida como

p=XCOSGtTyseng

em que p e ¢ sdo constantes

Para a deteccdo de uma reta, os passos sao ser organizados da seguinte maneira: para cada
ponto da imagem I(x,y), sdo definidas todas as retas de parametros p e g que resolvam a equacao
polar que passam pelo ponto I(x,y). O espago de parametrizacdo, definido pelo parametros p e ¢,
¢ discretizado em uma tabela de acumulagdo. Cada elemento da tabela corresponde a um
intervalo de p e de ¢. O valos final de p e g é obtido pela informagao do gradiente. O problema
desse método ¢ que ele demanda de muito processamento para a sua execugao.

Assim que for definido o angulo de rotagdo da imagem, o préximo passo € corrigi-lo,
fazendo uma rota¢do no sentido inverso [3][22]. Algo que deve ser levado em consideragdo nesse
procedimento é que componentes conectados na imagem original podem ficar fragmentados ao
fim do rotacionamento da imagem, tornando a imagem inadequada para processamento posterior.
Uma solu¢do para esse problema é a medida que rotacionar a imagem, calcular a novas
coordenadas do pixel e fazer uma estimativa da posicao original do pixel a fim de que a imagem
seja o mais coerente possivel.

3.2 Segmentaciao de Documentos

A fase seguinte trata da segmentagdo de documentos. Segmentacdo [6][13] ¢ o processo de
identificacdo de objetos que possuam caracteristicas semelhantes em uma imagem. Segmentar
uma imagem consiste em particiond-la em regides de pixels relevantes para uma dad aplicagao.
Por exemplo, na Figura 23 as diferentes texturas sdo separadas [5][6]. Dado cada objeto como
sendo parte de uma mesma textura, o processo seguinte (dependendo da aplicagdo) poderia ser a

classificagdo de cada uma dessas texturas.
3 .

=
-E!-!
(a) (b)
Figura 23. Exemplo de segmentagdo de texturas em uma imagem: (a) mosaico de texturas e (b)
regides identificadas como havendo similaridades.

A segmentacdo documentos ¢ uma das principais etapas na maioria das aplicagdes e
representa um dos maiores desafios em processamento de imagens. A principal razao dessa
dificuldade esté4 na falta de informagdo sobre os objetos nas imagens [5]. A segmentac¢do consiste
de duas tarefas basicas: identificagdo e delineamento. A identificacdo indica a posi¢ao
aproximada do objeto de trabalho na cena e o delineamento extrai sua extensdo na imagem [13].
Seres humanos executam a primeira tarefa com relativa facilidade, mas o computador ¢ capaz de
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executar a segunda com muito mais precisdo do que os seres humanos. A dificuldade da maquina
na identificagdo de objetos se deve a falta de uma descricdo global dos objetos na forma de um
modelo matematico [2].

Quando se trata de processamento de documentos, o desafio ¢ identificar a posi¢do de
cada possivel caractere, e ter como resultado uma sub-imagem que possua o glyphs sem os pixels
do background [29]. Como a segmentagdo ¢ o ponto focal deste trabalho em termos de
documentos, ela sera tratada em detalhes em um Capitulo especifico sobre o assunto.

3.3 Classificacao

O processo de classificagdo consiste em receber um segmento que represente um caractere e
identificad-lo como uma letra do alfabeto cujo classificador foi treinado, montando cadeias de
letras que representam as palavras que compdem o texto que serd armazenado em um arquivo
textual que possa ser editado. De acordo com [2], o reconhecimento do caractere deve ocorrer de
forma analoga a processada pelos seres humanos, entdo se um individuo consegue facilmente
identificar o glyph como sendo um ‘b’, o sistema deve responder o mesmo. Caso a identificacdo
de um segmento seja ambigua, como na Figura 24 que o caractere central pode ser reconhecido
como um ‘0’ ou um ‘e’, o sistema deve identificar o conjunto de possibilidades de resposta e
associar a cada uma, um intervalo de confianca [1][2].

Figura 24.0 segundo fragmento, quando submetido a uma ferramenta de reconhecimento de
caractere, deve identificar a possibilidade do caractere ser um ‘e’ ou um ‘o’.

O reconhecimento dos caracteres depende das caracteristicas da fonte que estd sendo
utilizada. Quando sdo avaliados caracteres manuscritos, o processo se torna mais complexo
devido a diversidade que um caractere pode ser escrito por um mesmo individuo. Isso pode
ocorrer pela variagdo da caneta utilizada pela pessoa, a sua habilidade de escrita, o seu estado
psicologico, o espaco disponivel para a escrita, entre outras. O reconhecimento pode ser
organizado em trés categorias: estatica, sintatica ou estrutural e a baseada em redes neurais.

O reconhecimento estatico [2] consiste em utilizar uma larga quantidade de amostras que
compdem o maximo de possibilidades de ocorréncia de um caractere. Dessa forma, quando um
glyph for submetido ao classificador, esse podera checar todas as possibilidades e identificar a
que mais se aproxima e realizar o reconhecimento. Uma das técnicas mais utilizadas ¢ a de
“casamento” de padrdes em que sdo utilizadas comparacdes para determinar as similaridades
entre duas entidades do mesmo tipo, sendo o padrio a ser reconhecido comparado com os
armazenados.

A abordagem estrutural [2] consiste em capturar regras que descrevam o relacionamento
de um padrdo, identificando primitivas e operadores que compdem o caractere. Os atributos
representam a topologia e o desenho dos caracteres. Uma abordagem utilizada para analisar os
atributos de caracteres ¢ o processo de esqueletizacdo que consiste no processo de afinamento das
letras, procurando obter uma réplica da imagem, conservando a estrutura original da imagem.

A tltima categoria ¢ a baseada em redes neurais que utiliza a habilidade de generaliza¢ao
através do treinamento [2].

Acordo com [2], o processo de reconhecimento de caracteres pode ser organizado em trés
fases:
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1. A extracao de caracteristicas;

2. Classificag@o propriamente dita

3. Re-segmentacgio
A extracdo de caracteristicas ¢ o método utilizado para capturar caracteristicas inerentes ao estilo
da fonte que esta sendo utilizada. E definida como a fase de treinamento, em que o sistema ¢
submetido ao padrao dos caracteres e assim, se tornar apto a reconhecer determinada fonte ou até
mesmo uma caligrafia. No alfabeto latino, existem 128 diferentes caracteres que necessitam ser
identificado. E catalogado o conjunto de possibilidades que cada caractere pode assumir em um
vetor.

A proxima fase ¢ a responsavel pelo reconhecimento propriamente. Neste caso, o sistema
recebe o glyph e identifica as caracteristicas desse segmento, € compard-as com as que foram
treinadas pelo classificador e define um intervalo de probabilidade para o qual o ghyph possa ser
reconhecido. No melhor cendrio, ¢ identificado corretamente o caractere. Caso haja duvidas qual
o caractere representado, a saida serd o conjunto dos possiveis caracteres e a sua probabilidade
[1][2]. Nesse caso sdo utilizadas técnicas que avaliam o contexto para identificar qual a op¢ao
mais plausivel do caractere. Um exemplo seria a utilizacdo de uma arvore de decisdo [1][2] que
avalia as possibilidades de composicao da palavra e de acordo com um dicionario
preestabelecido, verifica se a palavra formada ¢ valida. Na pior hipotese, o glyph nao ¢
identificado, entdo o sistema junta os segmentos vizinhos, e re-segmenta essa area da imagem [2]
para identificar novos segmentos, que serdo submetidos ao classificador para a tentativa de
identificacao do caractere.
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Capitulo 4

Segmentacao de Documentos

Segmentacdo de imagem ¢ o processo de andlise a fim de identificar regides semelhantes e
separar os objetos que as compdem, levando em consideragdo atributos similares como textura,
iluminagdo, bordas entre outros. O Capitulo anterior deu uma visdo geral do que ¢ o processo de
segmentacdo em documentos histéricos. A segmentagdo de texto é responsavel pela localizagdo
dos caracteres e do realce das entidades textuais, ou seja, consiste em dar um tratamento logico ao
conteudo do documento, decompondo a imagem em blocos que representam os paragrafos,
tabelas, dentre outros. Segundo [25], existem trés estratégias puras no processo de segmentagao, e
a mistura dessas gerou varias abordagens hibridas. Sao elas:

1. A cléssica, em que os segmentos sdo identificados baseados pelas suas caracteristicas;

como resultado tém-se os glyphs;

2. A segmentacdo baseada no reconhecimento, que identifica os segmentos de acordo com o

resultado de uma pesquisa numa base de dados ja existente;

3. O método holistico que tenta reconhecer uma palavra como um todo, para ndo ter a

necessidade de segmenté-la em caracteres.

A estratégia utilizada neste trabalho ¢ a classica em que o texto ¢ decomposto em sub-
imagens, usando caracteristicas gerais, independente do conteido de cada sub-imagem, e
deixando o processo de classificacio do conteido da imagem para ferramentas de
reconhecimento de caracteres. O desafio, neste caso, ¢ conseguir chegar a uma unidade que
represente um glyph, e que o nivel de acerto da ferramenta de OCR seja maximizada. O passo
mais simples para segmentar os caracteres ¢ pela utilizacdo dos espagos em brancos entre os
caracteres. Vdrios algoritmos de segmentagdo foram desenvolvidos para essa finalidade
[2][5][21], dentre os quais podem ser destacados o de analise de projecdo, break cost.

4.1 Analise de Projecao

A analise de proje¢do [21][25] consiste em projetar a quantidade de pixels preto em uma linha ou
numa coluna da imagem num histograma, dependendo da orientacdo da projecdo. A Figura 25
mostra um exemplo de um histograma resultante da projecao horizontal e vertical. Ao examinar o
histograma da projecao horizontal, percebe-se a existéncia de pontos que ndo existem pixels
pretos. Esses pontos sdo interpretados como o espago entre as linhas do texto. Analogamente, a
projecdo vertical pode identificar a quebra entre palavras das frases ¢ dependendo de como
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estiverem distribuidas as letras que formam cada palavra, identificar os caracteres. Este algoritmo
¢ bastante Util quando utilizamos documento cujo conteudo foi impresso por uma maquina.

Quando tratamos de documentos manuscritos, no entanto, esse processo gera resultados menos
precisos.

Thee thoeshusld thwesheld wabaer of
e ic colonlated the magec in the
fromm the histogram. tradiing set. The
of the protad iy Powsetcy of ascetuder

mEp: Neing 1 amd deecuruder chiaracs
XredT reress ior, 1eTs mhay canse words
4+ fimuctinh iz e lamgEis ta
wekirtiated betamesty difererit Jivees to

the histogrons merze Do the

and the optimal care rord hlock,

L

Figura 25.Exemplo de Projection Profile. A figura central ¢ uma amostra de uma imagem de
texto. A direita encontra-se a projec¢ao horizontal e em baixo a projecao vertical.

4.2 Ponto de Quebra

Break Cost, ou ponto de quebra [5] ¢ uma técnica semelhante a de analise de projegdo vertical,
que leva em consideracdo duas colunas adjacentes. Entdo, para definir o ponto de quebra do
segmento, ¢ avaliada a vizinhanga da coluna tratada. O valor da quebra ¢ definido como o
somatorio dos pixels pretos de uma coluna que possuam pixels pretos na mesma linha nas
colunas anteriores e posteriores. Colunas cujo custo ¢ pequeno sdo fortes candidatos a serem o
ponto de quebra dos segmentos. De fato, a projecao vertical ndo define nenhum parametro que
identifique caracteres conectados. Utilizar a técnica de break cost auxiliar na identificacdo dessa
quebra, mesmo assim, ruidos nao descartados no pré-processamento podem afetar o resultado.

4.3 Segmentacio usando o Algoritmo de Watershed

O algoritmo de watershed ¢ uma poderosa estratégia para o processo de segmentacdo. Os
conceitos de topografia e de hidrografia sdo bastante tuteis para o desenvolvimento dessa
metodologia. Ela ¢ largamente utilizada em diferentes dominios como na biomedicina e visdo
computacional como uma ferramenta eficiente para segmentagdo [27]. O algoritmo segmenta a
imagem baseado em regides, sendo sua metodologia baseada na geografia, em que a imagem ¢
tratada como uma superficie topografica, representando uma elevagao do modelo de terreno. Ele
simula o escoar da 4gua para as areas mais baixar, provocando o enchimento progressivo do
terreno ¢ demarca as linhas de divisdo de agua, ou seja, os maximos locais; os segmentos que
dividem duas regides [26].
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A representacdo da imagem passa a ser tri-dimensional, considerando além das
coordenadas espaciais X no plano horizontal e y no plano vertical, a terceira coordenada ¢ o nivel
da intensidade luminosa, ou seja, os tons de cinza de cada pixel, provendo uma idéia de
profundidade na imagem. Nesse caso, os pixels de alta amplitude sdo considerados os cumes e 0s
pixels de baixa amplitude, sao considerados os pontos de vale [25][27]. Entdo, se uma gota de
agua cair em um ponto da superficie, ela deve escoar para uma altitude mais baixa até alcancar o
minimo local. A acumulagdo da dgua na vizinhanga de um minimo local ¢ definida como basin,
ou bacias de catchment. Todos os pontos que drenam em uma bacia comum fazem parte de uma
regido denominada watershed [27]. Conforme a superficie vai sendo preenchida, os pontos
correspondentes a uma bacia recebem um rotulo Gnico para diferenciar as diversas bacias e os
pontos correspondentes ao encontro de duas bacias recebem um nome especial dams [26] que sdao
as linhas de particdo, ver Figura 26.

Nivel de agua
-~

2, :
Dams p: ~ Dams

Minmos Locais

Figura 26.Representacdo da imagem como uma superficie.

De acordo com a representagdo “topografica” da imagem, sdo considerados trés elementos
basicos: os pontos da imagem que pertencem a um minimo local; pontos intermediarios, ou de
escoamento que pertencem a uma mesma bacia, ¢ pontos de maximo local que sdo as linhas
divisdrias que limitam e representam as bordas dos objetos na imagem.

O algoritmo funciona da seguinte maneira: primeiro, definem-se os pontos de minimo
locais, entdo sdo abertas tubulagdes para que a 4gua possa inundar essas regides. Enquanto a 4gua
ndo passe para outra regido, ou seja, encontre um ponto de maxima local, ela continua inundando.
Suponha que a imagem (superficie) tenha sido imersa até certo ponto h, entdo todos os pontos
que possuem nivel de cinza inferior a h foram rotulados. Como os pontos estdo rotulados de
acordo com o seu vizinho, t€ém-se acesso a todos os elementos que possuem niveis de cinza h+1.
O processo segue até encontrar um ponto de maximo local em que serd construida uma barragem.
O algoritmo para quando for encontrado um ponto em que todos os pontos de maximos locais
terdo se transformado em barragem. Existem varias abordagens que tratam a transformada de
watershed. Para mais detalhes veja [27][28].

As regides produzidas pela aplicagdo da segmentagdo a um documento, utilizando a
transformada de watershed correspondem aos tragos continuos da escrita de uma imagem, como
apresentado na Figura 27.
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Figura 27.Documento segmentado pelo algoritmo de watershed.

4.4 Falhas no processo de segmentaciao

Idealmente, o processo de segmentagdo tem como saida um segmento que representa um
caractere. Como foi visto, os algoritmos de segmentagdao possuem uma limitacao na identificagdao
de uma falha no processo de identificacdo de pontos de corte que sejam condizentes com os
caracteres. As falhas [2] mais comuns no processo de segmentagdo sdo as seguintes:
1. Identificagdo se um seguimento corresponde a um caractere ou a multiplos caracteres e/ou
representa o fragmento de um caractere. Isso ¢ abordado pela Figura 28 na qual a palavra
foi segmentada utilizando a analise de proje¢do vertical. A Figura 28 identifica a
ocorréncia de caracteres conectados e segmentos que correspondem a fragmentos de
caracteres.

Figura 28. Exemplo de imagem com fragmentos de caracteres, como o primeiro e segundo
segmentos e caracteres conectados, como o terceiro, o quarto € o quinto segmento.

2. Verificagdo se o segmento corresponde a um caractere ou se ele ¢ parte de outro caractere.
Um exemplo deste problema ocorre quando a letra u ¢ segmentada em dois fragmentos,
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podendo ser reconhecida com dois i’s seguidos, e/ ou ser reconhecido como ‘u’. Ver
Figura 29.

A
moEn b (i d

Figura 29. Exemplo de imagem com fragmentos de caracteres que podem ser 1dent1ﬁcados
erradamente. Neste caso temos a segmentacao da letra u em dois glyphs.

3. Conflitos entre o que faz parte do conteido do texto ou € apenas ruido. Neste caso o
problema ¢ definir se um determinado pixel faz parte de um caractere ou se ele compde
algum defeito na imagem, ou seja, se um ponto ¢ o pingo da letra i, ou apenas ruido, se
um trago ¢ um acento ou um risco que nao faz parte do documento. A Figura 30 mostra
um exemplo.

[ eelee] |
(a) (b)
Figura 30.Nesse caso, o terceiro fragmento da imagem (a) representa um apostrofo. O sistema

deve reconhecé-lo como parte constituinte do documento, enquanto que na imagem (b) o
segmento representa apenas ruido, devendo ser ignorado.

4. Nao selecionar uma area que faca parte do texto. Esse ¢ a falha mais grave ja que estara
ocorrendo perda do conteudo do documento, gerando arquivos inconsistentes.

Uma solugdo para os trés primeiros problemas ¢ a utilizagdo de técnicas de classificacdo que
identificam o caractere pela avaliacdo do contexto, sendo o processo de reconhecimento e de
classificagao interativo.

4.5 O método Proposto

Foram implementados duas abordagens para a segmenta¢do de documentos. A primeira foi
baseada no processo de segmentagdao de imagem utilizando a analise de projecao. O acervo
utilizado possui tanto documentos manuscritos quanto datilografados. Os resultados foram
satisfatorios quando aplicados aos documentos datilografados, enquanto que nao foi tdo bom em
documentos manuscritos.

A segunda abordagem utilizou como base a segmentacdo morfologica, baseada na
transformada de watershed. Foi visto que o resultado foi satisfatorio em fragmentos de
documentos manuscritos, mas se tornou inviavel devido ao longo tempo de processamento para o
documento completo. A terceira abordagem foi unir a analise de projecdo para identificar blocos
de textos e linhas e nesta imagem utilizou a transformada de watershed para separar os caracteres.

Os métodos implementados foram organizados em uma seqiiéncia de trés etapas distintas.
O processo de binarizacdo que converte as imagens para preto-e-branco. Seguido pelo pré-
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processamento da imagem para compensar possiveis problemas que nao foram filtrados pelo
primeiro processo. E, por fim, a aplicagdo dos algoritmos de segmentacdo implementados. As
duas primeiras etapas sao comuns as abordagens de segmentagao utilizada.

4.5.1 Caracteristicas do Acervo Utilizado

A base de dados utilizada neste projeto foi obtida a partir da digitalizacdo de documentos
histéricos datado do século XIX. Por possuir mais de 100 anos, esse acervo sofreu bastante com o
processo de envelhecimento e pelo manuseio errado durante varios anos. O papel encontra-se
escurecido, regioes desintegradas, sujeiras, manchas, marcas de clipes metalicos, dentre outros,
como mostra a Figura 31.

N
L :
gﬁi?c&l doc @
Rio, 16 de Abril de 1885

Meu caro Pedro Afonso,

Deixe-me apresentar-lhe os meus mais sentidos pesames pele grande
perda que vocé acaba de sofrer, A perda d.e nossa mie ¢ o maior golpe que
pode ferir o éoraqia de cada um de nds, ¢ eu espero que vocé me tenha
contado desde logo entre os que mais intimamente tomariam parte em sua
consternagao. . 2

Meus respeitos a sua kxma Senhore e muitas saudades para si do

scu amigo dedicado

JOAQUIM NABUCO O <— Manchas no Papel-

P

Marcas de clipes metalicos
Figura 31. Exemplo de problemas nos documentos.

O acervo ¢ composto por cartas datilografadas e manuscritas, a Figura 32 apresenta algumas
amostras. Além dos problemas ja citados, documentos manuscritos possuem caracteristicas
adicionais como a pressdo com que cada letra ¢ escrita pelo autor, criando letras com intensidades
diferentes. Isso provoca o aparecimento de caracteres mais escuros e mais claros.
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Figura 32.Exemplo de documento datilografado (a) e de documento manuscrito (b).
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4.5.2 Binarizacao dos documentos

As imagens do acervo encontram-se digitalizadas com 200 dpi no padrao RGB. Documentos
historicos possuem basicamente um objeto em cena que sdo os caracteres. Nesse caso, ¢ mais
importante a analise da forma do que a intensidade dos pixels, entdo, ¢ necessaria a utilizagao de
técnicas para reduzir a quantidade de dados a serem tratados. A binarizagdo consiste em converter
uma imagem para apenas dois tons, preto-e-branco, em que o preto corresponde aos objetos da
cena enquanto que o branco corresponde ao background. Basicamente, os pixels que tém um
valor inferior que um limiar sdo convertidos para preto € os que estdo acima sao convertidos para
branco.

Existem varios métodos de binarizagdo, mas nao existe um que seja O0timo para todas as
aplicacdes. Como as imagens encontram-se coloridas, foi aplicada a fun¢do do Matlab que
converte uma imagem colorida para tons de cinza e em seguida o algoritmo utilizado foi o
proposto em [30], desenvolvido para ser aplicado especificamente com imagens de documentos
histéricos, em especial ao acervo utilizado. O algoritmo percorre a imagem procurando pela cor
que aparece com mais freqliéncia e determina que essa deve ser a cor do papel do documento.
Define esse valor como o limiar inicial e avalia a entropia do histograma em consideracao a
resolu¢do da imagem. O algoritmo pode gerar imagens em tons de cinza ou em preto-e-branco.
Neste trabalho foi utilizado para gerar imagens do segundo tipo. A Figura 33 apresenta um
exemplo da aplicacdo desse algoritmo.

(a)

Meu caro Bardo,

Ahi vae o primeiro exemplar. Quero que o leia sem perda de
tempo, o por isso lhe mando um volume'brochadc. Os encadernados nfo estido
ainda promptos,

Desejo=lhe muita saude em Homhgrgo, bem como 4 Egponeza, e yue volte
forte pare o inverno. Poesam n'esse intervallo chegar bas noticias do
Cabagal s amadurecer o plaho do Salgado.

Seu do Coragdo

JOAQ. NABUCO.

(b)
Figura 33.Fragmento de um documento original em (a) e em (b)o resultado da aplicacao do
algoritmo proposto por [30].
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4.5.3 Pré-Processamento

Essa etapa tem como objetivo a correcdo da imagem e a preparacdo da mesma para facilitar o
processo de segmentagdo. Consiste em remover informagdes desnecessarias, como ruidos e
falhas, além de avaliar se o texto encontra-se inclinado e corrigir este problema [22].

4.5.3.1 Eliminacao de Ruidos

Um problema proveniente do mau uso dos documentos historicos e da aquisicdo de imagens sdo
informacodes inconsistentes no documento e podem afetar os resultados do processamento, entdo
devem ser eliminados. Com essa finalidade, foi implementado o filtro da vizinhanca que se baseia
na forte correlagao de um pixel com os seus vizinhos. Foi definida uma méascara 3x3, e avaliado o
pixel central. Entdo para cada conjunto de pixels que compdem a mascara, se ndo houver nenhum
pixel da mesma cor que o do centro, esse ¢ considerado ruido e alterado para a cor do conjunto
[2]. A Figura 34 apresenta a execucdo desse algoritmo.

cw eacs PBarm,

(a)

tw Carrs /?a)z)w,

(b)
Figura 34.Em (a) apresenta uma imagem cujo ruido foi adicionado através de um algoritmo para
geracao aleatdria de ruidos e em (b) o resultado da aplicacao do algoritmo implementado.

4.5.3.2 Correcao de Inclinagao

Um problema muito comum ¢ a inclinagcdo da imagem. Isso pode ter ocorrido devido ao processo
de aquisicdo. Como o acervo trata de documentos manuscritos e datilografados, esse problema
pode, também, ser proveniente da forma de escrita do autor em documentos manuscritos e/ ou no
processo de edigdes nos documentos datilografados na quebra de linha.

Considerando que um documento deve possuir o angulo de inclinag¢do de zero grau, deve-
se determinar a orientagao do documento de acordo com os dados que o compdem. Para isso, foi
implementada a transformada de Hough para a determinagdo do angulo de orientagdo das linhas
do documento [3]. A transformada de Hough mapeia cada ponto de uma linha da imagem original
em um unico ponto. Os pontos sdo codificados para se ter a localizagdo das linhas. A imagem de
destaque ¢ transformada, entdo, no espaco de Hough. Nesse ponto, cada valor ¢ acumulado em
um ponto que representa os segmentos de linha. No espaco de Hough o cume, mostrado na Figura
35, aponta para o angulo ao qual o nimero maior de linhas diretas deve ser ajustado pelos pixels
originais, e esse ¢ o angulo de inclinagao.
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Figura 35.0 cume representa o angulo de inclinagdo do documento.

De posse do angulo, a imagem ¢ rotacionada utilizando a fun¢do imrotate do Matlab. A
Figura 36 apresenta o exemplo da aplicacao do algoritmo implementado. Alguns algoritmos estdo
sendo desenvolvidos para tratar além da inclinacdo do texto, a inclinagcdo dos caracteres quando
estes sdo escritos @ mao livre. Para mais detalhes veja [32].
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(a)

Meu caro Bardo,

Ahi veo o primeiro exemplar., Queroc gque o leia ssm perda de
tempo, e por isso lhe mando um volume'brochado. Os encadernados nioc estdo
ainda promptos,

Desejo-lhe muita savde em Hombyrgo, bem como & koneza,. e yve volte
forte para o inverno. Possam n'esse intervallo chegar blas noticias do
Cabagal s amadurecer o plaho do Salgado.

Seu do Coragdo
JOAQ. NABUGO.
(b)
Figura 36.Em (a) apresenta a imagem de um documento rotacionada, e em (b) o resultado da
aplicacdo da fung¢do imrotate do Matlab com o angulo determinado pelo algoritmo que
calcula a inclina¢ao da imagem.
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4.5.4 Abordagens Propostas

Este trabalho propde a identificacdo de um algoritmo que melhor segmente documentos
historicos. Foram utilizadas trés estratégias, uma utilizando a andlise de proje¢do, bastante
utilizada pela academia e as outras duas forma utilizam a segmentagao utilizando watershed, uma
sobre a imagem binarizada e a segunda sobre a imagem além de binarizada dilatada. Estas duas
ultimas estratégias sdo propostas deste trabalho.

4.5.4.1 Segmentacio utilizando Analise de Projecao

A primeira estratégia utilizada foi a implementagdo da andlise de projecdo dos documentos. O
algoritmo implementado tem como parametros o nome da imagem, a extensao da imagem, ¢ a
definicdo de dois indices, uma para a projecdo vertical € um para a projecdo horizontal. O
algoritmo verifica se a imagem encontra-se em tons de preto-e-branco. Caso ndo esteja, sao
executados os passos descritos nas Se¢des 4.5.1, 4.5.2 e 4.5.3 . Entdo, a imagem ¢ percorrida,
avaliando a quantidade de pixels preto em cada linha. As linhas que possuirem uma quantidade
de pixel preto inferior ao limiar definido pelo indice horizontal ¢ a linha ¢ convertido para preto,
caso contrario nao ¢ realizada nenhuma operacao. O histograma de projecdo representa uma
estrutura que armazena a quantidade de pixels pretos que compdem a imagem. O resultado da
execucao dessa etapa do algoritmo ¢ uma imagem segmentada em linhas, como mostrada pelas
Figura 37 e Figura 38.
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Figura 37.Resultado da aplicagdo da projec¢ao horizontal em documento datilografado.



)

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

47

O INX s Sfoem

A 2 ¢ o‘na I; ot .

Figura 38.Resultado da aplicag@o da projecao horizontal em documento manuscrito.

A préxima etapa ¢ a segmentagdo de cada linha identificada pela etapa anterior. O
algoritmo ¢ aplicado a cada intervalo identificado, de forma anédloga, avalia a quantidade de
pixels pretos em cada coluna. Caso a quantidade seja inferior a quantidade definida pelo indice
vertical, a coluna € convertida para preto. O resultado deste processo ¢ apresentado nas 0 e 40.

Os valores do indice de corte da proje¢do horizontal e vertical foram obtidos de forma
experimental. O algoritmo foi executado com valores entre 0 e 50 escolhidos aleatoriamente. O
valor ideal foi identificado com uma avaliagdo visual do resultado.

Essa abordagem foi satisfatoria na identificacdo de caracteres em documentos
datilografados como pode ser vista na 0, pois a maquina de datilografar insere espacamento entre
os caracteres. Por outro lado, em documentos manuscritos ndo houve o mesmo nivel de
satisfacdo, como apresentado na 0.
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Figura 39. Aplicagdo do algoritmo de andlise de proje¢do em documento datilografado.
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Figura 40. Aplicagdo do algoritmo de andlise de proje¢do em documento manuscrito.

4.5.4.2 Segmentacao utilizando Watershed

Para melhorar os resultados em documentos datilografados foi utilizada a segmentagdo de
watershed. Nessa abordagem, o documento ¢ submetido a fun¢do watershed. Esse algoritmo cria
uma mascara que rotula as linhas divisérias das regides como ‘1’ e, para cada segmento, ¢
rotulado com um valor que varia até a quantidade de segmentos criados. Essa mascara ¢
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sobreposta na imagem original e da origem a Figura 41(a). O proximo passo € avaliar cada
segmento para identificar os dados que ndo sdo pertinentes ao caractere. Foi implementado da
seguinte forma: para cada linha do segmento, ndo possuir pixels pretos a linha ¢ convertida para
preto. O resultado deste algoritmo ¢ apresentado na Figura 41(b). A seqiiéncia da execuc¢do do
algoritmo ¢ apresentada na Figura 42.

(b)
Figura 41.Em (a) apresenta o resultado da segmentagdo, aplicando apenas a transforma de
watershed em um fragmento de documento manuscrito, € em (b) o algoritmo implementado.

A segunda estratégia teve um bom resultado para fragmentos de documentos manuscritos. No
entanto, pela quantidade de segmentos criados pelo algoritmo de watershed, o tempo de
processamento de um documento inteiro ¢ longo. Para solucionar esse problema foi
implementada uma estratégia que uniu as citadas acima.

O documento foi primeiramente segmentado utilizando a proje¢do horizontal que quebra o
documento em linhas. A imagem resultante ¢ entdo submetida ao algoritmo implementado
utilizando a transformada de watershed. Isso foi feito com a finalidade de identificar uma menor
quantidade de segmentos. No entanto, essa abordagem ndo foi tdo satisfatéria. Além de o tempo
de processamento ndo ter diminuido, a imagem resultante ndo apresentou uma segmentagdo tao
boa quanto a segunda estratégia. A Figura 43 apresenta o resultado. Essa estratégia foi
descartada.
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Figura 42.Em (a) apresenta a imagem original binarizada, em (b) aplicando apenas a transforma
de watershed, e em (c) o resultado do algoritmo implementado.
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Figura 43. Apresenta o resultado da execugdo algoritmo implementado pela terceira estratégia,
sem dilatagdo, na imagem apresentada em Figura 42(a).
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4.5.4.3 Segmentacio utilizando Watershed em imagens dilatadas

A terceira estratégia foi submeter a imagem a um algoritmo morfoldgico que altere o contorno da
imagem. O escolhedo foi o de dilatacdo que ao ser aplgicado juntaos caracteres ndo conectados e
assim, gera uma imagem com uma menor quantidade de segmentos, Figura 54. O tempo de
execug¢do reduzia a aproximadamente a dois ter¢os do algoritmo anterior, mas continua longo em

relagdo ao da analise de projecao.
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Figura 44. Apresenta em (a) uma imagem binarizada de um documento manuscrito. Em (b) a

imagem dilatada e em (c) o resultado da execucao algoritmo implementado utilizando a
transformada de watershed na imagem dilatada.
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Capitulo 5

Experimentos

O Capitulo 4 apresentou o proejto que foi implementado e alguns resultados quando aplicados ao
acervo de teste. Este Capitulo apresenta resultados mais detalhados do processo de segmentacdo
de documentos historicos implementado. Os testes foram realizados em um acervo que possui
tanto documentos manuscritos quanto datilografados. Esses documentos foram produzidos por
um mesmo autor, entdo nao houve muita variagdo em relacdo ao tipo de fonte. Como foram
utilizados documentos manuscritos e datilografados, ndo foi identificada uma técnica que fosse
Otima para ambos os tipos. Foram definidos alguns parametros para avaliar o nivel de acerto dos
algoritmos implementados. Foram adotados seis aspectos a serem avaliados. Os algoritmos
descritos no Capitulo 4 foram implementados e aplicados ao acervo utilizado. A Figura 45(a)
mostra um exemplo de um documento datilografado e a Figura 46(a) mostra um exemplo de um
documento manuscrito. Ambas as figuras apresentam também o resultado da segmentacdo dos
documentos Figura 45(b) e Figura 46(b). As implementagdes e os experimentos foram realizados
utilizando o Matlab.

Os algoritmos foram aplicados depois de rodar as mesmas etapas de pré-processamento para
fazer uma avaliagdo justa das implementagdes. Como o acervo encontra-se como imagem
colorida no padrao RGB, foi aplicada uma fun¢ao do Matlab que converte a imagem para tons de
cinza. A imagem resultante foi aplicado o algoritmo de binarizagdo proposto em [30]. Um filtro
para reducdo de ruido sal-e-pimenta ¢ aplicado em seguida, para minimizar informagdes
irrelevantes. Por fim, foi aplicado algoritmo para corre¢do de inclinagdo da imagem. A seqiiéncia
de execugdo das etapas de pré-processamentos esta mostrada na Figura 47.
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Figura 45. A imagem original do documento datilografado est4 apresentada em (a) e a
segmentacao desta imagem esta em (b).
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Figura 46. A imagem original do documento manuscrito esta apresentada em (a) e a segmentacao
desta imagem estd em (b).
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Figura 47.Etapas aplicadas a cada imagem antes de serem aplicados os algoritmos de
segmentacdo. Em (a) o documento original, em (b) o documento em tons de cinza, em (c¢) o
resultado da binarizagao, em (d) a aplicagao do algoritmo para redugdo de ruido e em (e) a
imagem encontra-se com rotacionada.

5.1 Aspectos Avaliados

Foram listadas 10 imagens de documentos com documentos manuscritos e datilografados para a
avaliacdo dos resultados utilizando os algoritmos implementados. Foram avaliados quatro
aspectos em cada documento segmentado: a quantidade de blocos, a quantidade de linhas, a
quantidade palavras e a quantidade caracteres. Essa avaliacdo foi feita de forma subjetiva e
aproximada pela interpretacdo manual da imagem resultante. Para cada aspecto avaliado foi
considerada a quantidade de segmentos extras encontrados na imagem. O primeiro a ser
considerado foi a quantidade de blocos de texto. Foi verificado se o algoritmo segmentou um
bloco uma area que nao possui texto (bloco extra). A Figura 48 exemplifica o que foi considerado
um bloco extra. O préximo aspecto tratado foi em relagdo as linhas segmentadas pelo algoritmo.
Foi verificado se ocorreu a segmentacao de linhas extras, ou seja, que ndo possui texto, Figura 48.
Se duas linhas foram segmentadas como apenas uma (unido de linhas), Figura 49, e o inverso, se
uma linha foi segmentada como duas linhas, Figura 50. Outro aspecto abordado foi em relagdo as
palavras segmentadas. Analogamente, verificou-se a ocorréncia de palavras extras — regides com
a dimensdo de uma palavra — Figura 51 , a unido de palavras, Figura 53 e a quebra de uma
palavra em duas ou mais. No caso da quebra de palavras, foi considerada uma linha de divisao
entre as palavras superior a média, ver Figura 52. Por fim, foram avaliadas as mesmas
caracteristicas em relacdo a segmentacao dos caracteres, caracteres extras, Figura 51, conectados
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Figura 52 e separados, Figura 54. Para cada aspecto foi contabilizada a quantidade de ocorréncias
em cada documento avaliando.

A Tabela 2 apresenta a avaliagdo do algoritmo de analise de projecdo, apresentando os
dados encontrados. A Tabela 3 apresenta a avaliagdo do algoritmo utilizando a transformada de
watershed, mostrando os dados encontrados. A Tabela 4 apresenta o resultado do algoritmo
utilizando a transformada de watershed na imagem dilatada.
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Figura 48. Exemplo de um bloco extra na imagem, representada pela area superior da imagem.
Este bloco ¢ composto por duas linhas extras. Imagem segmentada utilizando a transformada
de watershed.

Figura 49. Exemplo de duas linhas segmentadas como apenas 1. Imagem segmentada utilizando
a analise de projecao.
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Figura 51. Exemplo de um segmento extra na imagem, considerado os dois segmentos no canto
esquerdo da imagem. Ele ¢ composto por dois segmentos que foram considerados dois

caracteres extras. Imagem segmentada utilizando a transformada de watershed com dilatag3o.

Figura 52.Exemplo de palavra quebrada em trés: promovido foi segmentado em ‘p’, ‘rom’ e
‘ovido’. O ultimo segmento ¢ um exemplo de caracteres conectados. Imagem segmentada
utilizando a andlise de projecgao.

Figura 53.Exemplo de palavras unidas. Imagem segmentada utilizando a transformada de
watershed com dilatagao.

Figura 54.Exemplo de quebra de caractere. Imagem segmentada utilizando a andlise de projecao.
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Tabela 2. Resultados da andlise de proje¢ao.
Nome da Aspectos Extra Quebra Jungao
Imagem Considerados
Blocos 1
Linhas 1 0 2
d0068-3 Palavras 4 15 7
Caracteres 20 3 65
Blocos 1 - -
Linhas 1 0 0
d0080-1 Palavras 4 0 0
Caracteres 10 8 9
Blocos 1 - -
Linhas 1 0 0
d00s7 Palavras 1 1 2
Caracteres 23 0 70
Blocos 2 - -
Linhas 2 0 0
d0092 Palavras 15 0 0
Caracteres 30 32 41
Blocos 1 - -
Linhas 1 0 2
doti3 Palavras 2 0 0
Caracteres 3 0 36
Blocos 1 - -
Linhas 1 0 0
do188-3 Palavras 3 3 5
Caracteres 3 5 53
Blocos 1 - -
Linhas 1 0 0
d0188-4 Palavras 2 1 2
Caracteres 0 2 65
Blocos 1 - -
Linhas 1 1 0
do188-5 Palavras 2 4 1
Caracteres 0 1 71
Blocos 1 - -
Linhas 1 0 2
d0188-6 Palavras 1 1 6
Caracteres 1 3 70
Blocos 1 - -
Linhas 1 0 0
do188-7 Palavras 5 2 3
Caracteres 9 1 44
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Tabela 3. Resultados do algoritmo da transformada de watershed.
Nome da Aspectos Extra Quebra Jungao
Imagem Considerados
d0119-1 Blocos 1 - -
Linhas 1 0 0
Palavras 5 6 0
Caracteres 10 22 35
d0119-2 Blocos 2 - -
Linhas 3 0 0
Palavras 28 0 10
Caracteres 13 30 66
d0120-7 Blocos 1 0 0
Linhas 2 1 4
Palavras 3 3 4
Caracteres 14 5 108
d0158-3 Blocos 1 - -
Linhas 1 0 2
Palavras 2 1 3
Caracteres 3 8 50
d0158-4 Blocos 2 - -
Linhas 1 0 0
Palavras 6 1 22
Caracteres 2 10 83
d0188-3 Blocos 1 - -
Linhas 1 0 0
Palavras 2 4 4
Caracteres 3 14 49
d0188-4 Blocos 2 - -
Linhas 3 0 0
Palavras 7 4 3
Caracteres 30 3 59
d0188-5 Blocos 1 - -
Linhas 2 0 0
Palavras 4 1 2
Caracteres 2 11 74
d0188-6 Blocos 2 - -
Linhas 2 2 2
Palavras 5 6 5
Caracteres 4 4 73
d0188-7 Blocos 2 - -
Linhas 3 0 0
Palavras 8 3 0
Caracteres 15 3 57
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Tabela 4. Resultados do algoritmo da transformada de watershed na imagem dilatada.
Nome da Aspectos Extra Quebra Jungao
Imagem Considerados
Blocos 1 - -
Linhas 1 1 2
do119-1 Palavras 4 8 2
Caracteres 15 16 35
Blocos 2 - -
Linhas 2 3 3
doT19-2 Palavras 10 0 23
Caracteres 16 10 54
Blocos 1 - -
Linhas 2 2 0
d0120-7 Palavras 4 1 1
Caracteres 8 2 50
Blocos 1 - -
Linhas 1 1 3
d0158-3 Palavras 3 1 4
Caracteres 30 5 89
Blocos 1 - -
Linhas 1 1 3
do158-4 Palavras 3 3 25
Caracteres 12 4 83
Blocos 1 - -
Linhas 2 0 0
do188-3 Palavras 3 0 1
Caracteres 16 8 69
Blocos 2 - -
Linhas 2 0 0
d0188-4 Palavras 5 0 0
Caracteres 22 0 42
Blocos 1 - -
Linhas 2 1 2
do188-5 Palavras 4 0 5
Caracteres 5 2 80
Blocos 2 - -
Linhas 3 0 0
d0188-6 Palavras 6 2 2
Caracteres 12 0 44
Blocos 2 - -
Linhas 2 0 2
do189 Palavras 3 5 3
Caracteres 7 8 60

Como apresentado nas tabelas, foi observado que em todos os documentos, houve a
adicao de um bloco extra, em todas as implementagdes. Isso se deve as caracteristicas do acervo.
Nao foi avaliada a ocorréncia de blocos conectados nem quebra de um bloco em dois, por isso 0
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campo destes dados estd composto por ‘-‘. Observou-se que o problema maior encontra-se na
conexao de caracteres que nas trés abordagens tiveram uma taxa superior as demais. Foi visto que
o algoritmo que utiliza a transformada de watershed segmenta melhor os caracteres do que a que
utiliza a transformada sobre a imagem dilatada, enquanto que esta segmenta melhor a as palavras.
A tabela 5 mostra os resultados de uma mesma imagem aplicada ao algoritmo utilizando
watershed e, aplicando o mesmo algoritmo sobre a imagem dilatada. Percebe-se que em relagao
aos blocos ambos os algoritmos se comportaram da mesma forma, apresentado dois blocos de
textos extras. Em relagdo a quantidade de linhas, o segundo algoritmo portou-se melhor na
identificacdao de linhas extras enquanto que nos demais aspectos o primeiro apresentou menores
taxas de erro. Em relagdo a quantidade de palavras, o algoritmo utilizando watershed sobre a
imagem segmentada conseguiu uma quantidade inferior de palavras extras, a quantidade de
quebra foi a mesma, por outro lado a quantidade de jungdo de palavras teve uma taxa bem maior.
O problema maior na aplicagdo dos dois algoritmos foi na segmentacao de caracteres. A
abordagem utilizando watershed sobre a imagem apresentou uma taxa de erro maior que outra
abordagem exceto em relagdo a identificagdo de caracteres extras.

Em geral, as duas abordagens apresentam taxas de erros bastante proximas. Uma
vantagem de utilizar a abordagem sobre a imagem dilatada ¢ o tempo de processamento que fica
reduzido para cerca de dois ter¢os em relacio ao tempo de processamento da abordagem sobre a
imagem sem alteracdo. A imagem apresentada na Tabela 5 passou 3h51m53s para processar
utilizando a abordagem utilizando watershed. Por outro lado, a mesma imagem passou 2h59m04s
com o algoritmo utilizando a imagem dilatada.

Tabela 5. Resultados ddas abordagens que utilizam o algoritmo de watershed.

Imagem d0119-2 | Aspectos Extra Quebra Juncao
Considerados
Algorimo de Blocos 2 - -
watershed Linhas 3 0 0
Palavras 28 0 10
Caracteres 13 30 66
Algorimo de Blocos 2
watershed sobre a Linhas 2 3 3
imagem dilatada Palavras 10 0 23
Caracteres 16 10 54
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Capitulo 6

Conclusao

A preocupagdo na preservacdo de informagdes historicas e a divulgacdo desse material
motivaram varias pesquisas nesta area. Os seres humanos possuem a habilidade de extrair da
imagem os objetos relevantes facilmente pela sua visdo, no entanto, a modelagem desse processo
para ser automatizado pelo computador ndo ¢ tdo simples [33]. A grande dificuldade na
segmentacdo encontra-se na variacdo de informagao nas imagens que estdo sendo tratadas, sem
uma defini¢do de antemdo das caracteristicas do objeto desejado. A segmentacdo de documentos
¢ uma tarefa de fundamental importancia no processo de analise de documentos. Tem como
finalidade localizar os caracteres dentro da imagem a fim de que ele seja posteriormente
reconhecido por uma ferramenta de classificacdo. E visto que a maioria dos erros no
reconhecimento de caracteres ocorre devido as falhas na etapa de segmentacao.

Este trabalho dd4 uma visdo geral do processamento de documentos dando énfase no
processo de segmentacdo de documentos historicos. Foram implementadas trés abordagens para
identificagdo de texto em documentos histéricos. Foi utilizado um acervo datado do século XX
que possui tanto documentos datilografados quanto manuscritos. A esse acervo foram aplicadas
técnicas de pré-processamento para remover dados irrelevantes como o algoritmo de binarizagao
definido em [30] que gera a imagem em preto-e-branco. Outro processo aplicado as imagens foi o
alinhamento das linhas do documento em relagdao a pauta do papel utilizando a transformada de
Hough [3].

O processo de segmentagdo utilizado em uma imagem varia de acordo com o tipo de
objeto que se deseja manipular, e, além disso, foi verificado que também depende da natureza da
imagem. Entdo, em documentos datilografados a abordagem utilizando analise de projecao se
portou melhor, enquanto em documentos manuscrito a abordagem utilizando a transformada de
watershed obteve melhor desempenho. Como resultado, tem-se uma imagem com o texto
segmentado.

6.1 Trabalhos Futuros

Segmentagdao de documentos ¢ uma area que esta em constante desenvolvimento. Os algoritmos
implementados neste trabalho sdo suficientemente simples que permitem sua expansdo. Uma
sugestdo ¢ a utilizagdo de uma linguagem de programacao que proporcione maior flexibilidade e
desempenho, como C ou C++. Outra abordagem ¢ aplicar aos acervos de diferentes autores para
verificar seu desempenho em diferentes caligrafias e estilo de texto.



)

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO
64
Outra sugestdo de trabalho futuro consiste em desenvolver a abordagem que utiliza a
transformada de watershed para segmentacdo, utilizando uma arquitetura paralela para reduzir o
tempo de execugao do algoritmo. Outra abordagem ¢ aplicar a analise de projecao para identificar
as linhas de um documento e gerar imagens pra cada linha. A cada imagem criada aplicar o
algoritmo de algoritmo de segmentagao utilizando a abordagem de watershed.
Outro trabalho futuro consiste em implementar algoritmos voltados para a caligrafia do
autor do acervo utilizado como a identificacdo da inclinagao das lembras manuscritas, além de
uma ferramenta de reconhecimento de caracteres especifica para a sua caligrafia.
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Apéndice A

Algoritmos implementados

Neste apéndice sdo apresentados os cddigos dos algoritmos implementados neste trabalho. Um
tutorial sobre o Matlab pode ser encontrado em [12].

e Abordagem utilizando a analise de projecao

$Implementacao do Projection Profile
function projection(x, ext, idx hor,idx vert)

%Verifica se a imagem esta binarizada; caso esteja, prossegue com a

%execucao do projection profile. Caso nao esteja, a imagem passara pelo
%processo de para converter em tons de cinzas, binarizacao, angulo de rotacao
e

teste = imagemRGB (x, ext);

if (teste == 0)
nome = [x '.' ext];
Im = imread (nome) ;
else
func (x, ext);
nome = [x ' tc binarizada rr rt3.bmp'];
Im = imread (nome) ;
end

imshow (nome) ;
tam = size (Im);
Im proj = Im;

aux = 0;

%$Funcao que calcula a quantidade de pretos em cada linha da imagem e
$armazena em um vetor (mat)
for i=l:tam(1l)
for j=l:tam(2)
if (Im(i,J)==0)
aux = aux + 1;
end
end
mat (1) = aux;
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aux = 0;
end
$mat
%idx_hor = 0;

$Funcao que traca as linhas pretas nas linhas que possuem uma quantidade de
%pixels preto abaixo de um valor idx hor
for a=l:tam(1l)
if (mat(a)<=idx _hor) S%verifica a quantidade de pixels pretos em uma linha
for b=1l:tam(2)

Im proj(a,b) = 0;
end
mat (a) = tam(2);
end
end
p=-1;
q = 0;

%$Funcao que calcula os intervalos que possuem letras. Armazena nos indices
%impares o inicio da area que possuil letra e nos indices impares o fim
%desta area.

for a=1:(tam(l)-1)
if (a==1 && mat(a) < tam(2))
p=p+2;
mat (p) = a;
else
if (mat (a)==tam(2) && mat (a+l)<tam(2))
p=p+2;
mat2 (p) = a+l;
else
if (mat (a)<tam(2) && mat (a+l)==tam(2))
q=q+ 2
mat2(q) = a;
else
if(a == tam(1l)-1 && mat (a+l)<tam(2))
qa=9q+ 2;
mat2(q) = a;
end
end
end
end
end

erro (mat2, '"horizontal');

$mat?2

tam?2 = size
auxiliar =
projecao =

mat?2) ;

—_ O —~

Funcao que calcula a quantidade de pretos em uma coluna e armazena em
um vetor

o oo



for 1 = 1l:tam(2)
for j = at2( ) :mat2 (c+1)
if(Im(j,1) == 0)
aux1llar = auxiliar + 1;
end
end
vetor (i) = auxiliar;
auxiliar = 0;
end
erro (mat2, 'vertical');

% vetor
%$Funcao que preenche as colunas que separam as letras

for a=l:tam(2)

if (vetor(a)<=idx vert)

for b=mat2 (c) :mat2 (c+1)
Im proj(b,a) = 0;

end
vetor (a) = mat2(c+1);

end

end

k= -1;

r = 0;

tam vetor = size(vetor);
%$tratar as bordas

for (i=l:tam vetor(2)-1)

if (vetor (i) == mat2(c+l) && vetor(i+l) < mat2(c+1l))
k = k+2;
projecao (k,1) = mat(c);
projecao (k,2) = i+1;
projecao (k,3) = mat(c+l);
projecao (k,4) = i+1;
else
if (vetor (i) < mat2(c+l) && vetor (i+l) == mat2(c+l))
r =r + 2;
projecao (r,1l) = mat(c);
projecao (r,2) = 1i;
projecao (r,3) = mat(c+l);
projecao (r,4) = i;
end
end

end
end
erro (projecao, 'projecao');
figure, imshow (Im proj);
nomeproj = [x ' proj.bmp'];
imwrite (Im proj, nomeproj, 'bmp');
nomeproj = [nomepro]j '.mat'];
save nomeproj.mat,projecao;

e Abordagem utilizando a transformada de watershed

function water (x, ext)
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nome = [x '.' ext];
Im = imread (nome) ;
tam = size (Im);

Im Nova = Im;

L = watershed(Im, 26);
%imshow (L) ;

vetor = [];

gmontando o vetor com as areas contruidas pelo watershed
for 1 = 1l:tam (1)
for j=l:tam(2)
if(L(i,9)=
else
vetor = pertence (vetor, (L(i,3)));
end

=0)

end
end

tamVetor = size (vetor);

for i=l:tam(1l)
for j=l:tam(2)
if (L(i,3) ==
Im Nova (i
end

0)
,J) = 0;

figure, imshow (Im Nova);

$vetor

figure, imshow (Im) ;
b = false;

contador = 0;
contadorBranco = 0;

for v = l:tamVetor (2)
wat = vetor(l,v);
for i=l:tam(1l)
$tratando a linha que pertence a um divisor de agua
for j=l:tam(2)
if (L(i,J) == wat) & not(j == tam(2))
if not (b)
b = true;
posicao = j;%armazena a primeira posicao do elemento
end %fim do if que verifica se ha encontrou algum elemento
daquela represa no

contador = contador+l;
if Im(i,j) == 255 | Im(i,3j) == 1
contadorBranco = contadorBranco + 1;

end
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else % else do if (L(i,]) == wat)
if ((b) & (contador == contadorBranco) & not (contador ==
0))
b = false;
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for(k = posicao: (j-1))
Im Nova(i,k) = 0;
end % end do for que pinta
else
if (jJ == tam(2)) & (contador == contadorBranco) &
not (contador == 0)
b = false
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for(k = posicao: (j))
Im Nova(i,k) = 0;
end % end do for que pinta
end
end %$fim do if (b) & (contador == contadorBranco)
end %Fim do if (L(i,]j) == wat)
end %$fim do for da variavel j
b = false;
contador = 0;
contadorBranco = 0;
end %$for da variavel 1
end %For da variavel v
555555555555 55%55%%5%5%5%5%5%5%5%5%55%55%5%5%5%5%535%535%535%555%5%%%5%5%5%%%5%%%5%5%%5%5%%%
55%%%%%%%%%%%%%%%%%5%%5%5%%%%%%%%%%%%%%%%%%
for v = l:tamVetor (2)
wat = vetor(l,v);
for i=1l:tam(2)

$tratando a linha que pertence a um divisor de agua
for j=l:tam(1l)

if (L(j,1) == wat) & not(j == tam(l))
if not (b)
b = true;
posicao = j;%armazena a primeira posicao do elemento

end %fim do if que verifica se ha encontrou algum elemento
daquela represa no

contador = contador+l;
if Im(3,1) == 255 | Im(j,i) == 1
contadorBranco = contadorBranco + 1;
end
else % else do if (L(i,3) == wat)
if ((b) & (contador == contadorBranco) & not (contador ==
0))
b = false;
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for(k = posicao: (j-1))
Im Nova(k,i) = 0;

end % end do for que pinta
else
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if (3 == tam(l)) & (contador == contadorBranco) &
not (contador == 0)
b = false
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for (k = posicao: (3))
Im Nova(k,i) = 0;
end % end do for que pinta
end

end %$fim do if (b) & (contador == contadorBranco)
end %$Fim do if (L (i,3) == wat)
end %fim do for da wvariavel j

b = false;
contador = 0;
contadorBranco = 0;

end %$for da variavel i
end %$For da variavel v

figure, imshow (Im Nova);

nomews = [x ' water2.bmp'];
imwrite (Im Nova, nomews, 'bmp');

e Abordagem utilizando a transformada de watershed na imagem dilatada

function water (x, ext)

nome = [x '.' ext];
Im = imread (nome) ;
tam = size (Im);

Im Nova = Im;

Im = inverte (Im);

se = strel('line',11,90);
Imdil = imdilate (Im, se);
Imdil = inverte (Imdil);

Im = inverte (Im);

L = watershed(Imdil, 26);
$imshow (L) ;

vetor = [];

$montando o vetor com as areas contruidas pelo watershed
for 1 = 1l:tam (1)
for j=l:tam(2)
if(L(i,9)=
else
vetor = pertence(vetor, (L(i,3)));
end
end

=0)

end
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tamVetor = size (vetor)

for i=1l:tam (1)
for j=l:tam(2)
if (L(i,3) ==
Im Nova (i

0)
lj) = 0;
end

figure, imshow (Im Nova);

$vetor

figure, imshow (Im);
b = false;

contador = 0;
contadorBranco = 0;

for v = l:tamVetor (2)
wat = vetor(l,v);
for i=1:tam (1)
%$tratando a linha que pertence a um divisor de agua
for j=l:tam(2)
if (L(i,J) == wat) & not(j == tam(2))
if not (b)
b = true;
posicao = j;%armazena a primeira posicao do elemento
end %$fim do if que verifica se ha encontrou algum elemento
daquela represa no

contador = contador+l;
if Im(i,3) == 255 | Im(i,3j) == 1
contadorBranco = contadorBranco + 1;
end
else % else do if (L(i,3) == wat)
if ((b) & (contador == contadorBranco) & not (contador ==
0))
b = false;
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for(k = posicao: (j-1))
Im Nova(i,k) = 0;
end % end do for que pinta
else
if (3 == tam(2)) & (contador == contadorBranco) &
not (contador == 0)
b = false
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for(k = posicao: (j))
Im Nova(i,k) = 0;
end % end do for que pinta
end

end %$fim do if (b) & (contador == contadorBranco)
end %Fim do if (L (i,3) == wat)
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end $fim do for da wvariavel j
b = false;
contador = 0;
contadorBranco = 0;
end %for da variavel i
end %For da variavel v
s 505555E5 0555505555855 505555595%55535555555%5535%555%5%%
5555555555555 95%555%5%5%5535%555%5%5%55%5%%
for v = l:tamVetor (2)
wat = vetor(l,v);
for i=1l:tam(2)
$tratando a linha que pertence a um divisor de agua
for j=l:tam(1)
if (L(3,1) == wat) & not(j == tam(l))
if not (b)
b = true;
posicao = j;%armazena a primeira posicao do elemento

end %fim do if que verifica se ha encontrou algum elemento
daquela represa no

contador = contador+l;
if Im(3,1) == 255 | Im(j,i) == 1
contadorBranco = contadorBranco + 1;
end
else % else do if (L(i,Jj) == wat)
if ((b) & (contador == contadorBranco) & not (contador ==
0))
b = false;
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for(k = posicao: (j-1))
Im Nova(k,i) = 0;
end % end do for que pinta
else
if (j == tam(l)) & (contador == contadorBranco) &
not (contador == 0)
b = false
contador = 0;
contadorbranco = 0;
for(k = posicao: (j))
Im Nova(k,i) = 0;
end % end do for que pinta
end
end %$fim do if (b) & (contador == contadorBranco)
end %Fim do if (L(i,]j) == wat)
end %fim do for da variavel j
b = false;
contador = 0;
contadorBranco = 0;

end %for da variavel i
end %For da variavel v

figure, imshow (Im Nova);
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nomews = [x ' waterDil.bmp'];
imwrite (Im Nova, nomews, 'bmp');



