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A digitalizagdo de documentos originariamente em papel é a maneira mais eficiente que
dispomos hoje como meio de preservar 0 seu contelido para as geracdes futuras, bem como
possibilitar 0 acesso e disseminagdo as informagdes via redes de computadores.

A natureza do documento impde técnicas diferentes para a digitalizacdo e armazenagem
destes. Em geral, objetivando possibilidades futuras, os documentos sdo digitalizados em
cores (true color) e alta resolugdo (chegando hoje até mais de 1.000 pontos por polegada).
Visando 0 acesso via redes, tais documentos sdo geramente disponibilizados em sua
versao monocromética, com 200 dpi de resolugdo e comprimidos em formato conveniente,
geramente TIFF (G4). Tda processo de diminui¢do do nimero de cores de documentos, no
caso de conversdo para monocromético conhecido como binarizacéo, possui dificuldades
para ser efetuado de maneira automética, caso o documento tenha sido escrito ou impresso
em ambos os lados de papel transllicido, situacdo conhecida como interferéncia frente-
verso. Os algoritmos de binarizacdo hoje existentes nas ferramentas comerciais geram
imagem onde as porges referentes a tinta na frente e no verso ficam sobrepostas,
impossibilitando a leitura da imagem obtida. Embora tal problema tenha sido apresentado
ha mais de uma década, ainda hoje busca-se solugdes melhores para ele. No caso de
documentos historicos, a complexidade do problema é ainda maior, uma vez que ha o
escurecimento causado pelo envelhecimento do papel como fator complicador.

Esta dissertacdo propde um novo algoritmo baseado na entropia do histograma da imagem
para a binarizagdo da imagem de documentos histéricos com interferéncia frente-verso. O
algoritmo proposto € comparado com 0s seus antecessores descritos na literatura, gerando
imagens de melhor qualidade que os seus congéneres.
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The digitalization of documents originally printed in paper is the most efficient way one
can find today to preserve their contents to future generations and to make them widely
accessibleincluding their dissemination via computer networks.

The particular features of each set of documents impose different techniques to document
storage and digitalization. In general, to allow future possibilities documents are digitalized
in true color (16M colors), and at a high resolution (reaching today over 1,000 dots per
inch). Aiming at widespreading document information through network access, documents
are generally available in their monochromatic version, scanned with 200 dpi resolution
and compressed in a convenient format, normally TIFF (G4).

The process of decreasing the paette of documents to monochromatic is known as
binarization. Whenever a document is written or printed on both sides of translucent paper,
there is a back-to-front interference. The standard binarization agorithms present at
commercial tools generate images where the ink the front and back is overlapped, making
unreadable the image obtained. Although this problem is over a decade old, better
solutions to this problem are still of interest today. In historical documents, paper aging isa
complicating factor.

This dissertation proposes a new algorithm based on entropy of the image histogram to
binarize historical documents with back-to-front interference. The proposed agorithm is
compared with its predecessors described in the literature, yielding better quality images.

- Vii -



Sumario

LISTA DE FIGURAS ...ttt st st b s st e st e st s s be s b e e be e st et e besbesbesbesbesbesbesseeseesesstesbesbeenesseenean iX
LISTA DE TABELAS ... .ottt ettt s st b e b e b b e s b e e beebeeasent e be st e sbesbesbeebeessensensessennens X
LISTA DE SIMBOLOSE SIGLAS .. ..ottt ee st ste e st ste e steeste e steebeesteenbeenteesbesnsesssesnessneeans Xi
(N 1 N =10 107X @ 1O 1
1.1 TENTATIVAS ANTECEDENTES ...cuviitistestisteeseeseeeestestsstsssessssstsssestessestsssessessssssssessesssssssssessssnsensessessesses 7
1.2 ESTRUTURA DA DISSERTAGAOD .....ucuiitiieteiteietestesestentetestessssessesessessesessessssessessssensessssessssessesessensesenne 10
2 ELEMENTOS DA TEORIA DA INFORMAGAOQ .......ooovveeevnreesseenseeeseesessssesssssssesssssssssssssssssssssssnnes 12
21 AUTO-INFORMAGAO. .....ueeiteeteeite et eteetesteesttesteesteesteesteesbeesbeesbeesseesseesseetseseesesabeessesssesasesasesnsenneess 12
2.2 EINTROPIA ...oiitte ittt ettt ettt et e e ste e te s te s beeabesabesasesaeesaeesaeesseesbeesbeenbeebeenbeenbenabeentenabeensesnsesanesreess 14
2.3 FONTE DISCRETA SEM IMEMORIA ....ccvtiuieietestestestesteseeieessessessessesssessessessessessessessessessessssssessessessesnes 14
P2 T R = o1 (o o = W = T = VO TP 16
2.4 EXTENSAO DE UMA FONTE DISCRETA SEM MEMORIA .....ooovieitiiteecteeeteecte ettt esae e seeenae e snne s 16
3 ALGUNSALGORITMOSDE BINARIZACAOQ .....ooeveeeeereieeeeseeseeesessssesssssssisssssssssssssssssssssssenns 18
31 ALGORITMODE PUN ....cutiiii ittt see st ste e ste e s e e steesbeesteesaeenseesseeseesseeseesesnbeessesasesnsesssesnsenneens
3.2 ALGORITMO DE KAPUR, SAHOO E WONG
3.3 ALGORITMO DE JOHANNSEN E BILLE.......cccveeee.
34 ALGORITMO DE YEN, CHANG E CHANG
35 ALGORITMODE MELLO E LINS .ueittite i ittt ettt et este st sbesbesvesses e st s sassnesbesbssnssnssnsessesteseessssneans
3.6 ALGORITMODE OTSU....viitictiereeteeteeteeeeestesseessesssessseassesssesssesssesssessseessesssesssesssesssesssesssssessssneess
4 UM NOVO ALGORITMO .ottt sttt ae s e sbasbesbesbe s e s sassassassaesbesbesnesssetessesassresnns 26
5 ANALISE COMPARATIVA DOSALGORITMOSDE FILTRAGEM ...ooovveeeeeeeeeeeesee e 30

6 CONCLUSOESE TRABALHOSFUTUROS
REFERENCIAS ..ot eeeeteeeeee st see e snesnsseeneseeens

ANEXOS ...
1 RESULTADOSDASAPLICAGOESDOSALGORITMOSDE FILTRAGEM ..o 46
2 IMPLEMENTAGOESDOSALGORITMOSUTILIZADOS.......comireiineeerieseenseissssssssssssssssneees 84

- Viii -



Lista de Figuras

Figura 1.1 — Exemplo de um documento do acervo de Joaquim Nabuco com a

iNterfer8nNCia freNtE-VErSO. ..o e 6
Figura 1.2 — Resultado da aplicacéo direta do filtro de binarizacéo na imagem da Figura

1.1 utilizando 0 Corel PHOTO-PAINT.......ccoiieirereeese et 8
Figura 1.3 — Parte daimagem da Figura 1.1 com amostrasindicadas. .............ccccceeuenene. 10
Figura 2.1 — Gréfico de h(p) emfuncdo de p no intervalo [0, 1]. .....ccoeevreerirennieierieens 16
Figura 3.1 - (a) Imagem em niveis de cinza, (b) histograma da imagem e (c) imagem

DINAMTZAAAL. .....cvoiveeice s 19
Figura4.1— Grafico de a(H) emfungo de H. ........ccoviiiiiniiiiee e 29
Figura 5.1 — Imagens originais— em true-color e em niveis de cinza — e binarizadas — de

referéncia e resultantes das aplicacéo dos algoritmos. ........cccceeeeeeeeieececececceeseee, 31
Figura5.2 — Partesdasimagensda Figura5.1. .......ccocoveriinineneieineseseeeesese s 32
Figura 5.3 - (a) imagem original, (b) imagem escurecida, (¢) histograma da imagem

original e (d) histograma da imagem esCUreCida. ..........ccooveeeveenenesieieese e 34
Figura 5.4 — Resultados da aplicacéo do algoritmo de Mello e Lins (a) na imagem

original € (b) Na imagem ESCUrECITAL ........cceverierrer e e et 35
Figura 5.5 — Resultados da aplicacédo do novo algoritmo (a) na imagem original e (b) na

IMAGEM ESCUMNECITAL ...ttt r e b n e 35
Figura 5.6 — Imagens original e binarizadas pel os algoritmos com resultados néo

LSS LS =10 01 37
Figura 5.7 — Area de interesse das imagens da Figura 5.6 (a) original e (b) binariza pelo

NOVO @I QO TTMIO. 1.ttt st bbbttt b e e 38
Figura A1.1 - Imagens do documento 273,6 do acervo de Joaquim Nabuco. ................... 49
Figura Al.2 — Imagens do documento 605 do acervo de Joaguim Nabuco. ...................... 53
Figura A1.3 — Imagens do documento 276,1 do acervo de Joaquim Nabuco. ................... 57
Figura Al.4 - Imagens do documento 521,7 do acervo de Joaquim Nabuco. ................... 60
Figura A1.5 - Imagens do documento 1.221,2 do acervo de Joaquim Nabuco. ................ 64
Figura A1.6 — Imagens do documento 1221,3 do acervo de Joaquim Nabuco. ................. 68
Figura A1.7 — Imagens do documento 134,5 do acervo de Joaquim Nabuco. ................... 72
Figura A1.8 — Imagens do documento 135,2 do acervo de Joaquim Nabuco. ................... 75
Figura A1.9 — Imagens do documento 515,2 do acervo de Joaquim Nabuco. ................... 78
Figura A1.10 — Imagens do documento 510,1 do acervo de Joaquim Nabuco. ................. 82

-iX -



Lista de Tabelas

Tabela 1.1 — Caracteristicas do scanner de mesa EPSON ES-300CI. ........cccccovvreneennene. 3
Tabela 1.2 — Caracteristicas do scanner de mesa HP ScanJet 4cC.........ccocveveenvvenicennenne, 4
Tabela 5.1- Dados dos threshold’s e PSNR’sreferentesa Figura 5.1. .......ccccoovenericennee 32
Tabela5.2 — Dado dos PSNR’s referentes as Figuras 5.4 € 5.5, nesta ordem. ................. 36
Tabela Al.1 - Dados dos threshold’s e PSNR’sreferentes a Figura ALl. ........ccccveneee. 50
Tabela A1.2 — Dados dos threshold’s e PANR’s referentes a Figura AL.2. ........cccoeeueeene 54
Tabela A1.3 - Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura AL3. ........cccoeveneee. 57
Tabela A1.4— Dados dos threshold’s e PNR’sreferentesa Figura Al4. ........ccocceeeeee 61
Tabela A1l.5 - Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura ALS. ..o, 65
Tabela A1.6 — Dados dos threshold’s e PSNR’s referentes a Figura AL6. ........cccecueeneee. 69
Tabela A1.7 — Dados dos threshold’s e PSNR’sreferentes a Figura AL7. ... 72
Tabela A1.8 — Dados dos threshold’s e PSNR’s referentes a Figura AL8. ..., 75
Tabela A1.9 — Dados dos threshold’s e PSNR’s referentes a Figura AL9. ..., 79
Tabela A1.10 — Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura AL.10..................... 83



Lista de Simbolos e Siglas

dpi — pontos por polegada (dots per inch)

JPEG - Formato de armazenamento de imagem (Joint Photographic Experts Group)
RGB — Sistema de Cor (Red-Green-Blue)

t — Limiar de Corte (Threshold)

nivel de cinza— Nivel de Cinza

R — Componente Vermelha da cor do pixel

G — Componente Verde de cor do pixel

B — Componente Azul de cor do pixel

pi — Probabilidade de se encontrar um pixel de nivel de cinzai

n; — NUmero de pixels de nivel de cinzai

N — Numero de pixels total daimagem

P(t) — Probabilidade de se encontrar um pixel de nivel de cinzamenor ouigual at
H’ — Entropia do histograma da imagem binarizada

H — Entropia do histograma daimagem em niveis de cinza

Hp, — Entropia referente aos pixels que se tornaréo pretos

H., — Entropia referente aos pixels que se tornardo brancos

p(i) — Distribuic&o do histograma proposta por Kapur, Sahoo e Wong

h(p) — Funcdo Entropia

Hronte binariaa priori — ENtropia da fonte binaria a priori

o Hfonte binaria apriori) — Fator de Perda

e(t) — Funcéo Erro

MSE — Erro Médio Quadrético (Mean-Square-Error)

PSNR — Razdo Sinal-Ruido de Pico (Peak Sgnal-to-Noise Ratio)

dB — Unidade Decibel

OCR — Reconhecimento Optico de Caracteres (Optical Character Recognition)



CAPITULO 1

Introducao

Inventado no Egito por volta de 4.000 aC., o papel — pela sua praticidade,
portabilidade e custo — representou uma das maiores revolugBes tecnoldgicas da
humanidade. Ele substituiu todas as formas de armazenamento de informacdes anteriores
(entalhamento em pedra ou madeira, impressao em tijolos de argila, gravacdes em couro de
animais, etc.), sendo, ainda hoje, 0 meio mais usado para armazenamento e difusdo de
informacdo. Isto ndo o torna, porém, o mais eficiente. Além da fragilidade inerente, a
répida ocupacao de grandes espacos fisicos e a dificuldade na busca por dados especificos
s80 as principais desvantagens dessa forma de armazenamento de informagdes. Nos dias
atuais, 0 uso dos recursos computacionais apresenta-se como alternativa viavel e vantajosa
para a solucdo de tais problemas.

A criagdo de dispositivos digitalizadores (scanners e cameras digitais) tornou
possivel a transposicdo de documentos para computadores na forma de imagens. Assim, é
possivel 0 armazenamento de imagens de documentos, visando uma protecdo mais
eficiente a0 desgaste provocado pelo tempo. Armazenados em dispositivos de memoéria
secundaria, sgjam Opticos (como DVD’s, CD-ROM’s) ou magnéticos (como discos
rigidos, fitas, discos Zip, Jaz drives, €etc.), € inteiramente vidvel a cOpia de acervos
completos de documentos para outro dispositivo de armazenamento sem nenhuma perdade
dados, posterior a digitalizaco.

Talvez o ponto critico dessa tecnologia estgja na grande quantidade de espaco

necessario para armazenar as imagens. Por exemplo, uma péagina em papel A4 digitalizada,



utilizando uma resolucdo para digitalizacdo de 200 dpi (dots per inch — pontos por
polegada) e 256 niveis de cinza, gera uma imagem de cerca de 1.700 x 2.400 pixels que
ocupa 4.113 Kbytes, se armazenada no formato padréo do sistema Windows, o BMP. Isso
torna 0 armazenamento direto, sem compressao e sem perdas, extremamente oneroso. Se a
imagem for relativa a um texto, chamada algumas vezes de imagem textual, a informagéo
contida nela pode ser armazenada em um formato de texto ocupando menos de 100
Kbytes.

A criacdo de livros digitais surge hoje como uma area em grande expansdo. Embora
0 ser humano esteja hoje mais acostumado com o uso de papel e ainda o considere o
melhor método paraleitura, os livros digitais tém evoluido bastante em termos de interface
recentemente. Novos livros podem ser gerados diretamente no computador, mas a
transposicdo para o universo digital da literatura j4 existente necessita do uso de
ferramentas eficientes.

Uma outra questdo bastante relevante nessa “inclusdo digital” é a digitalizagdo de
acervos de documentos historicos. E é nesse ponto que o presente trabalho de dissertacao,
basicamente, tem seu foco. E apresentada, ao longo desta dissertacio, uma descricio
detalhada de alguns fatores fundamentais no estudo de tais imagens.

O Projeto Nabuco [1], idealizado origina mente pela Prof.2 Graziela Peregrino, teve
inicio em 1992 e foi desenvolvido visando a atender as necessidades da Fundagéo Joaguim
Nabuco em preservar o contelido do rico acervo, ali depositado, de documentos histéricos
e tornar mais fécil o acesso a estes, anteriormente restrito a consulta in loco de apenas
alguns pesquisadores qualificados. A Fundagdo Joaguim Nabuco — FUNDAJ [2], um
instituto de pesquisa social, situada em Recife, Pernambuco, possui colegdes, com centenas
de milhares de documentos pertencentes a figuras de destague da histéria nacional,

destacando dentre elas, seu patrono Joaguim Nabuco.



Joaquim Nabuco (1849-1910) — escritor, estadista e diplomata — teve um papel
fundamental na campanha de libertacdo dos escravos no Brasil. Dentre os documentos
pertencentes a seu acervo existem diversas cartas (manuscritas e datilografadas), cartdes
postais, etc. Particular destague merece seu acervo de cartas com cerca de 6.500
documentos, perfazendo um total de aproximadamente 30.000 péginas. Sao desse acervo
as imagens utilizadas nesta pesquisa. A Prof.2 Graziela Peregrino, entdo superintendente de
informética da Fundagdo Joaquim Nabuco, convidou o Prof. Rafael Dueire Lins a assumir
tal desafio, que em tal época mostrou-se iniciativa pioneirano Brasil.

Quando se trata de documentos histéricos deve-se pensar em dois pontos:

e preservar o vaor iconografico do documento;

e tornar asinformagdes desses documentos facilmente acessiveis, passiveis de
distribuicéo via redes de computadores, FAX’s, CD’s, DVD’s e etc. Nesse
caso, imagens em preto e branco de boa definicdo devem ser geradas,
possibilitando a leitura do contelido do documento, bem como a percepcéo
de alguns elementos graficos e iconogréficos (desenhos, rasuras, etc.).

Quanto ao primeiro ponto, as imagens foram digitalizadas no inicio do Projeto
Nabuco, pessodmente pelo coordenador do projeto, apds percorrer extenso tramite
burocratico que permitia a retirada, da FUNDAJ para a UFPE — onde foram digitalizadas,
de apenas 5 (cinco) documentos ao dia. Foi utilizado um scanner de mesa EPSON ES-
300C. Esse modelo tinha as caracteristicas mostradas na Tabela 1.1.

Tabela 1.1 — Caracteristicas do scanner de mesa EPSON ES-300CI.

Scanner Resolucio Optica Resolucio de Cor Maxima  AreadeLeitura

Epson ES-300C 300 dpi 24 bits/pixel A4 ou Carta

Posteriormente, utilizou-se outro scanner de mesa HP ScanJet 4c com as

caracteristicas apresentadas na Tabela 1.2.



Tabela 1.2 — Caracteristicas do scanner de mesa HP ScanJet 4c.

Scanner Resolucio Optica Resolucdo de Cor Maxima  AreadeLeitura

HP ScanJet 4c 600 dpi 24 bitg/pixel 85" x 14" (Legal)

Experimentos efetuados conjuntamente com os especialistas em documentos
histéricos da Fundacdo Joaquim Nabuco definiram um bom ponto de equilibrio entre
resolucdo de digitalizacdo, tempo de digitalizacdo, espaco para armazenamento e tempo de
transmisséo de documentos via rede. Para tanto, documentos representando os diversos
tipos de papel, escrita, estado de degradagéo, etc. existentes no acervo foram digitalizados
com diferentes resolucdes e analisados pelos especidistas quanto a visualizacdo em tela de
video (resolucéo de 640 x 480dpi) e re-impressdo em impressoras jato de tinta e laser
coloridas. Tais experimentos demonstraram que uma resolucéo de 150 dpi seria suficiente
para preservar todos os aspectos iconogréficos e de conteido do acervo em questéo. Porém
a resolucdo escolhida de 200 dpi ndo sO apresenta maior redundancia da informacéo,
oferecendo maior margem de seguranca para iniciativas futuras, mas também é compativel
com a resolugdo adotada como padr&o nos equipamentos de fax, sendo este, na época do
inicio do Projeto Nabuco, o modo de consulta mais freqlente disponivel, inclusive
possibilitando atender as muitas solicitagdes formuladas por pesquisadores nacionais e
estrangeiros.

Dessa forma, os documentos do acervo foram digitalizados em 16 milhdes de cores
(formato computacional chamado de true color). Tais experimentos também apontaram
para a conveniéncia e adequacdo do formato de armazenamento JPEG com uma taxa de
perda de cerca de 1%. Nesse formato, as imagens foram armazenadas em CD-ROM’s com
finalidades de preservacdo. Segundo os especialistas da FUNDAJ, a luz proveniente do
scanner parafins de digitalizac8o ndo apresentou niveis representativos de degradacdo nos

documentos.



Em relacdo ao segundo ponto, obter boa qualidade em imagens preto e branco néo
é umatarefatrivial. Boa parte das imagens dos documentos manuscritos apresenta, além da
degradacdo sofrida pelo papel devido a ata alcalinidade empregada no processo quimico
de sua formacdo no final do século X1X einicio do século XX, uma visibilidade da escrita
ou impressao de uma face sobreposta de maneira esmaecida sobre a outra. Tal fenémeno,
gue também ocorre em documentos atuais se escrito em papel translicido, € mais critico
em aguns documentos antigos (histéricos), pois a tinta permeia o papel. Um exemplo de
uma carta pertencente ao acervo da Fundagdo Joaquim Nabuco que apresenta essa
interferéncia é mostrado na Figura 1.1. Esse fenbmeno, chamado interferéncia frente-
verso, foi pioneiramente descrito naliteratura e inicialmente tratado por LINS [1].

Mais exemplos de documentos pertencentes ao acervo podem ser vistos no Anexo
1, no fina desta dissertacdo. Esses documentos foram impressos em uma impressora
Canon Pixma IP1000 jato de tinta com resolucdo maxima de 4.800 x 1.200dpi.

Apesar da baixa legibilidade, oriunda da interferéncia frente-verso, na grande
maioria dos documentos o olho humano possibilita 0 seu entendimento efetuando a
“filtragem”, separando o contetido das distintas faces do documento.

Seria de se esperar que 0s documentos gque apresentam interferéncia frente-verso
possuissem trés distribuicdes referentes as cores dos pixels. A primeira deas
correspondente a cor do papel (fundo), a segunda associada a tinta na frente e a terceira
referente a tinta interferente (interferéncia frente-verso). Se tais distribuicdes estivessem
bem caracterizadas, o processo de binarizagdo mapearia a segunda em pixels pretos e as
demais em pixels brancos. Infelizmente, tais distribuicGes aparecem sobrepostas. Alguns
dos pixels datinta naimagem de uma face possuem as mesmas componentes RGB (sistema
de cor: R-red, G — green e B — blue), da tinta transpassada (interferéncia frente-verso)

dificultando a definic¢&o do ponto de corte.



Figura 1.1 — Exemplo de um documento do acervo de Joaquim Nabuco com a
interferéncia frente-verso.



As ferramentas de filtragem de imagens existentes atualmente nos softwares
comerciais, como Corel PHOTO-PAINT® [3], para processamento de imagens ndo sio
completamente apropriadas para a binarizacdo das imagens em questdo, requerendo
usuérios especializados para sua aquisicdo e filtragem. Na Figura 1.2 podemos ver o
resultado obtido pela aplicacdo direta do filtro de binarizacdo dessa ferramenta na imagem
do documento apresentado na Figura 1.1. Essa filtragem sobrepde grosseiramente as tintas
da grafia de ambos os lados e, as vezes, inclui partes do papel escurecido pelos anos,
fungos e mofos, mapeando esses elementos em pixels negros e, portanto, gerando imagens

completamente ilegiveis.

1.1 Tentativas Antecedentes

Como primeira solucéo para esse problema LINS et. al [1] prop&e uma “filtragem
em espelho”, onde toma-se duas imagens, a imagem de frente que se quer filtrar e a
imagem de fundo invertida em espelho. Posteriormente, faz-se o alinhamento das duas
imagens, comparando-as pixel a pixel. Se o pixel daimagem de frente for mais escuro que
o daimagem de fundo, dada uma certatoleréncia, o pixel equivalente daimagen binarizada
serd preto, caso contrério sera branco. Essa tolerancia é definida experimentalmente
tentando-se diversos tipos de documentos. Ta procedimento, embora tenha apresentado
resultados satisfatorios do ponto de vista daimagem resultante, possui grandes dificuldades
na promo¢ado do alinhamento preciso das imagens de ambas as faces. O uso de marcas no
proprio documento é inaceitavel face a sua natureza histérica. O emolduramento do
documento em duas l&minas marcadas de vidro, possibilitando o alinhamento das imagens
torna tal processo lento e exigiria 0 escaneamento duas vezes de cada face do documento

com interferéncia (uma para preservagéo daimagem e outra para binarizac&o).



Figura 1.2 — Resultado da aplicacéo direta do filtro de binarizacéo na imagem da Figura
1.1 utilizando o Corel PHOTO-PAINT.



Em comunicacdo privada, Nelson Mascarenhas (U.F.S.Car) sugeriu aLins o uso de
filtro de inclinacdo no caso de documentos escritos a mao, uma vez que cada face do
documento exibiria uma inclinagdo dominante. Tal técnica, infelizmente, ndo obteve bons
resultados, pois partes da informagéo foram removidas.

A andlise de imagem transposta para o dominio da fregiéncia, por meio da
Transformada de Fourier, também n&o ofereceu elementos para remocéo da interferéncia
frente-verso na binarizaco.

O estudo de estratégias de filtragem baseado em componentes isoladas da imagem
RGB nédo se mostrou bem sucedido, como também ndo foi atentativa de avaliar o corte no
espaco de Luminancia-Crominancia equivalente.

Foram, também, propostas técnicas de filtragem semi-autométicas, tal como sugerir
um limiar iniciad ao usuério (operador) para que este tenha uma maior facilidade no
processo de busca manual do ponto certo de corte. Essa técnica também elimina as cores
gue ndo estdo presentes na imagem, tornando a busca mais eficiente. Uma outra técnica
proposta foi a filtragem com amostragem que consiste no fato do operador indicar trés
amostras da imagem — uma do grupo de cores do papel, outra do grupo de cores da tinta
interferente e a Gltima do grupo de cores da tinta na frente, vide Figura 1.3 — que associada
auma regulagem de tolerancia tenta separar atintainterferente datinta nafrete.

De todas as técnicas tentadas por Lins, em mais de uma década de pesquisas, a que
obteve melhores resultados foi a de filtragem por limiar (threshold) do histograma da
imagem em niveis de cinza, onde a fregiéncia de corte é fungdo da entropia de tal
histograma[4],[5].

A presente dissertacdo retoma esse caminho na busca de uma solugdo mais
eficiente para o problema da interferéncia frente-verso em binarizacéo, apresentando uma

soluc&o original e comparando os resultados obtidos com outros algoritmos descritos na
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literatura

Amostra da cor do
papel

Amostra da cor da
tintainterferente

Amostrada cor da
tinta nafrente

Figura 1.3 — Parte da imagem da Figura 1.1 com amostras indicadas.

Diante dos fatos expostos nesta introducdo, fica justificada a busca de um novo
algoritmo para a solugdo do problema da interferéncia frente-verso. A seguir, tem-se a

descricdo de cada capitulo que compde esta dissertagéo.

1.2 Estrutura da Dissertacéo

O Capitulo 2 traz alguns aspectos da Teoria da Informagao que servem de base para
um fiel entendimento dos agoritmos de binarizagdo de imagens baseados na entropia de
seus histogramas. Na apresentacdo destes fundamentos vamos “um pouco além” da revisdo
necessaria para os algoritmos cléassicos. Entretanto, este “aém” é necess&rio para
complementar 0 embasamento exigido pelo novo agoritmo aqui proposto. Sdo revisados
neste capitulo os conceitos de auto-informagdo, entropia, fonte discreta sem memoria e
extensdes de uma fonte discreta sem memdria.

No Capitulo 3 veremos uma breve descricéo de alguns algoritmos de binarizacdo
gue servirdo de base para um estudo comparativo entre eles e o novo algoritmo que serd

apresentado no capitulo posterior.
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O Capitulo 4 apresenta a proposta de um novo algoritmo de binarizacéo baseado na
entropia do histograma da imagem, como alguns dos que serdo apresentados no Capitulo 3.

No Capitulo 5 faremos uma andlise comparativa dos agoritmos de filtragem. O
objetivo é gerar uma imagem onde as componentes do papel e da interferéncia possam ser
eliminadas, deixando apenas atinta. Paraisso, destacaremos o novo algoritmo comparando
seu desempenho, sobre vérias imagens do acervo Nabuco, com o dos algoritmos descritos
no Capitulo 3.

Por fim, no Capitulo 6, apresentaremos as nossas conclusdes e sugestdes para
trabal hos futuros.

Visando simplificar a diagramac&o desta dissertagdo, bem como possibilitar uma
mais facil comparacdo entre as imagens originais e as obtidas nas diversas filtragens, essas
foram colocadas no Anexo 1 desta dissertacdo, intitulado “Resultados das Aplicacdes dos
Algoritmos de Filtragem”.

O Anexo 2 desta dissertacdo apresenta os codigos en MATLAB® para cada um dos
algoritmos apresentados, bem como o cédigo do programa de calculo do PSNR (Peak
Sgnal-to-Noise Ratio), usado para efetuar a andlise quantitativa da qualidade das imagens
obtidas. Vale ressaltar que ndo esta sendo analisado o desempenho computacional de
nenhum dos algoritmos implementados, face a grande discrepancia na qualidade das

imagens obtidas por cada um deles.
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CAPITULO 2

Elementos da Teoria da I nformacao

Neste capitulo veremos um pouco dos fundamentos da Teoria da Informagéo [6],
pois, como mencionado, estes sdo de suma importancia para a compreensdo dos algoritmos
de binarizac&o baseados na entropia do histograma da imagem.

A Teoria da Informacéo foi criada por Claude Shannon [7] ao publicar em 1948,
um dos mais importantes artigos na histéria da engenharia. O trabalho pioneiro de Shannon
estabeleceu os fundamentos cientificos desta nova disciplina. A Teoria da Informaggo,
aém de tratar quantitativamente com o conceito de informacdo, estabelece limitantes de
desempenho para sistemas de transmissdo ou de armazenamento de informagdo, dentre
outros assuntos. Atualmente encontramos aplicacdes de Teoria da Informacdo em areas
bem estabel ecidas (como, por exemplo, matemética) na prova de teoremas.

A seguir apresentaremaos 0s conceitos necessarios ao entendimento dos algoritmos
aqui descritos de forma sumaria e objetiva. Os parégrafos seguintes estdo fortemente
baseados no texto do Prof. Valdemar Cardoso da Rocha Jr. [8], 0 qual deve-se consultar

para maiores aprofundamentos.

2.1 Auto-Informacao

Definicdo 2.1 Seja x; um dos vaores de uma varidvel aleatéria X que ocorre com

probabilidade Px(x). Se x; ocorreu, entdo se diz que foram recebidas

(X =x)=Ilog

== IOg Px (Xi) (2'1)

XA
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unidades de informacao.

A definicdo acima pode ser interpretada da seguinte forma: quanto menos provéavel
determinado evento seja, a sua ocorréncia gera maior quantidade de informagdo (ou
surpresa). De forma semelhante, um evento que se tem certeza do seu acontecimento néo

traz nenhuma informacao.
A escolha da base do logaritmo na definic&o acima define a unidade da quantidade
de informag&o.
O uso do logaritmo na base 2 acarreta que a unidade de informacgdo resultante é
chamada de bit.
[ (X =x)=-log, P, (x) bits. (2-1a)
Semelhante, com o emprego do logaritmo neperiano, a unidade de informagéo
resultante é chamada de neper.
[ (X =%)=-InP (X) nepers. (2-1b)
No caso do logaritmo na base 10, entdo a unidade de informagdo sera Hartley, uma
homenagem a R. V. Hartley quem primeiro sugeriu o uso de um logaritmo na medida de
informacao [9].
[ (X =x)=-log, P (x) Hartleys. (2-1c)
Em geral, se for usado o logaritmo na base r, obtém-se:
[ (X =x)=-log, P, (x) unidades r —&ria. (2-1d)
Pelo fato de o bit ser a unidade mais utilizada, quando a quantidade de informag&o

for calculada na base 2, esta ndo serd escrita, ou sgja, € assumido que

[(X=x)=-log, P, (x)=-logP,(x). (2-1¢)
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2.2 Entropia

Definicdo 2.2 Seja X uma variavel aeatéria com K valores possiveis X, X, ..., Xk,
0S quais ocorrem com probabilidades Px(x1), Px(X2), ..., Px(X«), respectivamente. A
Entropia (ou incerteza) H(X) desta variavel aleatéria é a quantidade
K
HOO == 2B (X)I0gR (x). 2-2)
%:Px (%)#0
Shannon associou entropia a incerteza e informacgao a reducdo da incerteza, isto €,
informagdo é aquilo que recebemos quando aincerteza é reduzida. Mas, de algum modo, a
entropiaindicaamédia de informacdo que uma variavel aleatdria pode fornecer.
Uma propriedade da entropia é que esta é limitada tanto por um méaximo gquanto por
um minimo.
Teorema 2.1 Se avaridvel aeatdria discreta X possuir K possiveis valores, entéo a
entropia H(X) satisfaz as seguintes desigual dades
0<H(X)<logK, (2-3)
com igualdade a esquerda se e somente se P(x) = 1 para agum x;, e com igualdade a

direita se e somente se P(x) = UK paratodo ;.

2.3 Fonte Discreta sem Memoria

Definicdo 2.3 Seja S uma fonte discreta que emite sequéncias de simbolos de um
afabeto fixo S={s, S, ..., %}, sendo tais simbolos gerados obedecendo uma distribuicéo
de probabilidade P(s;), P(s), ..., P(x), respectivamente, e estatisticamente independentes.
Tal fonte é definida [8] como fonte discreta sem memdria.

A entropia de uma fonte discreta sem memoériaS={s;, %, ..., S} com distribui¢éo

de probabilidade de ocorréncia dos seus simbolos Py, P», ..., Pk € dada por
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K
H(S)=->_RlogP bits/simbolo, (2-4)
i=1

a qual pode ser interpretada como a incerteza que um observador tem sobre qual sera o
simbolo emitido, antes de saber qual simbolo de fato foi emitido. Uma segunda
interpretacdo é feita se utilizarmos o conceito da Definicdo 2.1. Denotando a informagéo
associada aum simbolo s por I(s), tem-se pela equacéo (2-1) que

I(s)=—-logR. (2-5)

Assim, aentropia é dada por
K
H(S)=) PI(s) (2-6)
i=1

e pode-se interpretar este resultado como o valor médio da informagéo obtida por simbolo
observado.

Um exempl o importante de fonte de informag&o sem memaria € a fonte binaria sem
memoéria. Parauma fonte deste tipo, S, seu alfabeto é apenas{0, 1}. A probabilidade de um
0 ép eaprobahilidade de um 1 é (1 — p). Pode-se calcular a entropia dessa fonte por

H(S) = {plog p+(1- p)logd- p)]. (2-7)
A funcdo de p dada na equacdo (2-7) ocorre fregUentemente em problemas de
Teoria dalnformagdo. Vista suarelevancia, estatem um nome especial. Define-se
h(p) = -plog p-(1- p)log(l-p), (2-8)
sendo h(p) chamada de funcéo entropia. Deve-se notar a distingdo entre as equagdes (2-7)
e (2-8). H(S fornece a entropia de uma fonte particular S enquanto h(p) é afungdo de uma
variavel definida no intervalo [0, 1]. Um outro fato que deve ser notado é que

Iing plog p=0, assim, é definido que 0log0=0.
P>

Na Figura 2.1 tem-se o gréfico de h(p) em fungdo de p no intervalo [0, 1].
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h(p)

Figura 2.1 — Gréfico de h(p) emfuncdo de p no intervalo [0, 1].
2.3.1 Entropiar-éria
Caso sgja usada a base r para os logaritmos, ao invés da base 2, a entropia r-aria

tem a expressdo
K
H,(S)=-) PRlog, P unidadesr - &ia/simbolo, (2-9)
i=1

ou, de modo equivalente,

H,(S) = %gsr) (2-10)

lembrando que 0 < H(S) <log K.

2.4 Extensao de Uma Fonte Discreta sem Memoria

Em muitas situacbes préticas, como, por exemplo, na codificacdo de dados, ha
interesse em se trabalhar com blocos de simbolos de uma fonte, ao invés de se trabalhar
com simbolos individuais. Por exemplo, a representacdo em ASCIlI dos simbolos do

teclado de um computador utiliza palavras binérias de 7 digitos cada, ou sgja, blocos
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biné&rios de comprimento 7. Quando se consideram blocos de tamanho fixo e igual a n
simbolos, o0 nimero n é chamado de ordem da extensdo da fonte. Trata-se
matematicamente este caso considerando uma nova fonte S', cujo alfabeto de saida
consiste de todos os blocos formados pela concatenacdo de n simbolos da fonte S. O

conjunto dos simbolos da fonte S' é denotado por { o1, 02, .. okn}. A definicdo de extensio

de umafonte sem memdria é apresentada a seguir.
Definicao 2.4 Seja S uma fonte de informag&o discreta sem memria, cujo afabeto

consiste dos simbolos{ s, s, ..., S}, onde a probabilidade da fonte emitir o simbolo s é P;.

A extensdo de ordem n de S, denotada por S', é a fonte discreta de meméria zero com K"

simbolos { o1 0» .. okn}, onde cada o; corresponde a uma seqiiéncia especifica de n dos

simbolos de S. Supondo que a; corresponde a sequiéncia s, S, ..., S, a probabilidade P(o7)
do simbolo o7 € dada por P(s;) = P(S., Sz -+, Si) = PirrPir...-Pi..
Teorema 2.2 Se S' é uma extensdo de ordem n de uma fonte discreta sem memoria

Scom entropia H(S), entdo sua entropia € dada por

H(S") = nH (S). (2-12)
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CAPITULO 3

Alguns Algoritmos de Binarizacéao

A Binarizagdo de uma imagem é o processo no qual transforma-se uma imagem
“policroméatica” em uma imagem monocromatica. A binarizagdo pode ser Util em diversas
aplicacbes. Esta dissertacdo, como ja mencionado, enfoca o problema da filtragem da
interferéncia frente-verso de imagens de documentos, que provém do fato destes serem
escritos em ambos os lados do papel, fazendo uso de algoritmos de binarizag&o.

Os algoritmos de binarizacdo fazem uso do histograma da imagem, geralmente, em
niveis de cinza. O histograma de uma imagem é um grafico que tem no eixo das abscissas
o nivel da cor e no eixo das ordenadas a quantidade de pontos da imagem gue tem agquela
cor correspondente. A Figura 3.1a mostra uma imagem, do acervo de Nabuco, em niveis
de cinza e na Figura 3.1b temos seu histograma. Ainda, estes algoritmos podem ser
divididos em: globais e locais. Os métodos globais utilizam um dnico limiar de corte,
threshold, para binarizar toda a imagem, em outras palavras, escolhe-se um nivel de cinza
limite a partir do qual os valores acima deste passar&o a ser brancos e os valores abaixo se
tornardo pretos. A Figura 3.1c traz uma imagem binarizada, correspondente a imagem da
Figura 3.1a, com um threshold t = 108. O segundo tipo possui um valor inicia de corte e
esse valor pode ser alterado a medida que a imagem vai sendo varrida. N6s nos deteremos

ao estudo de algoritmos globais de binarizag&o.
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Figura 3.1 - (a) Imagem em niveis de cinza, (b) histograma da imagem e (c) imagem
binarizada.

Como dito antes, as imagens do acervo de Joaquim Nabuco foram digitalizadas em
true color. Assim, é necessario que tais imagens sejam convertidas para niveis de cinza. A

conversao sera efetuada pela equacéo
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nivel de cinza=0,3-R+059-G+011-B, (3-1)
onde nivel de cinza é o nivel de cinza de cada pixel da novaimagem gerada, R, G e B sdo,
respectivamente, os niveis de Vermelho (Red), Verde (Green) e Azul (Blue) dos pixels da
imagem original. Como as imagens originais estdo em true color, a equacéo (3-1) gera
imagens com 256 niveis de cinza. Esse é o0 algoritmo padr&o [10] aplicado na maioria dos
softwares comerciais.

Os dgoritmos de binarizacdo tratados aqui tomam o histograma da imagem e
normaliza-o pelo nimero total de pontos desta, assim, tem-se uma distribuicdo de

probabilidade levantada pel as freqiiéncias relativas

n
p = N’ (32
P(t) = Zt: P s (3-3)

onde n; é a quantidade de pixels na imagem que tem nivel de cinzai (0 <i <255), Néa
guantidade total de pixels daimagem, p; € adistribuicéo de probabilidade do histogramada
imagem — levantada pela frequéncia relativa de seus pixels — e P(t) é a soma das
probabilidades até o nivel de cinzat.

Neste capitulo descreveremos, sucintamente, seis agoritmos de binarizagéo.
Desses, cinco sdo baseados ha entropia do histograma da imagem — PUN [11], KAPUR et
al. [12], JOHANNSEN & BILLE [13], YEN et al. [14] e MELLO [15] & LINS[16] — e
um baseado na andlise de discriminante — OTSU [17]. Dos agoritmos citados, os trés
primeiros e o Ultimo sdo classicos na literatura, sendo o Ultimo um dos agoritmos mais
utilizado para a pratica da binarizacdo. Tais algoritmos séo de propdsito geral e ndo foram
desenvolvidos visando a filtragem da interferéncia frente-verso. Ja o algoritmo de Mello e

Lins serd aqui tratado por ter sido criado enfocando a binarizacdo de imagens de
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documentos histéricos onde a interferéncia frente-verso faz-se presente. Esse algoritmo é
um dos frutos do Projeto Nabuco.
O c6digo MATLAB® v 7.0 para cada um desses algoritmos pode ser encontrado no

Anexo 2 desta dissertacéo.

3.1 Algoritmo de Pun
O primeiro agoritmo a ser apresentado é o algoritmo de PUN [11]. Pun considera
os niveis de cinza do histograma como uma fonte de 256 simbolos, onde todos os simbolos
sS40 estati sticamente independentes. Ele considera arazéo da entropia a posteriori
H'(t) = —P(t) log[ P(t)] - [1- P(t)]log[1- P(t)], (3-4)
gue € umafuncdo do threshold t, com a entropia da fonte

H({t) =H, () +H, 0=

t 255 (3-5)
:_Z Y log P - Z Y log p;-
i=0 i=t+1

Podemos observar naturalmente que H(t) ndo depende de t, assim, chama-lo-emos
apenas de H.

Pun mostrou que arazdo, referida acima, € limitada inferiormente por

H® Fe(a) = {a logP(t) +(1l-a logl1- P()] } (3-6)
H log[max(py ..., ;)] log[maX(Py,y,e-+1 Poss)] |
onde
H,(t)=0oH, (38-7)
H,t)=1-a)H . (3-89

Dessaforma, é sugerido que o limite 6timo sgja o valor de t que busque aigualdade

na equacao (3-7), sendo « 0 argumento que maximize afuncdo Fe(«).
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3.2 Algoritmo de Kapur, Sahoo e Wong

O algoritmo de KAPUR, SAHOO e WONG [12] néo utiliza a distribuicéo definida
na equacdo (3-2). Ele considera o objeto e o fundo da imagem como sendo duas fontes
distintas e, conseguientemente, tendo duas distribuicdes, uma para o objeto e outra para o

fundo. A distribuicdo do objeto é dada por

N _ P
p(i) = PO’ (3-9)
para0 <i <t, eado fundo € dada por
N_ b
p(i) = P’ (3-10)

parat+ 1<i<255.
Continuando, considera-se a entropia associada aos pixels pretos (objeto), denotada
por Hy(t), e a entropia associada aos pixels brancos (fundo), denotada por Hy(t). Estas séo,

respectivamente, cal culadas através das distribui¢des definidas nas equagdes (3-9) e (3-10):

H, (0= pl)log p), (31)

255

H, (&)=~ p(i)log p(i). (3-12)

i=t+1
Agora, procura-se 0 argumento t que maximize afuncdo H(t) dada por
H{t)=H,{t)+H,(t) . (3-13)

Tal argumento serd o limiar de corte (threshold).

3.3 Algoritmo de Johannsen e Bille
Uma outra variacdo de algoritmo de binarizagdo baseado em entropia foi proposta

por JOHANNSEN e BILLE [13]. Busca-se como threshold étimo o argumento t que
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minimize afuncdo (t) = Sy(t) + Sy(t), onde:

5,0 =10a(3" p)+ WY PIIE() + ES. )] (319
e
S, =109}’ n) + @3 PIE(R) +E(Y. . (319

i=t+1
sendo E(p) = — p.log(p).
Com o propésito de melhorar a compreensdo e a implementag@o deste algoritmo,

desmembramos as equactes (3-14) e (3-15), chegando a

P ]
S(t)= h( P(t)j (3-16)
e
S, () = h(%(tt—l)j’ (3-17)

onde h(+) é afuncao entropia.

Assim, afuncéo a ser minimizada é

_n P B
0= ) {ies) 19

3.4 Algoritmo de Yen, Chang e Chang

Um outro algoritmo que sera utilizado no estudo comparativo é o algoritmo de
YEN, CHANG e CHANG [14]. Este, no que diz respeito as distribuicdes, segue a mesma
idéia do algoritmo Kapur-Sahoo-Wong (apresentado na Secéo 3.2), ou segja, considera o
objeto e o fundo daimagem como sendo duas fontes de sinais distintas. Com isso, temos as
mesmas distribuicdes das equactes (3-9) e (3-10). Ainda, é definida uma correlacdo

entropica, dada por
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TC(t) = C, (t) + C,, (t) = —Iog{g {%} }— Iog{ii,[%%} } . (3-19)

O ponto de corte € o argumento que maximiza a expressao da equagéo (3-19). As

funcdes Cy(t) e C\(t) sdo entropias de Ranyi [18], com p = 2.

3.5AlgoritmodeMéeloelLins
O agoritmo de MELLO [15] & LINS[16] procura o nivel de cinza mais freqliente
na imagem e faz uso deste como um limite t (inicial) para calcular os valores de Hy(t),
Hw(t) e H pela equagdo (3-5), com uma pequena diferenca, neste caso, a entropia €
calculadanabase N (total de pontos daimagem).
H=H,@t)+H,(@)=

t 255 (3-20)
=—> plogy p,— > p logy p,
i=0

i=t+1
Entdo se usa o valor da entropia H como base para definicdo de dois fatores
multiplicativos, m, e m,, de acordo com as seguintes regras.
e SeH<025 entdomy=2emy,=3;
e Se0,25<H<0,30,entbomy=1lem,=2,6;
e Se H>0,30,entéomy=1lem,=1.
Definidos os fatores, m, e m,, e as quantidades, Hy, e H,,, 0 threshold t* é calculado

imediatamente por

= 256(m,H, +m,H,,). (3-21)

3.6 Algoritmo de Otsu

Como dito anteriormente, o algoritmo de OTSU [17] ndo pertence a classe dos

baseados em entropia, mas sera agui apresentado por ser um dos mais utilizados, pela sua
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eficiéncia, em binarizacdo de imagens. Tal algoritmo faz uso de medidas da andlise de
discriminante para definir se os niveis de cinza pertencem ao objeto ou ao fundo. A média

e avarianciado objeto e do fundo, em funcéo do nivel limite t, podem ser denotadas por:

m,(t) = iZtoli-pi : (3-22)
a0 = Yli-mOFp. (323
m, (t) = ii-pi ) (3-24)
o2t = Sli-m, O p,. (325

i=t+1

O valor do threshold é o0 argumento que maximiza

() = P(t)A- PE)Im, (t) - m, (1)’
P() oy (t) + L-P®) oy (t)

(3-26)
Estes s@o os algoritmos utilizados no estudo comparativo. Em [19] pode-se obter
mais detalhes sobre os algoritmos acima apresentados, com exce¢do do agoritmo de

Méllo-Lins, bem como outras técnicas de binarizacdo. Veremos alguns resultados da

aplicacao destes algoritmos no Capitulo 5.
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CAPITULO 4

Um Novo Algoritmo

Neste capitulo apresentaremos um novo agoritmo para binarizagdo baseado na
entropia do histograma da imagem. Como veremos no proximo capitulo, os agoritmos,
apresentados no capitulo anterior, ndo trazem tao bons resultados quando aplicados em
imagens com interferéncia frente-verso.

O nosso proposito é obter um algoritmo, baseado em entropia, que trate de forma
satisfatoria as imagens em questdo. Observamos que o0s algoritmos apresentados no
capitulo anterior, quando aplicados a imagens com interferéncia frente-verso, traziam,
freqlentemente, um ponto de corte (threshold) acima do ideal. Dessa forma, pensamos
inicialmente em variar um dos algoritmos. O algoritmo escolhido foi o de Kapur, Sahoo e
Wong, pois a proposta, paratal variacéo, foi fazer uso de um fator de ajuste de threshold
baseado na raz&o entre as entropias de objeto e fundo. Este algoritmo comportou-se bem
em um grupo de imagens, mas na maioria ndo trouxe resultados convincentes que firmasse
sua permanéncia neste estudo.

Na continuagéo da pesquisa por um algoritmo que resolvesse satisfatoriamente tal
problema, surgiu a idéia de desenvolver um agoritmo que relacionasse a entropia do
histograma da imagem binarizada com a entropia do histograma da imagem em niveis de
cinza, como em [11] eapartir destarelagdo definir o ponto de corte (threshold).

A idéia é considerar a distribui¢do do histograma como sendo a distribui¢do de uma
fonte de 256 simbolos (fonte a priori). Pode-se assumir uma hipétese tedrica de que todos

o0s simbolos sdo estatisticamente independentes. Sabe-se que no caso de imagens reais 0s
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simbolos ndo sdo estatisticamente independentes, mas esta hip6tese simplifica bastante o

algoritmo e traz bons resultados. Assim a entropia da fonte a priori é dada por

255

H=-> plog(p), (4-1)

i—0
onde p; é dado pela equacdo (3-2). Como a imagem resultante € umaimagem binarizada, a
distribuicdo de seu histograma, pode ser vista como uma distribuicdo de uma fonte binaria
(fonte a posteriori). Temos a entropia da fonte a posteriori dada por
H'(t) = h(P()), (4-2)

onde h(-) é afuncdo entropia definida no capitulo de Elementos da Teoria dainformacéo e
P(t) é dado pela equagéo (3-3).

Segue que, fazendo-se uma extensdo de ordem oito de uma fonte binéria pode-se
representar, sem perdas, todos os 256 simbolos da fonte a priori. Chamaremos essa nova
fonte binaria de fonte binaria a priori. O valor da entropia desta nova fonte é dado por

H
H fonte bindria — o * (4'3)

apriori 8
Estaigualdade provém do Teorema 2.2.
A idéia é procurar chegar a um valor de t de forma que a entropia da fonte a
posteriori seja 0 mais préximo possivel da entropia da fonte binaria a priori, ou sgja, tenta-
se buscar a seguinte igualdade

H'(t)=H fonte binaria * (4'4)

apriori

Com este argumento, procura-se adequar a distribuicdo da fonte a posteriori a
distribuicdo da fonte binaria a priori que é, como visto antes, uma representacéo da fonte a
priori.

Aplicando-se as equacOes (4-2) e (4-3) em (4-4), chega-se aigualdade
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h(P(t)) = % : (4-5)
Devemos levar em consideracdo o comportamento da fungdo entropia, o qua pode
ser visto na Figura 2.1. Também, devemos lembrar que as imagens tratadas sdo imagens de
documentos, nas quais ha uma presenca muito maior de pontos de fundo do que de objeto,
entdo, € razoavel trabalharmos com o argumento P(t) no intervalo [0;0,5]. Trabalhando
neste intervalo estamos partindo da premissa de que 0 himero de pontos do objeto é no
maximo igual a0 nuimero de pontos do fundo, ou sgja, metade do total de pontos da
imagem. Outra caracteristica deste intervalo é que, nele, a funcéo entropia € injetiva, em
outras palavras, temos apenas um valor de P(t) que satisfaz a equacéo (4-5). Salvo ho caso
em que p; € nulo, neste ndo importa se o limite calculado for i oui — 1.
Em especifico, temos que filtrar ainterferéncia frente-verso na binarizagdo. Devido
as caracteristicas de tal interferéncia, sua presenca aumenta o valor da entropia da fonte a
priori, conseglientemente também aumenta o valor da entropia da fonte binaria a priori.
Utilizamos este fato para definir um fator de perda o(Hronte binaria a priori) €OM O intuito de

reduzir a presenca dessa interferéncia. O fator de perda o Hionte binaria a priori) fOi

determinado experimental mente e tem a seguinte expresséo:

3
--H fonte binaria T 08 seH fonte bindria 0,7
a(H L ) = 7 apriori a priori . (4‘6)
fonte binaria
apriort H fonte binaria — 0,2 seH fonte binaria =07
apriori a priori

Para uma mais clara observacéo, o grafico de a(H) x H estailustrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Gréafico de «(H) em funcéo de H.

Assim, fazendo uso desse fator, chegamos a relacéo dada pela equacdo

H'(t) = a(H 4-7)

fonte binéria) H fonte binaria *
apriori apriori

Em resumo, seguem 0s passos para se encontrar o threshold sugerido por este
algoritmo.

(@ Calcular aentropiaH do histograma daimagem em niveis de cinza.

(b) Varrer os niveis de cinza, calculando — para cada um — sua distribuicédo
{P(t), 1 - P(t)}, enquanto P(t) < 0,5, e a entropia referente a esta distribui¢do
H’(t) = h(P(t)).

(c) Determinar, por fim, o threshold pelo argumento que minimize o médulo da
funcéo erro e(t) dado por:

H'(t)

e(t)| = s

—a(H/8). (4-8)
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CAPITULOS

Analise Compar ativa dos
Algoritmos de Filtragem

No capitulo corrente, faremos uma andise comparativa dos agoritmos
apresentados nos capitulos antecedentes, destacando o novo agoritmo. Ta andlise esta
baseada na avaliagdo visual dos resultados — analise subjetiva— e no uso de uma medida de
gualidade de imagem PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio — Relagdo Sinal Ruido de Pico) —
andlise objetiva. O PSNR de uma imagem, em relagdo a uma outra de referéncia, €

determinado pela expresséo

PSNR = 20l0g,, —— 25 , (5-1)
\/Izljzlu(i,j)lref(i,j)]z
LxC

onde: I(i,j) e l«(i,j) Sd0, respectivamente, os valores dos niveis de cinza de cada pixel (i,))
daimagem ruidosa e daimagem de referéncia (limpa); e, L e C sdo 0 niimero de pontos da
imagem, nesta ordem, na vertical e na horizontal. Esta medida é baseada no erro médio
quadrético (mean-square error — MSE). Ta parémetro foi escolhido por ter uma baixa
complexidade computacional frente a par@metros que definem a qualidade da imagem no
sentido perceptual [20].

Vejamos os resultados da aplicacdo dos algoritmos na imagem da Figura 1.1. A
Figura 5.1 mostra a imagem original em true-color e em niveis de cinza, a imagem de
referéncia — que foi binarizada manualmente sob o critério da busca de um limiar que

tornasse aimagem o mais limpa possivel preservando suainformacao “Util” — e asimagens



resultantes da aplicacdo dos algoritmos.
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Figura 5.1 — Imagens originais— emtrue-color e em niveis de cinza — e binarizadas — de
referéncia e resultantes das aplicacéo dos algoritmos.

Como os resultados da aplicacdo do novo algoritmo, do algoritmo Mello-Lins e a

imagem de referéncia estdo muito préximos, mostramos na Figura 5.2 um zoom de um
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trecho das imagens da Figura 5.1 correspondentes a tais algoritmos. Ainda, no Anexo 1,

outros resultados, semelhante a este, sdo apresentados.

S = ,,....,.‘Ar/‘-»‘ W -'N--L-'f"""/‘:‘ Koy ,,.,..;_...ai-ry‘n
,@%71.41%# ;@vﬁr-*“f 'y ﬁ» :-éf; o

P ;{.-r,.ar J}im:ﬂ’ 7 e ;(._..,r J.{nﬂ"ﬂﬂ‘“ Jﬁ{ﬂﬂ"-—‘, “ﬁ_’
Referéncia Novo agoritmo Méello-Lins

Figura 5.2 — Partes dasimagens da Figura 5.1.

Na Tabela 5.1 temos os valores de corte e, tomando como base a imagem
binarizada manual mente (imagem de referéncia), dos PSNR’s de cada uma das imagens da
Figura5.1.

Tabela 5.1- Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura 5.1.

Algoritmo Threshold PSNR (dB)
REFERENCIA 69 -

Novo 74 41
Mello-Lins 78 39
Pun 123 28
Kapur-Sahoo-Wong 95 35
Johannsen-Bille 178 25
Y en-Chang-Chang 95 35
Otsu 95 35

Observando os resultados, Figuras 5.1 e 5.2, vemos gque o hovo agoritmo foi mais
eficiente que os demais, devendo salientar que o algoritmo Mello-Lins trouxe um resultado
bem proximo.

Este experimento foi realizado em imagens representativas dos diversos graus de
dificuldade de filtragem da interferéncia frente-verso, trazendo resultados semelhantes,
como pode ser visto no Anexo 1 que apresenta os resultados das aplicagdes dos agoritmos
em mais dez imagens distintas.

Quando a intensidade da interferéncia é leve, todos os agoritmos trazem bons
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resultados, com excecéo do Johannsen-Bille. Além do novo algoritmo, aqui proposto, e do
algoritmo Mello-Lins, o Unico que trouxe resultados satisfatérios em algumas imagens com
uma interferéncia ndo téo leve foi o Otsu.

A desvantagem do agoritmo Mello-Lins aparece quando temos uma imagem cujo
histograma esta concentrado a direita, ou sgja, uma imagem clara. Essa aparece porque o
threshold calculado por esse algoritmo ndo depende da distribuicdo como um todo do
histograma da imagem, e sim, da sua forma. Assim, como o agoritmo foi “treinado” para
imagens com o histograma espal hado, ou seja, ndo concentrado, esse tem “dificuldades” de
encontrar um bom limiar para imagens com essa caracteristica. Para ilustrar o que esta
sendo discutido, a Figura 5.3a traz uma imagem em niveis de cinza e a Figura 5.3c seu
histograma, que mostra que tal imagem tem niveis de cinza de 51 a 253. Na Figura 5.3b
temos aimagem da Figura 5.3a, agora mais escura. Essa imagem foi adquirida subtraindo-
se o0 vaor 50 da cor de cada pixel da imagem original, o que pode ser visto em seu
histograma na Figura 5.3d que é o mesmo da Figura 5.3c a menos de um deslocamento
paraaesquerda. Aplicando-se o algoritmo Mello-Lins nas duas imagens obtemos o mesmo
threshold. E apresentado na Figura 5.4 o resultado da aplicaciio desse algoritmo nas
imagens da Figura 5.3. Como o algoritmo fornece o mesmo threshold t = 81, para ambas as
imagens, fica claro que ele resolve o problema para apenas uma delas, normal mente amais
escura. Isto quer dizer que se tivermos um grupo de imagens com caracteristicas
semelhantes (como as de um livro), mas com distincdo de luminancia (que pode ocorrer,
por exemplo, se parte das imagens for digitalizada em equipamentos e/ou com operadores
distintos) esse agoritmo pode néo ser adequado. Aplicamos também o novo algoritmo nas
imagens da Figura 5.3 e encontramos para a imagem original um limiar t = 154 e para a
imagem escurecidat = 104. Os resultados dessa aplicacéo estédo na Figura 5.5. Observam-

Se nessas imagens que 0 novo algoritmo gera resultados visualmente parecidos.
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Figura 5.5 — Resultados da aplicacdo do novo algoritmo (a) na imagemoriginal e (b) na
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Para termos uma nogdo quantitativa das distancias entre as imagens geradas pelo
algoritmo de Méllo-Lins, apresentadas na Figura 5.4, e as geradas pelo novo agoritmo,
vistas na Figura 5.5, foram calculados os valores do PSNR para as duas duplas. Seus
resultados encontram-se na Tabela 5.2.

Tabela5.2 - Dado dos PSNR’s referentes as Figuras 5.4 € 5.5, nesta ordem.

Algoritmo PSNR (dB)
Mello-Lins 34
Novo | nf

A tabela acima afirma que as imagens que resultaram da aplicacdo do algoritmo
Méllo-Lins estdo muito “distantes” uma da outra, entretanto as geradas pelo novo
algoritmo sdo idénticas, pois seu valor de PSNR deu infinito. Isto ja era sabido, pois o
threshold da imagem escurecida foi exatamente 50 niveis mais baixo que o daoriginal e 50
€ 0 deslocamento que foi utilizado para a geragdo daimagem escurecida.

Para finalizar nossa andlise comparativa iremos discutir a deficiéncia do novo
algoritmo.

O novo agoritmo foi aplicado em um conjunto de 250 imagens do acervo das
cartas de Nabuco obtendo resultados satisfatorios na maioria delas. As imagens que néo
trouxeram resultados satisfatérios foram aguelas que tinham, relativamente, pouca
“informag3o Util”. E importante ressaltar, também, o desempenho dos agoritmos Kapur-
Sahoo-Wong e Y en-Chang-Chang, que consideram a imagem como sendo duas fontes de
sinais distintas, pois nessas imagens, em especifico, eles obtiveram os melhores resultados.
Quanto aos outros algoritmos, eles, também, ndo trouxeram bons resultados, como pode
ser visto na Figura 5.6.

O tratamento de tais imagens ficard para trabal hos futuros, sendo uma possibilidade

de solucdo simples o operador efetuar o corte da &rea de interesse e aplicar a filtragem



apenas naguela area, como mostraa Figura5.7.
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CAPITULO 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacdo apresenta um estudo sobre alguns dos principais agoritmos de
binarizac8o, destacando as técnicas baseadas na entropia do histograma da imagem. A
andlise comparativa das imagens resultantes desses algoritmos foi baseada na inspegdo
visual dos resultados e no uso da medida de qualidade de imagem PSNR. Esta Ultima se
mostrou muito “sensivel”, pois em alguns casos o contorno das letras “pesava’ mais do
gue a “sujeira’, ou sgja, uma primeira imagem com uma espessura de letra maior e com
mais interferéncia poderia ter um PSNR maior do que uma segunda com uma espessura de
letra menor e com menos interferéncia, tomando-se como referéncia uma imagem
“idealmente limpa”, mesmo a segunda estando mais legivel que a primeira. Assm, o
PSNR fica indicado como “critério de desempate” quando tivermos, por inspegao visual,
imagens muito proximas.

Devido a baixa qualidade das imagens geradas utilizando os filtros disponiveis em
softwares comerciais para processamento de imagens, um novo algoritmo foi
desenvolvido, baseado na entropia do histograma das imagens. Tal algoritmo € aplicado
em imagens em niveis de cinza. O algoritmo proposto foi aplicado em 250 imagens do
acervo de documentos de Joagquim Nabuco obtendo resultados satisfatérios. A maioria das
imagens de documentos nas quais 0 algoritmo foi aplicado eram cartas manuscritas que
continham a interferéncia frente-verso. O objetivo é gerar uma imagem do documento
monocromética, onde os pixels classificados como tinta tornam-se pretos e os tidos como

dainterferéncia (junto com os do papel) tornam-se brancos.
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O novo algoritmo aqui proposto pode, ainda, ser melhorado. O fator de perda a(H)
pode levar em consideragdo outros pardmetros (por exemplo: média, variancia) que
informem mais sobre as caracteristicas da imagem e/ou, também, ser uma fungao diferente
da entropia a priori H com a finalidade de estimar melhor o limiar de corte (threshold) e
eliminar com umamaior eficiéncia ainterferéncia

Quanto a proposta de representacdo da fonte, utilizou-se uma codificacdo binéria
sem perda. A estratégia de agjustar o valor da entropia da fonte a posteriori ao valor da
entropia da fonte binaria a priori, introduzida nesta dissertacéo, abre espaco para que se
possa tentar utilizar outras codificacdes, inclusive com perda. Pode-se até mesmo,
encontrar uma codificacdo “ideal” para a eliminagéo da interferéncia sem a necessidade do
uso do fator de perda.

Além da geracdo de documentos monocrométicos, o novo algoritmo pode ser
aplicado em imagens de documentos datilografados para fins de tentar melhorar as
respostas das ferramentas de OCR (Optical Character Recogination).

O algoritmo de hinarizagdo agqui apresentado foi aceito para publicacdo no ACM —
Symposium on Applied Computing[21] na trilha de Document Emgeneering a ocorrer em
Dijon (Franca) em abril de 2006.

Ha véarias linhas a serem exploradas para trabal hos futuros em continuidade ao aqui
apresentado. No capitulo de introducdo desta dissertacdo foram mencionadas vérias
dternativas de tratamento da interferéncia frente-verso que embora ndo tenham obtido
sucesso em tentativas anteriores, talvez possam ser revistas. Dentre elas destacamos. a
filtragem em espelho, que inclusive j& esta sendo explorada através de outro membro do
grupo de pesquisa; a andlise daimagem no dominio da Luminancia-Crominancia, ao invés
do RGB - niveis de cinza aqui procedidos; e a possibilidade de se utilizar as imagens

obtidas pelos trés algoritmos que obtiveram os melhores resultados para se gerar uma
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guarta baseada em um “voto majoritario” que consiste em observar os pixels (que tenham
0s mesmos indices) das imagens filtradas e adotar a cor (preta ou branca) “majoritéria”
para o pixel correspondente da nova imagem. Outra linha de trabalhos futuros,
completamente diferente das ja mencionadas e exploradas, abre-se com a possibilidade do

uso da légica difusa (fuzzy logic) para determinacdo do ponto de corte, seguindo o

recentissimo trabalho de TIZHOOSH [22].
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ANEXO 1

Resultados das AplicacOes dos
Algoritmos de Filtragem

Os resultados constantes neste anexo dizem respeito as aplicacbes dos sete
algoritmos vistos nesta dissertacdo, incluindo o novo algoritmo agui proposto. Tais
aplicacOes foram feitas em dez imagens distintas que pertencem ao acervo de documentos
digitalizados de Joaguim Nabuco.

Os experimentos apresentam: as imagens originais em true-color e niveis de cinza;
uma imagem de referéncia que foi obtida buscando-se um limiar que limpasse ab méximo
a interferéncia evitando perdas da “informacdo Util” do documento; e as imagens
resultantes dos a goritmos vistos nesta dissertacdo. Ainda, em sete dos dez experimentos,
foi necessaria a inclusdo de mais uma imagem de referéncia obtida através de uma
“limpeza” minuciosa, com um tratamento pixel a pixel, pois a imagem obtida buscando-se
o melhor limiar ndo foi satisfatdria. Além disso, cada experimento € seguido de umatabela
gue contém os threshold’s, cal culados pelos algoritmos, e os PANR’s, calculados com base

nas imagens de referéncia, bem como os comentérios da inspecao visual.
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Figura A1.1 - Imagens do documento 273,6 do acervo de Joaguim Nabuco.
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Tabela Al.1 - Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura AL 1.

Algoritmo Threshold PSNR 1(dB) PSNR 2 (dB)
REF. 1 - - 40
REF. 2 50 40 -

Novo 73 36 36

Meéello-Lins 85 34 34

Pun 135 27 27
Kapur-Shoo-Wong 9 33 33
Johannsen-Bille 231 25 25
Y en-Chang-Chang 101 32 32
Otsu 86 34 34

Os resultados obtidos pelos agoritmos neste experimento ndo séo suficientemente
bons, pois ndo temos uma legibilidade completa do documento. Também deve ser
destacado que, para esta imagem, ndo ha um limiar (threshold) que traga uma imagem
resultante de boa qualidade, pois como pode ser visto na imagem Referéncia 2 (quetem o
“melhor limiar possivel”) observamos que j& temos perda da “informagdo Util” e a
interferéncia continua presente, impossibilitando a leitura de algumas palavras. Contudo,
dos algoritmos utilizados o que mais filtrou a interferéncia frente verso foi o novo
algoritmo. Um fato curioso é que mesmo as imagens de referéncia tendo um PSNR de
40dB (entre si) elas geraram praticamente os mesmos valores de PSNR em relacéo as

imagens obtidas através dos algoritmos.
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Figura A1.2 — Imagens do documento 605 do acervo de Joaquim Nabuco.



Tabela Al.2 — Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura A1.2.

Algoritmo Threshold PSNR 1(dB) PSNR 2 (dB)
REF. 1 - - 41
REF. 2 80 41 -

Novo 90 39 40

Meéello-Lins 77 41 44

Pun 129 27 27
Kapur-Shoo-Wong 101 36 36
Johannsen-Bille 184 25 25
Y en-Chang-Chang 101 36 36
Otsu 104 35 35

O agoritmo Mello-Lins obteve o melhor rendimento neste experimento, seguido do

novo algoritmo, e neste caso 0 PSNR traduz perfeitamente o desempate.
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Figura A1.3 — Imagens do documento 276,1 do acervo de Joaquim Nabuco.

Tabela A1.3 — Dados dos threshold’s e PSNR’s referentes & Figura A1.3.

Algoritmo Threshold PSNR (dB)
REFERENCIA 60 -

Novo 63 43
Méello-Lins 79 38
Pun 166 28
Kapur-Shoo-Wong 137 34
Johannsen-Bille 215 25
Y en-Chang-Chang 141 33
Otsu 107 36

Os PSNR’s calculados neste experimento informam realmente que a imagem mais
limpa é a obtida através do novo agoritmo, seguida da obtida pelo Mello-Lins, Otsu e os
outros. Mas seus valores “exageram” essa diferenca, por exemplo: através da inspegédo
visual, observamos que as imagens obtidas pelo novo agoritmo e Mello-Lins estdo bem

mais proximas do que poderiamos imaginar se s observassemos os valores dos PSNR’s.
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Figura Al.4 — Imagens do documento 521,7 do acervo de Joaquim Nabuco.
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Tabela Al.4 — Dados dos threshold’'s e PSNR s referentes a Figura A1.4.

Algoritmo Threshold PSNR 1(dB) PSNR 2 (dB)
REF. 1 - - 41
REF. 2 64 41 -

Novo 75 38 38

Méello-Lins 82 36 36

Pun 113 28 28
Kapur-Shoo-Wong 84 36 35
Johannsen-Bille 170 25 25
Y en-Chang-Chang 85 35 35
Otsu 85 35 35

A imagem resultante da aplicacdo do novo algoritmo tem uma qualidade visua
superior a dos demais, mas a imagem Referéncia 2 nos mostra que o limiar deveria ser
menor. Os PSNR’s de ambas as imagens, neste experimento, representam bem a qualidade

visual de cada algoritmo.
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Referéncia l — Limpapixel a pixel Referéncia 2 — Busca manual do
Limiar (threshold)
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Figura A1.5 - Imagens do documento 1.221,2 do acervo de Joaquim Nabuco.
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Tabela A1.5 - Dados dos threshold’'s e PSNR s referentes a Figura AL5.

Algoritmo Threshold PSNR 1(dB) PSNR 2 (dB)
REF. 1 - - 41
REF. 2 44 41 -
Novo 46 41 42
Méello-Lins 80 32 32
Pun 96 28 28
Kapur-Shoo-Wong 133 25 25
Johannsen-Bille 171 25 24
Y en-Chang-Chang 72 35 34
Otsu 66 37 35

Asimagens Referéncia 2 e a obtida pelo novo algoritmo tém praticamente 0 mesmo
limiar (threshold) e, por isso, temos um PSNR de 42dB entre elas. A imagem Referéncia 1
também esta visualmente proxima das duas citadas, ratificando o bom desempenho do

novo algoritmo. Quanto aos outros algoritmos, €les ndo obtiveram bons resultados.
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Tabela A1.6 — Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura AL.6.

Algoritmo Threshold PSNR 1(dB) PSNR 2 (dB)
REF. 1 - - 40
REF. 2 41 40 -
Novo 31 41 40
Méello-Lins 78 32 32
Pun 96 27 27
Kapur-Shoo-Wong 132 25 25
Johannsen-Bille 166 25 25
Y en-Chang-Chang 72 34 33
Otsu 59 38 36

Neste experimento, embora o novo algoritmo tenha trazido um limiar abaixo do
desejado, provocando perdas de “informacéo (til”, ele apresenta 0 melhor resultado visual,
pois permite ler muito mais partes do texto que o segundo candidato mais proximo, o
algoritmo de Otsu, que por ter um limiar muito acima, mistura a “informacdo Util” com a

interferéncia, impossibilitando a leitura do documento.
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Figura A1.7 — Imagens do documento 134,5 do acervo de Joaguim Nabuco.

Tabela A1.7 — Dados dos threshold’s e PANR s referentes a Figura A1.7.

Algoritmo Threshold PSNR (dB)
REFERENCIA 115 -

Novo 100 39
Méello-Lins 160 30
Pun 172 27
Kapur-Shoo-Wong 134 36
Johannsen-Bille 214 24
Y en-Chang-Chang 134 36
Otsu 117 42

Neste experimento destacamos os resultados da aplicacdo dos algoritmos de Otsu e
do novo algoritmo. Por ter um limiar de corte (threshold) menor, poderiamos imaginar que
0 novo agoritmo traz uma imagem mais limpa, mas o limiar “ideal” é de 115 (imagem de
referéncia) e com este limiar ja ndo visualizamos mais “sujeira’ na imagem, assim,
podemos dizer que o novo agoritmo “limpou mais do que deveria’. Neste caso,

especificamente, esse “excesso de limpeza” apenas diminuiu a espessura das letras, fato

gue facilita aleitura deste documento.
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Y en-Chang-Chang Otsu
Figura A1.8 — Imagens do documento 135,2 do acervo de Joaquim Nabuco.

Tabela A1.8 — Dados dos threshold’s e PNR s referentes & Figura A1.8.
Algoritmo Threshold PSNR (dB)

REFERENCIA 120 -
Novo 122 46
Meéello-Lins 165 37
Pun 218 28
Kapur-Shoo-Wong 178 36
Johannsen-Bille 244 24
Y en-Chang-Chang 183 35
Otsu 144 39

Voltamos a destacar os resultados obtidos pelo novo agoritmo e o Otsu. Esses
resultados estdo bem proximos, mas o resultado do algoritmo de Otsu ainda tras um
“residuo de sujeira” a mais que o do novo agoritmo. Mas novamente devemos frisar o

“exagero” dadiferenca entre os valores dos PSNR’s.
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Figura A1.9 — Imagens do documento 515,2 do acervo de Joaquim Nabuco.
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Tabela A1.9 — Dados dos threshold’'s e PSNR s referentes a Figura AL.9.

Algoritmo Threshold PSNR 1(dB) PSNR 2 (dB)
REF. 1 - - 41
REF. 2 110 41 -

Novo 92 42 42

Méello-Lins 163 36 35

Pun 185 28 28
Kapur-Shoo-Wong 151 38 37
Johannsen-Bille 232 24 24
Y en-Chang-Chang 154 37 37
Otsu 128 42 40

O conjunto de imagens acima mostrado nos leva a destacar o desempenho do novo
algoritmo e do algoritmo de Otsu, mas 0 primeiro traz uma imagem mais “limpa’”.
Novamente, temos um limiar “ideal” (imagem Referéncia 2) acima do limiar obtido pelo
novo algoritmo, mas como no experimento da Figura AL1.7 este fato apenas implica em

uma diminui¢do da espessura daletra, chegando até a facilitar aleitura do documento.
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Tabela A1.10 — Dados dos threshold’s e PSNR s referentes a Figura A1.10.

Algoritmo Threshold PSNR 1(dB) PSNR 2 (dB)

REF. 1 - - 42
REF. 2 65 42 -

Novo 97 37 37
Mello-Lins 140 25 25
Pun 127 27 27
Kapur-Shoo-Wong 98 37 37
Johannsen-Bille 174 25 24
Y en-Chang-Chang 98 37 37
Otsu 106 34 34

O novo agoritmo e os agoritmos Kapur-Sahoo-Wong e Y en-Chang-Chang
obtiveram, neste experimento, um empate. Os dois Ultimos estdo absolutamente
empatados, pois geram a mesma imagem em virtude de terem os mesmos limiares. Quanto
a eficicia desses algoritmos, eles ndo removeram completamente a interferéncia, como

mostra que é possivel aimagem Referéncia 2, mas boa parte do texto esta legivel.



ANEXO 2

| mplementacdes dos Algoritmos
Utilizados

Durante a pesquisa houve a necessidade da implementacdo de alguns agoritmos
relacionados a extragdo de parémetros e tratamento das imagens. Foi utilizado para todas
as implementages o programa MATLAB® versio 7.0, pois este tem um suporte para
mani pulacdo das matrizes e leitura de imagens que facilita bastante aimplementacdo destes
algoritmos.

Neste anexo encontram-se as listagens dos m-files, programas que utilizam uma
linguagem particular do MATLAB®, referente a cada um dos agoritmos utilizados no

decorrer do trabalho desta dissertagéo.

1. GERACAO DA IMAGEM |DEAL

clear all

A = imread('imagens\sel\dl221-4.jpg') ;

I = 0.3*A(:,:,1) + 0.59*%A(:,:,2) + 0.11*A(:,:,3);
clear A;

[r,cl=size(I);

% forma mais rédpida de sintetizar a imagem binariazada
z = 10;

c r = z; % fator de clusterizagdo - largura
3

c_ c = z; % fator de clusterizagdo - altura
rl = floor(r/c_r);
cl = floor(c/c_c);

for k=0:(c_r-1)
for 1=0:(c_c-1)
clear I_c;
I c = I(k*rl+1:(k+1)*rl , 1*cl+1l:(1l+1)*cl );
for i=1:rl

for j=1l:cl



s

if T c(i,3)<=41 % t

Ib c(i,3)=0;
else
Ib c(i,]j)=255;
end
end
end
I_ideal( k*rl+1:(k+1)*rl ,
end

end

1*cl+1l: (1+1)*cl ) =

1..256 e o t(real)=0..255

Ib_c;

$imview (I, 'InitialMagnification', 'fit');

imview(I_ideal, 'InitialMagnification', 'fit");

o\°

%}

2. NOVO ALGORITMO

clear all

+ 0.11*A(:,:,3);

H;

-(1-P(t))*log2(1-P(t));

A = imread('imagens\sel\d1126-2.jpg') ;
I =0.3*A(:,:,1) + 0.59*A(:,:,2)
clear A;
[pontos,cor] = imhist (I);
[r,cl=size(I);
N = r*c;
p = pontos/N;
H = 0;
for t=1:256
if (p(t) ~= 0)
H = -p(t)*log2(p(t))/log2(256) +
end
P(t) = sum(p(1l:t));
if P(t)<=0.5
if (P(t) == 0 || P(t) == 1)
h(t) = 0;
else
h(t) = -P(t)*log2(P(t))
com o limite "t-1"
end
end
end
if H < 0.7
alfa = (-3/7)*H + 0.8;
else
alfa = H - 0.2;
end
[aux,t] = min(abs(h/H-alfa));

threshod j2 = t-1,H,alfa

85

=> t(real) =t -1

$entropia da imagem binarizada



o°
o\

{

forma mais rapida de sintetizar a imagem binariazada

oe

z = 10;
c r = z; % fator de clusterizagdo - largura
c c = z; % fator de clusterizagdo - altura
rl = floor(r/c_r);
cl = floor(c/c_c);
for k=0:(c_r-1)
for 1=0:(c_c-1)
clear I_c;
I c=I(k*rl+l:(k+1)*rl , 1l*cl+1l:(1l+1)*cl );
for i=1:rl

for j=1l:cl

if I_c(i,j)<=t-1 % t=1..256 e o t(real)=0..255 => t(real)

Ib c(i,3)=0;
else
Ib c(i,3j)=255;
end
end
end
I j2( k*rl+l:(k+1)*rl , 1l*cl+l:(1l+1)*cl ) = Ib_c;
end
end
$imview (I, 'InitialMagnification', 'fit');
imview(I_j2, 'InitialMagnification', 'fit');

%)

o

3. ALGORITMO MELLO-LINS

clear all

A = imread('imagens\sel\d1126-2.jpg') ;

I = 0.3*A(:,:,1) + 0.59*%A(:,:,2) + 0.11*A(:,:,3);
clear A;
[pontos,cor] = imhist (I);

[r,cl=size(I);
N = r*c;
p = pontos/N;

[auxl,tl] = max(pontos) ;
base = N;

pb = p(l:tl);
pw = p(tl+1:256);

Hb

0;
for i=1:t1
if pb(i) ~= 0
Hb = -pb(i)*log2(pb(i))/log2 (base) + Hb;
end

end

t

1

86



for i=1:(256-t1)
if pw(i) ~= 0
Hw = -pw(i)*log2(pw(i))/log2 (base) + Hw;
end

end

H = Hb + Hw;
if H <= 0.25

t = floor((2*Hw + 3*Hb) *256) ;
elseif (H > 0.25) && (H < 0.3)

t = floor((1*Hw + 2.6%*Hb) *256) ;
else

t = floor (H*256) ;
end

threshod carlos = t-1

+{

o°

c_r = z; % fator de clusterizagdo - largura
c c = z; % fator de clusterizagdo - altura
rl = floor(r/c_r);
cl = floor(c/c_c);
for k=0:(c_r-1)
for 1=0:(c_c-1)
clear I _c;
I c=I(k*rl+l:(k+1)*rl , 1*cl+1l:(1l+1)*cl );
for i=1l:rl
for j=1l:cil
if I_c(i,j)<=t-1 % t=1..256 e o t(real)=0..255 => t(real)
Ib c(i,3)=0;
else
Ib c(i,j)=255;
end
end
end
I carlos( k*rl+1l:(k+1)*rl , 1l*cl+l:(1l+1)*cl ) = Ib_c;
end
end
$imview (Ib, 'InitialMagnification', 'fit"');
imview(I_carlos, 'InitialMagnification', 'fit');

)

o°

4. ALGORITMO PuN

clear all

A = imread('imagens\sel\dl1126-2.jpg');

I =0.3%A(:,:,1) + 0.59*A(:,:,2) + 0.11*A(:,:,3);
clear A;

[pontos,cor] = imhist (I);



[r,cl=size(I);
N = r*c;

p = pontos/N;

for t=1:255
Pt = sum(p(l:t));
pb = p(1l:t);
pw = p(t+1:256);

Hb(t) = 0;
for i=1:t
if pb(i) ~= 0
Hb(t) = -pb(i)*log2(pb(i)) + Hb(t);
end

end

Hw(t) = 0;
for i=1:(256-t)

if pw(i) ~= 0
Hw(t) = -pw(i)*log2(pw(i)) + Hw(t);
end
end
if (Pt == 0 || Pt == 1)
Fe(t) = 0;
else
alfa(t) = Hb(t)/(Hb(t)+Hw(t));

Fe(t) = alfa(t)*log2(Pt)/log2 (max(pb)) + (l-alfa(t))*log2(1-Pt)/log2 (max (pw)) ;
end
end
[Fmax, t] = max(Fe);
threshod pun = t-1
55 {
% forma mais rédpida de sintetizar a imagem binariazada
z = 10;
c r = z; % fator de clusterizagdo - largura
c_c = z; % fator de clusterizagdo - altura
rl = floor(r/c_r);
cl = floor(c/c_c);
for k=0:(c_r-1)
for 1=0:(c_c-1)
clear I_c;
I c=I(k*rl+l:(k+1)*rl , 1*cl+1l:(1l+1)*cl );
for i=1:rl
for j=1l:cl
if T c(i,j)<=t-1 % t=1..256 e o t(real)=0..255 => t(real) =t - 1
Ib c(i,3)=0;
else
Ib_c(i,j)=255;
end

end



end
I pun( k*rl+l:(k+1)*rl , l*cl+l:(l+1)*cl ) = Ib_c;
end
end
$imview (I, 'InitialMagnification', 'fit');
imview (I_pun, 'InitialMagnification','fit');

)

o

5. ALGORITMO KAPUR-SHOO-WONG

clear all

A = imread('imagens\sel\d1126-2.3jpg"');

I = 0.3*A(:,:,1) + 0.59*%A(:,:,2) + 0.11*A(:,:,3);
clear A;
[pontos,cor] = imhist (I);

[r,cl=size(I);
N = r*c;

p = pontos/N;

for t=1:256
Pt = sum(p(l:t));

if Pt == 0

pb(l:t) = 0;
else

pb = p(1l:t)/Pt;

end

if Pt == 1
pw(l: (256-t)) = 0;
else
pw = p(t+1:256)/(1-Pt);

end

Hb(t) = 0;
for i=1:t
if pb(i) ~= 0
Hb(t) = -pb(i)*log2(pb(i)) + Hb(t);
end

end

Hw(t) = 0;
for i=1:(256-t)
if pw(i) ~= 0
Hw(t) = -pw(i)*log2(pw(i)) + Hw(t);
end
end
end
H = Hb + Hw;

[Hmax,t] = max(H);



threshod_kapur = t-1
%% {

% forma mais rédpida de sintetizar a imagem binariazada

z = 10;
c r = z; % fator de clusterizagdo - largura
c c = z; % fator de clusterizagdo - altura
rl = floor(r/c_r);
cl = floor(c/c_c);
for k=0:(c_r-1)

for 1=0:(c_c-1)

clear I_c;

I c=I(k*rl+l:(k+1)*rl , 1l*cl+l:(1l+1)*cl );

for i=1:rl

for j=1l:c1

if I _c(i,j)<=t-1 % t=1..256 e o t(real)=0

Ib c(i,3)=0;
else

Tb_c(i,])=255;

..255 => t(real)

end
end
end
I_kapur( k*rl+1l:(k+1)*rl , 1*cl+1l:(1l+1)*cl ) Ib_c;
end
end
$imview (I, 'InitialMagnification', 'fit');
imview (I_kapur, 'InitialMagnification', 'fit');
%%}
6. ALGORITMO JOHANNSEN-BILLE
clear all
A = imread('imagens\sel\dl1126-2.jpg');
I =0.3*A(:,:,1) + 0.59*A(:,:,2) + 0.11*A(:,:,3);
clear A;
[pontos,cor] = imhist (I);
[r,cl=size(I);
N = r*c;
p = pontos/N;
for t=1:256
Pt = sum(p(l:t));
Ptl = sum(p(t:256));
if Pt==p(t) || p(t)==0
Sb(t) = 3; $ S & no maximo 2
else
Sb(t) = -(p(t)/Pt)*log2(p(t)/Pt) -(l-p(t)/Pt)*log2(1l-p(t)/Pt);
end
if Ptl==p(t) || p(t)==0

Sw(t) = 3; % S &€ no maximo 2

t

1
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else

Sw(t) = -(p(t)/Ptl)*log2(p(t)/Ptl) -(1l-p(t)/Ptl)*log2(l-p(t)/Ptl);

end
end
S = Sb + Sw;
[Smim,t] = min(S) ;
threshod_johannsen = t-1
%%
% forma mais rapida de sintetizar a imagem binariazada
z = 10;
c r = z; % fator de clusterizagdo - largura
c c = z; % fator de clusterizagdo - altura
rl = floor(r/c_r);
cl = floor(c/c_c);
for k=0:(c_r-1)
for 1=0:(c_c-1)
clear I_c;
I c = I(k*rl+1:(k+1)*rl , 1*cl+1l:(1l+1)*cl );
for i=1:rl

for j=1:cl

if I _c(i,j)<=t-1 % t=1..256 e o t(real)=0..255 => t(real)

Ib c(i,3)=0;
else
Ib c(i,])=255;
end
end
end
I_johannsen( k*rl+1l: (k+1)*rl , 1*cl+1l:(1+1)*cl )
end
end
$imview (I, 'InitialMagnification', 'fit');
imview (I_johannsen, 'InitialMagnification', 'fit');

%}

o

7. ALGORITMO YEN-CHANG-CHANG

clear all

A = imread('imagens\sel\dl1126-2.3jpg') ;

I =0.3*A(:,:,1) + 0.59*%A(:,:,2) + 0.11*A(:,:,3);
clear A;
[pontos,cor] = imhist (I);

[r,cl=size(I);
N = r*c;

p = pontos/N;

t
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end

else
pb = p(1l:t)/Pt;

end

if Pt ==
pw(l:(256-t)) = 0;
else
pw = p(t+1:256)/(1-Pt);

end

somab (t) = 0;
for i=1:t
somab (t) = (pb(i))”*2 + somab(t);
end
if somab(t) ~= 0
Cb(t) = -log2(somab(t));
else

Cb (t)

0;

end

somaw (t) = 0;

for i=1:(256-t)

somaw (t) = (pw(i))”"2 + somaw(t);
end
if somaw(t) ~= 0
Cw(t) = -log2(somaw(t)) ;
else
Cw(t) = 0;
end
TC(t) = Cb(t) + Cw(t);

[TCmax,t] = max(TC);

threshod_yen = t-1

o\

+

o°

rl
cl

for

forma mais répida de sintetizar a imagem binariazada

10;
= z; % fator de clusterizagdo - largura
= z; % fator de clusterizagdo - altura
floor(r/c_r);
floor(c/c_c);
k=0: (c_r-1)
for 1=0:(c_c-1)
clear I_c;
I c=I(k*rl+l:(k+1)*rl , 1l*cl+1l:(1l+1)*cl );
for i=1:r1
for j=1l:cil
if I _c(i,j)<=t-1 % t=1..256 e o t(real)=0
Ib c(i,3)=0;

..255 => t(real)

t
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else
Ib c(i,j)=255;
end
end
end
I_yen( k*rl+1l:(k+1)*rl , 1l*cl+1l:(1+1)*cl ) = Ib_c;
end
end
$imview (I, 'InitialMagnification','fit"');
imview (I_yen, 'InitialMagnification', 'fit"');

%}

o

8. ALGORITMO OTSU

clear

A = imread('imagens\sel\dl126-2.jpg');

I =0.3*A(:,:,1) + 0.59*%A(:,:,2) + 0.11*A(:,:,3);
clear A;
[pontos,cor] = imhist(I);

[r,cl=size(I);
N = r*c;

p = pontos/N;

for t=1:255

Pt = sum(p(l:t)); % como o argumento nao pode ser zero o limiar "t" = t-1

mb = 0;
for i=0:t-1
mb = i*p(i+l) + mb;
end
varb = 0;
for i=0:t-1
varb = ((i-mb)”*2)*p(i+1l) + varb;

end

for i=t:255

mw = i*p(i+l) + mw;
end
varw = 0;

for i=t:255

varw = ((i-mw)”*2)*p(i+l) + varw;
end
eta(t) = (Pt*(1-Pt)*((mb-mw)”2)) / (Pt*varb + (1-Pt)*varw);
end
[aux,t] = max(eta);

threshod otsu = t-1

%{

o



% forma mais rédpida de sintetizar a imagem binariazada
z = 10;
c r = z; % fator de clusterizagdo - largura
c c = z; % fator de clusterizagdo - altura
rl = floor(r/c_r);
cl = floor(c/c_c);
for k=0:(c_r-1)
for 1=0:(c_c-1)

clear I_c;

I c = I(k*rl+1:(k+1)*rl , 1*cl+1l:(1l+1)*cl );

for i=1:rl

for j=1l:cl

if T c(i,j)<=t-1 % ndo & menor ou igual pelo fato de t=1..256 e o

t(real)=0..255
Ib c(i,3)=0;
else
Ib_c(i,j)=255;
end
end
end
I otsu( k*rl+l:(k+1)*rl , 1*cl+l:(l+1)*cl ) = Ib_c;
end
end

$imview (I, 'InitialMagnification', 'fit');
imview (I otsu, 'InitialMagnification','fit');

%)

o

9. CALcuLo Do PSNR

clear all

o

g

I_ideal = imread('imagens\sel\d1221-4_ideal.jpg"');
I_j2 = imread('imagens\sel\d1221-4_j2.jpg');
I_carlos = imread('imagens\sel\d1221-4_carlos.jpg');
I pun = imread('imagens\sel\d1221-4 pun.jpg') ;

I kapur = imread('imagens\sel\d1221-4 kapur.jpg') ;

I_johannsen = imread('imagens\sel\dl221-4 johannsen.jpg');
I_yen = imread('imagens\sel\d1221-4_yen.jpg');

I_otsu = imread('imagens\sel\d1l221-4_otsu.jpg');

[r,cl=size(I_ideal);

N = r*c;

PSNR_j2 = 20*1ogl0 (255/ (sum(sum((I_ideal-I_j2).%2))/N)."0.5)
PSNR_carlos = 20*10g10(255/ (sum(sum( (I_ideal-I_carlos).”2))/N)."0.5)
PSNR_pun = 20*10g10(255/ (sum(sum((I_ideal-I pun)."2))/N)."0.5)
PSNR_kapur = 20*10g10(255/ (sum(sum( (I_ideal-I_kapur)."2))/N)."0.5)

PSNR_johannsen = 20*1ogl0(255/ (sum(sum((I_ideal-I_johannsen).”2))/N)."0.5)
PSNR_yen = 20*10gl0(255/ (sum(sum((I_ideal-I_yen)."2))/N)."0.5)
PSNR_otsu = 20*1ogl0 (255/ (sum(sum((I_ideal-I otsu)."2))/N)."0.5)
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oe
—

I_carlos = imread('imagens\sel\desvant_carlos.jpg') ;
I carlos _esc = imread('imagens\selldesvant escurecido carlos.jpg') ;
I j2 = imread('imagens\sel\desvant j2.jpg');

I_j2 esc = imread('imagens\sel\desvant_ escurecido_j2.jpg');

[r,cl=size(I_j2);

N = r*c;

PSNR_carlos = 20*1ogl0(255/ (sum(sum((I_carlos-I_carlos_esc).”2))/N)."%0.5)

PSNR_j2 = 20*1logl0(255/ (sum(sum((I_j2-I_j2 esc).”2))/N)."0.5)
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