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Resumo

Sistemas de recuperacdo de documentos sdo importantes ferramentas que melhoram a indexacéo
e gerenciamento de grandes cole¢fes de documentos digitais. Durante o desenvolvimento deste
trabalho, nds estudamos o estado da arte da recuperacdo de documentos baseada em conteido na
area de reconhecimento de padrdes. Foi proposto um sistema de recuperacdo de documentos
baseado na extracdo de varias caracteristicas de imagens que podem representar as diferentes
classes do nosso repositdrio. Foram realizados testes usando a transformada de Hough para
descriminar se um documento € manuscrito ou datilografado. Descritores de textura sdo usados
para extrair caracteristicas relevantes na segmentacdo automatica do logo. Finalmente, realizamos
varios testes para avaliar a precisdo da abordagem proposta de recuperacdo de documentos
baseada em contelldo. Comparamos as taxas de acertos na recupera¢do de documentos usando
diferentes técnicas como k-NN com e sem relevance feedback e varias arquiteturas de uma rede

neural MLP com algoritmo de aprendizado backpropagation.
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Abstract

Document Image Retrieval Systems are important tools that improve the indexing and
management of large collections of digital documents. During the development of this work, we
studied the state-of-the-art of content based document images retrieval in pattern recognition
area. We propose a retrieval system based on the extraction of several image features that may
represent the different classes of our repository. For manuscript or typed documents, tests were
made using the Hough Transform to discern between them. Texture descriptors are used to
extract relevant features for the logos automatic segmentation. Finally, we performed several
experiments to evaluate the accuracy of the proposed document image retrieval approach. We
compared the true positive rates in the document image retrieval using different techniques like k-
NN with and without relevance feedback and several architectures of MLP neural networks with

backpropagation learning algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

Com o significante aumento na aquisicdo de equipamentos de digitalizacdo, documentos em
formato de imagem digital se tornaram cada vez mais rotineiros e seu uso conveniente. As
informacgdes dos documentos que antes ocupavam grandes instalacdes fisicas passaram a ser
tratadas como mais uma entidade armazenavel em computador originando as chamadas
bibliotecas digitais. Dessa forma, imagens de documentos se tornaram cada vez mais Uteis,
frequentes e valiosas. Entretanto, junto com a facilidade de ter uma biblioteca digital, tornou-se
necessario manter algum tipo de mecanismo de indexagdo para posterior recuperacdo de dados.
Executar esta indexacdo manualmente é uma tarefa laboriosa, sensivel a interpretacfes subjetivas
e sujeita a erros. Métodos automaticos de indexacdo e recuperacdo baseados em algum tipo de
caracteristica (cor, forma e textura) sdo interessantes, pois reduzem a intervencdo humana e
deixam o sistema mais robusto i.e capaz de receber qualquer natureza de imagens de documentos
[1].

Partindo da premissa que documentos, de uma forma geral, ajudam a humanidade a
manter um registro de ocorréncias que promovem a cultura, democratizagdo e a cidadania, a
recuperacdo de documentos baseada em contetdo se propde a ser uma ferramenta imprescindivel
na busca por informacdes.

Muito mais que apenas recuperar artigos, um sistema de recuperacdo de documentos
baseada em conteudo permite filtrar os registros mais similares fundamentado nas caracteristicas
inerentes de uma imagem de entrada. Isso significa que um documento em formato digital é
apresentado ao sistema e outras imagens similares séo recuperadas. Assim, 0 sistema permite que
0 usuario ndo tenha conhecimento prévio sobre qualquer tipo de pardmetro de busca [2]. A
recuperagdo de documentos em meio digital significa ndo s6 uma alternativa para uma busca mais

eficiente da informagéo disponibilizada em larga escala, mas também agrega a informagéo um
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valor social propiciado pelo seu uso por uma faixa muito mais larga de usuarios, o que,
certamente, ird estimular as pesquisas historicas, econdmicas e sociais.

Por exemplo, um sistema de recuperacdo de documentos baseado em contetido pode receber uma
logomarca de um determinado banco e recuperar da base de dados todos os cheques que sdo
daquele banco. O mesmo acontece para documentos com logomarcas ou cartdo postais.

Os principais objetivos desse trabalho consistem em analisar e desenvolver técnicas
robustas de recuperacdo de imagens baseadas em contetdo aplicadas ao dominio de imagens de
documentos sem o uso de OCR (Optical Character Recognition). Com isso, almejamos
implementar uma ferramenta que possa comprovar a influéncia dos diferentes tipos de
caracteristicas de imagens e quais suas nuances dentro do escopo de um sistema de busca de
imagens. Propomos também uma abordagem de recuperacdo de documentos com ou sem figuras
em seu contetdo; recuperacdo de documentos manuscritos ou datilografados; recuperacdo de
cheques de um determinado banco usando segmentacdo automaética do logo para extracdo de

caracteristicas.

1.1 Organizacgéo do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. Neste Capitulo 1 estdo expostas as motivacdes e
objetivos do trabalho. No Capitulo 2 sdo apresentados alguns dos principais aspectos relativos a
recuperacdo de imagens baseada em conteudo (CBIR), abrangendo os principais conceitos sobre
tais sistemas, além de consideracfes sobre o0 processo de extracdo de caracteristicas de imagens.

O Capitulo 3 faz um estudo sobre o estado da arte de sistemas de recuperacdo de
documentos e uma analise geral sobre os classificadores de documentos. Sdo expostos métodos
para se descrever computacionalmente documentos e quais técnicas sdo importantes para
recuperacao de imagens de documentos.

No Capitulo 4 é mostrado um conjunto de experimentos e resultados relacionados a
implementacdo de uma ferramenta que visa buscar imagens de documentos com base na
segmentacdo automatica de possiveis figuras que o documento possa conter. Também sdo
discutidos os resultados obtidos por diferentes técnicas de recuperagdo, como: vizinho mais
proximo com e sem relevance feedback e o uso de redes neurais de aprendizado supervisionado.
Por fim, o Capitulo 5 expde conclusdes e discute propostas interessantes de trabalhos futuros a

esta monografia.
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Capitulo 2

Recuperacao de Imagens baseada em
Conteudo - CBIR

Sistemas de recuperacdo de imagens baseada em conteldo sdo ferramentas Gteis para buscar
imagens através de medidas que estdo representadas nas proprias imagens e que podem ser
computadas de forma a gerar uma interpretacdo representativa sobre elas. A recuperacdo de
imagens baseada em conteldo é a busca por imagens com base em caracteristicas visuais que
servem de parametros para proporcionar uma procura eficiente e bastante amigavel do ponto de
vista do usuério ja que apenas uma imagem é fornecida como parametro para o sistema. As
razdes para o seu desenvolvimento e sucesso na area de reconhecimento de padrdes consistem na
ineficiéncia de métodos tradicionais de busca textuais que provaram ser insuficientes, trabalhosas
e extremamente caras computacionalmente, pois demandam um tempo de processamento elevado
em comparagdo com 0s atuais métodos automaticos de busca por imagens [3]. Tais métodos que
indexam e associam uma determinada imagem a uma categoria usando uma palavra-chave ou um
indice tem se tornado obsoleto. Em um sistema CBIR cada imagem do repositério tem suas
caracteristicas extraidas e comparadas as caracteristicas da imagem de entrada ou muitas vezes
chamada de imagem teste.

Atualmente, com o aumento consideravel das bases de dados de imagem e video devido
as inovagdes tecnologicas, tornou-se necessario manter algum tipo de mecanismo de indexacao
para posterior recuperagdo de dados. Partindo dessa premissa, a recuperac¢do de imagens de forma
automatica pode ser uma ferramenta atil para tornar viavel a indexacdo e consulta a grandes

colecdes de imagens, fotos e documentos digitalizados. A indexagdo automatica, para esses
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objetos, proporciona um aumento expressivo na produtividade da busca. Dessa forma, sistemas
CBIR, por serem métodos automaticos de indexagdo e recuperacdo baseada em algum tipo de
caracteristica, sdo interessantes, pois reduzem a intervencdo humana e tornam o sistema robusto
para qualquer que seja o elemento de busca. A idéia de recuperacdo de imagens através de outras
imagens é uma extensdo da idéia de busca de paginas web que contenham no texto as palavras-
chave especificadas na pesquisa, por exemplo, Google, Altavista e outros. No caso de imagens,
busca-se recuperar em uma base de dados de imagens aquelas que contenham o elemento gréfico
procurado como, por exemplo, uma determinada cor, textura e forma. So essas as caracteristicas
visuais de baixo nivel que tornaram possivel o desenvolvimento de um sistema automatico de
indexacdo e recuperacdo de imagens. Os sistemas CBIR utilizam esses elementos ou de suas
combinac0es para filtrar as imagens mais similares dentre um repositorio de imagens.

Em um sistema de recuperacdo por contelido algumas etapas sdo importantes para um
eficiente funcionamento de todo mecanismo de busca. O sistema recebe como entrada apenas
uma imagem teste que é o elemento de busca a ser procurado em um repositorio de imagens que
também contera o resultado da recuperacdo por conteddo. Logo apos a selecdo da imagem de
entrada, as caracteristicas sdo extraidas com base nos atributos visuais de baixo nivel que a
imagem contém. Essas caracteristicas sdo expressas numericamente e agrupadas em vetores para
permitir que classificadores sejam utilizados. Durante a fase de processamento, um conjunto de
algoritmos trata de avaliar as imagens mais similares e retorna para 0 usuario as imagens
recuperadas. E na fase de saida que se observa a precisdo de todo o conjunto implementado.
Observacdes sobre a semantica de cada imagem recuperada podem ser utilizadas para refinar toda
a estratégia de desenvolvimento do sistema. A Figura 1 ilustra como se da o relacionamento entre
as diferentes fases de um projeto de recuperacdo de imagem baseada em conteldo.

Para facilitar a realizacdo de consultas e buscas, as imagens podem ser organizadas em
estruturas de dados. Caracteristicas de imagens sdo representacfes computacionais e podem néo
ter uma ordem pré-fixada e ter maltiplos atributos inter-relacionados. Por isso, estruturas de
dados flexiveis podem também ser usadas para facilitar o armazenamento e a recuperacdo em um
sistema de recuperacdo de imagens. Cada estrutura tem vantagens e desvantagens; algumas tém
dominios limitados e algumas podem ser utilizadas concorrentemente com outras. Em sistemas
de informacdo visual, a interacdo do usuario € muito importante em muitas das funcdes. Ha
estratégias que utilizam da subjetividade humana para refinamento da busca. Tais estratégias séo

chamadas de relevance feedback [4] .
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Figura 1. Fluxograma de funcionamento basico de um CBIR.

A interface do usuario de um sistema CBIR consiste de um processador de consultas e um
navegador para proporcionar ferramentas graficas interativas e mecanismos para consulta e
navegacdo na base de imagens. Mecanismos de consultas convencionais proporcionados pelas
interfaces com o usuario sdo: consulta por palavras chave, por esboco (sketching), por exemplo
(Query by example), navegacéo por categorias e selecdo de caracteristicas.

Os atuais métodos usados por sistemas CBIR sdo os que agrupam fisicamente as imagens
semanticamente relacionadas em um espaco de caracteristicas visuais. Utilizando caracteristicas
visuais, a recuperacdo pode ser realizada pela anélise das imagens na vizinhanga de um elemento
de busca no espaco de caracteristicas. Tal agrupamento pode servir para muitas imagens na base
de imagens independentemente se elas forem formadas por fotos de paisagem, imagens geradas
através da computacdo numérica ou pinturas de artistas. Imagens com semanticas diferentes
podem, eventualmente, representar uma a outra, pois a amostragem pode ter sido realizada em
série, em um mesmo tempo ou pintadas por um mesmo artista em um mesmo periodo de tempo.
A Figura 2 demonstra que fotos de flores capturadas em série em um mesmo periodo de tempo e
lugar podem resultar em caracteristicas visuais bastante similares como iluminagéo e composi¢do

de cores de cada amostra [5].

Figura 2. Imagens semanticamente relacionadas referenciam umas as outras por caracteristicas
visuais.
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Entretanto, nem todas as imagens que possuem a mesma semantica se referenciam quando
sdo representadas por atributos visuais. Imagens semanticamente relacionadas podem ser
distribuidas e rotuladas em um mesmo espaco de caracteristicas. A Figura 3 demonstra que flores
podem ser bastante diferentes quando o histograma de cor é utilizado para representar as

amostras.

Figura 3. Imagens semanticamente iguais, mas diferentemente representadas pelo histograma de
cor.

Apesar de inUmeras vantagens, a recuperacdo por elementos semanticos tem inumeras
limitacBes. Uma principal dificuldade esta no fato de que a maioria das imagens possui multiplas
interpretacdes semanticas, ou seja, imagens do mesmo objeto podem ser interpretadas como
diferentes objetos. Uma alternativa para contornar esse problema é utilizar vérias caracteristicas,
pois imagens similares tendem a ter mais caracteristicas parecidas do que distintas.

Nas atuais abordagens CBIR, assume-se que existe apenas uma classe para cada objeto em
questdo. Dessa forma, 0s objetos mesmo que semanticamente diferentes pertencem a apenas uma
classe. Por exemplo, as flores ilustradas na Figura 3 pertencerdo a mesma classe apesar de serem
tipos diferentes de flores.

A principal abordagem para a recuperacao de imagens baseada em conteido é o que usa
exemplos como elementos de busca. Busca por exemplos (Query by Examples) rotula uma base
de imagens por similaridade com relacdo a outra imagem fornecida pelo usuario. O sistema é
capaz de extrair elementos que descrevem computacionalmente os dados envolvidos na busca,
compara com as outras descri¢cdes da base de dados e retorna as compara¢des mais proximas [6].
Na abordagem por exemplos, o sistema apresenta miniaturas de imagens representativas para o

usuario.
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2.1 Caracteristicas de Imagens utilizadas nos Sistemas
CBIR

Os sistemas CBIR podem ser classificados de maneira bem abrangente em duas diferentes
categorias: 0s que utilizam caracteristicas de baixo nivel e os que utilizam caracteristicas
semanticas de alto nivel. As caracteristicas de baixo nivel sdo representacdes mais gerais e
calculadas através da distribuicdo de pixels na imagem enquanto que as caracteristicas semanticas
sdo atributos abstratos oriundos, por exemplo, da relevancia das cenas graficamente representadas
nas imagens. Cor, forma e textura sdo os trés principais grupos de caracteristicas de baixo nivel

que sdo usadas pelos sistemas CBIR.
2.1.1 Caracteristicas de Cor

Dentre as caracteristicas de baixo nivel de imagens, as variacfes de cores assumem destacada
importancia, por permitirem a identificagdo de detalhes de matiz e de regides dos dados a serem
analisados.

Cor é uma propriedade relacionada com a capacidade dos objetos de refletir ondas
eletromagnéticas de diferentes comprimentos, num espectro visivel que varia aproximadamente
de 400 nm até 700 nm. A fim de se mapear numericamente o conjunto de cores do espectro
visivel, diversos modelos (ou espacos de cores) tém sido propostos e utilizados, cada qual com
suas vantagens e aplicacOes especificas como o RGB (red, green,blue), o CMY (cyan, magenta,
yellow), 0 YIQ e 0 HSV (hue, saturation, value).

O modelo de cor HSV (hue, saturation, value) utiliza descrigdes de cores que sdao mais
intuitivas do que combinacfes de cores priméarias (RGB) e, por isso, é mais adequado para ser

usado na especificacdo de cores em nivel de interface com o usuario.
2.1.2 Caracteristicas de Forma

A extracdo dos atributos de forma de um objeto é desafiadora para a criacdo de um sistema
eficiente de CBIR. Na recuperacdo de imagens, as descri¢cbes de forma devem ser invariantes a
escala, rotacdo e translacdo do objeto. Os atributos de forma sé@o bem menos desenvolvidos que
0s de cor e textura, pois a complexidade de representacdo das formas dos objetos representados
nas imagens exige um estudo mais preciso de como 0s objetos estdo distribuidos na imagem. As

regides ocupadas pelos objetos na imagem tém que ser achados para se obter uma descricdo
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representativa da forma de um objeto. Muitas vezes é complexo particionar precisamente uma
imagem em regides significativas, usando caracteristicas de baixo nivel devido a variedade de
como um objeto 3D poderé ser representado em duas dimensBes. Para uma representatividade
eficiente devem ser consideradas a complexidade dos objetos contidos nas imagens, a presenca de

sombras e iluminacao ndo uniforme no momento da amostragem [7].
2.1.3 Caracteristicas de Textura

Dentre os principais atributos visuais presentes em uma imagem encontra-se a textura. Esse
atributo esta diretamente relacionado a distribuicdo e organizacdo dos pixels de uma determinada
regido da imagem, atuando dessa maneira como uma excelente ferramenta para segmentar
regides ou ainda, como medida a ser utilizada no reconhecimento de padrdes [8].

Uma textura se caracteriza pela repeticdo de um padrdo sobre uma regido, sendo esse
padrdo repetido em sua forma exata ou com pequenas variagdes. Através de sua andlise é possivel
distinguir regibes que apresentem as mesmas caracteristicas e portando mesmas cores em
determinada combinacdo de bandas. Isso torna a textura um excelente descritor regional,
contribuindo para uma melhor precisdo dos processos de reconhecimento, descri¢cdo e
classificagdo de imagens [8].

A anélise de uma imagem em termos de suas texturas permite identificar regides através
desse padrdo de cores. Com a andlise de texturas é possivel se ter uma medida geral de como
ocorre o relacionamento entre os pixels de uma dada regido.

A érea de visdo computacional lida com a classificacdo das texturas presentes em uma
imagem ou na identificacdo de texturas semelhantes de um banco de imagens, originando 0s
sistemas de recuperacdo de texturas baseada em conteudo (TBIR - Texture Based Image

Retrieval).

2.2 Descritores de Texturas

Gonzalez e Woods [9] citam a existéncia de trés principais abordagens para se descrever texturas:
a abordagem espectral, a estrutural e a estatistica. A abordagem espectral diz respeito a
propriedades baseadas no espectro de Fourier, onde pode ser detectada a existéncia de padrdes
periddicos ou semi-periodicos. A abordagem estrutural representa textura como sendo formada

pela repeticdo de padrdes que obedecam alguma regra de posicionamento para a sua geracéo. Ja
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na abordagem estatistica, medidas sdo utilizadas para descrever texturas. Esta Gltima abordagem é
a mais comumente usada e geralmente recomendada para texturas que ndo apresentam boa
regularidade.

A abordagem estatistica de descricdo de texturas considera o relacionamento, a
distribuicéo e o inter-relacionamento entre os tons de cinza. Os principais descritores que utilizam
essa aborgadem sdo a matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (Grey Level Co-Ocorrence
Matrix - GLCM) e o Histograma da Soma/Diferenca (Sum/Difference Histogram), brevemente

descritos a seguir.

2.2.1 Matriz de Co-Ocorréncia de Tons de Cinza (GLCM - Gray Level Co-
occurrence Matrix)

A matriz de co-ocorréncia de niveis de cinza (Grey Level Co-Ocorrence Matrix - GLCM) [11]
leva em consideracdo a posicdo de pixels que possuem niveis de cinza. Uma matriz de co-
ocorréncia é uma tabulacdo sobre o numero de combinagfes distintas de valores de intensidade
gue ocorrem em uma imagem [12].

Para uma dada imagem, cada célula (i, j) da matriz de co-ocorréncia funciona como um
contador e armazena a freqiéncia com que dois pixels ocorrem na imagem separados por uma
distdncia d, um com a cor i e outro com a cor j, como mostrado na Figura 4. Nessa Figura, temos,
a esquerda, a matriz de pixels de uma imagem de exemplo onde aparecem em duas regides da
imagem as cores 1 e 2 separadas por um pixel de distancia. Assim, se d =1, a matriz GLCM tem
sua posicao (1, 2) incrementada para 2, indicando a ocorréncia de 2 pixels com cor 1 e 2
separados pela distancia d. Dessa forma, cada elemento da GLCM é um contador de quantas
vezes a ocorréncia entre d + 1 cores consecutivas acontece quando a imagem | é percorrida
horizontalmente. Quando ndo ha ocorréncia entre duas cores é atribuido ao elemento da matriz o

valor 0.
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Figura 4. A direita, a matriz de co-ocorréncia é preenchida indicando quantas vezes a cor i e a
cor j estdo presentes na imagem | (a esquerda) separados por uma distancia d igual a 1 [12] .

O algoritmo da GLCM produz uma matriz com C x C elementos, onde C é o numero de
diferentes tons que a imagem pode ter. Com uma imagem de entrada em tons de cinza, a matriz
possui dimensGes de 256 x 256 pixels. A geracdo da matriz GLCM é um processo
computacionalmente muito custoso, pois tem que varrer toda a imagem para calcular as

ocorréncias entre os diferentes tons.

2.2.2 Histograma da Soma/Diferenca (Sum/Difference Histogram)

De forma analoga a GLCM, o Histograma da Soma/Diferenca observa o relacionamento entre
cada elemento da matriz de entrada (imagem) e seus vizinhos separados por uma distancia. O
Histograma da Soma utiliza duas distancias dy e dy. O algoritmo soma todos os pixels separados
por dy e dy. Como ilustrado na Figura 5, o histograma da soma varre a imagem e, para cada pixel
na posicao (i,j), a sua cor € somada a do pixel da posi¢éo (i+ dy, j+ dy) e a cor correspondente e
incrementada no histograma. Com isso, em uma imagem com 256 tons de cinza, o histograma da
soma vai de 0 a 510 (resultado da soma de 255 com 255).

Analogamente, o histograma da diferenca calcula a diferenca entre os pixels, variando
seus valores de -255 a 255. Nesse caso, hd uma clara reducdo no espaco necessario para
armazenamento do histograma em comparacdo com a GLCM. Para imagens com 256 cores, um
vetor com 511 posicdes é suficiente para representar o Histograma da Soma/Diferenca. No
entanto, em geral, a GLCM apresenta uma informacdo mais precisa sobre a distribuicdo de cores

na textura original [12].

dx

1,3

dy

i+,
j+dy

— —

Figura 5. Exemplo de varredura da imagem para geragédo do histograma da soma com
deslocamento dy e dy,.
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Capitulo 3

Recuperacao de Documentos baseada
em Conteudo - DIR

A busca e recuperacgdo de grandes colecGes de imagens de documentos é uma tarefa desafiadora,
especialmente quando existem representacfes ndo textuais disponiveis. Para formular e
implementar um eficiente sistema de recuperacdo de documento é necessario buscar imagens
usando técnicas que levem em consideracdo vérias cole¢fes de documentos com diferentes
qualidades, estilos, tamanhos e fontes.

Acervos digitais sdo extremamente pobres com relacdo a qualidade de amostragem dos
documentos. Muitos possuem ruidos de poeira em excesso, gotas de tinta agregadas as letras,
cortes arbitrarios devido a qualidade do papel, degradacdo do texto impresso devido a ma
qualidade do papel ou tinta e ainda ruidos originados pela escrita no verso dos documentos.

As imagens dos documentos em bibliotecas digitais estdo em diversos idiomas. Por isso,
um mecanismo que permita recuperar documentos livre dos significados textuais presentes no
texto é interessante, pois permite uma robustez para qualquer que seja o idioma usado na escrita
do documento.

Procurar em grandes colecdes de imagens de documentos exige uma seqiiéncia de passos
bem definida: pré-processamento das imagens, extracdo de caracteristicas, comparagdo e busca
de documentos relevantes. Cada um desses passos pode ser computacionalmente caro.
Normalmente, um livro pode conter 9.000 palavras e processar todas elas em tempo de execucao
é inviavel. Assim, estratégias de processamento offline devem ser utilizadas para diminuir o
tempo de busca [13].

A recuperacdo de documentos baseada em contetido (DIR - Document Image Retrieval) se
apresenta como um caso especial de recuperacdo de imagens baseada em conteudo em que o

elemento de busca e toda a base de imagens passam a ser documentos digitalizados. Grande parte
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das técnicas envolvidas na classificacdo de imagens € usada também para os documentos sendo
que em tal aplicacdo encontram-se principalmente dificuldades na extracdo de caracteristicas,
pois a maioria dos documentos é tratada computacionalmente como imagens binérias, i.e., todos
0s pixels assumem valores O ou 1.

A classificacdo do documento € uma importante tarefa no processo de recuperacdo de
documentos digitais. Ela permite a distribui¢do e arquivamento automatico de acervos e melhora

a eficiéncia da indexacdo na construcédo de bibliotecas digitais [14].

3.1 Componentes de um Classificador de Documentos

Existe uma grande diversidade de classificadores de documentos que resolvem uma variedade de
problemas de classificacdo. Tais classificadores diferem principalmente na forma em que os
elementos da base sdo usados para construir modelos de classes de documentos, na escolha de
caracteristicas de documentos e nos algoritmos de reconhecimento.

Os trés principais componentes que modelam um classificador de documentos consistem
no problema de classificacdo que € o escopo da complexidade de recuperacdo de documentos, a
arquitetura do classificador e o desempenho dos resultados oriundos da classificagdo. A Figura 6
mostra de forma hierarquica, genérica e organizada os trés principais componentes de um sistema

de recuperacdo de documentos.
3.1.1 Classificacdo

O problema de classificagdo consiste na complexidade imposta pelos documentos a serem
recuperados por um sistema de busca de documentos. Ele consiste de dois principais aspectos: Os
documentos de entrada e o conjunto de classes de documentos que delimitam o escopo do
sistema. Os documentos de entrada sdo aqueles que serdo utilizados como base para a busca e
com base nela que outros documentos serdo recuperados. O conjunto de classes define as
possiveis saidas produzidas por um classificador e é usada para rotular os documentos. A maioria
dos classificadores utiliza classes definidas pelo usuario baseada na similaridade do conteudo,

forma ou estilo (similaridade visual).
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Figura 6. Os trés principais componentes de um sistema de recuperacdo de documentos.

3.1.2 Arquitetura do Classificador

Os quatro principais aspectos para caracterizar uma arquitetura de classificador sdo as
caracteristicas de documentos, representacao de caracteristicas, modelos de classes e mecanismos

de aprendizado [14]. Tais aspectos estdo fortemente interligados, ou seja, decisdes na formulagéo
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de cada um desses aspectos influenciam diretamente no desempenho do conjunto como um todo.
Por exemplo, se os documentos forem representados por um vetor de caracteristicas de tamanho
fixo entdo modelos estatisticos e algoritmos de classificacdo sdo recomendados. A escolha das
caracteristicas a serem abordadas no vetor de caracteristicas € uma etapa importante no resultado
retornado pelo classificador. Algumas abordagens de recuperacdo de documentos utilizam OCR
(Optical Character Recogniton) [16]. E de praxe o uso de imagens de documentos binarizadas
para extracdo de caracteristicas a fim de obter uma segmentagdo mais eficiente de paginas ou
eventuais figuras que o documento possa conter [17][18]. A transformacdo para o documento
preto-e-branco facilita a extracdo de caracteristicas estruturais produzidas por uma analise ldgica
e fisica de como as informacdes estdo dispostas no background [19][20]. Inevitavelmente a
binarizacdo da imagem causa uma grande perda de informacdes Uteis para representacdo do
documento em um vetor de caracteristicas.

A Figura 7 mostra uma sequiéncia classica do processo de reconhecimento de documentos

em que a presenca de texto € dominante [20].

— Pré-Processamento da Imagem: Redugio dos ruidos, binarizacao
Imagam do & correqao de inclinagao,

v

Segmentagio em Regites e classificagio

.

Andlize fisica do Layout

v

Analise logica do Layout

.

ldentificacdo do Idioma da escrita do documento e aplicacio de
OCR

Documento

Figura 7. Sequiéncia cléssica do reconhecimento de documentos onde a presenca de texto é
dominante.

A segmentacdo em regides identifica os blocos que estdo no documento e que formam
porcdes bem definidas de conteudo como texto, tabelas e figuras. A andlise fisica do layout,

também chamada de andlise estrutural extrai a estrutura de como as informagdes estdo dispostas
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no documento em formato de imagem, além de fornecer uma descricdo hierarquica dos objetos
presentes baseada na organizacdo geométrica dos componentes de uma imagem de documento
[20]. A andlise Idgica de layout também chamada de rotulacdo ldgica extrai a estrutura coerente
dos objetos distribuidos por toda imagem do documento. Por exemplo, a estrutura ldgica de uma
pagina de artigo é a hierarquia dos objetos presentes de tal forma que é possivel inferir, por
exemplo, que os autores sdo descritos logo apds o titulo, pois esse é padrdo adotado para
trabalhos cientificos [18]. Ou seja, é a ordem pré-estabelecida em que os diversos elementos de
contetdo devem aparecer durante a anélise do documento. Existem trés principais categorias que
definem as caracteristicas que podem ser extraidas de imagens de documentos: Caracteristicas de
imagens, estruturais e textuais.

Caracteristicas de imagens sao obtidas diretamente da imagem, por exemplo, utilizando a
densidade de pontos pretos em uma regido extraida de uma imagem segmentada ou analisando o
namero de linhas horizontais ao decorrer do documento. Quando sdo extraidas caracteristicas da
imagem como um todo, as caracteristicas consideradas sdo globais e ao se analisar regides
especificas representacbes locais podem ser extraidas. Técnicas e sistemas avancados de
recuperacdo de documentos baseada em contetdo exigem uma combinacdo conveniente dessas
duas abordagens para que o0 vetor de caracteristica represente de forma computacional aquilo que
semanticamente entende-se como um documento.

As caracteristicas estruturais sdo originadas da relacdo entre os objetos presentes na
pagina e sdo extraidas das analises fisica ou l6gica do layout do documento.

As caracteristicas textuais tiram proveito da presenca de palavras contidas no texto e
podem ser computadas através da aplicacdo de algoritmos de reconhecimento 6tico de caracteres.
A combinacdo dessas caracteristicas deve ser ponderada de acordo com o escopo na qual o
documento aborda. Muitas vezes, 0 uso de apenas uma das categorias de caracteristicas é
suficiente para um resultado expressivo. Ha de se analisar, através de resultados empiricos, o
tempo computacional e taxa de acerto do sistema para chegar a uma estratégia étima [21].
Alguns classificadores usam apenas caracteristicas de imagens, estruturais ou somente textuais;
outros utilizam uma combinacdo deles. Cada uma das categorias tem suas vantagens e
desvantagens.

As caracteristicas légicas e estruturais sao bastante caras computacionalmente, pois
precisam de um modelo de dominio légico especifico para cada tipo de documento. Os primeiros
sistemas usavam modelos logicos atribuidos manualmente a cada classe em questéo [23].

Atualmente é usada uma estratégia de aprendizagem de tais modelos automaticamente dos

padrbes rotulados que sdo apresentados ao sistema [23]. Entretanto, a rotulagdo de documentos é
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extremamente laboriosa ja que os significados ldgicos devem ser atribuidos aos objetos que se
encontram no layout fisico de cada documento utilizado para extrair caracteristicas.

A utilizacdo das caracteristicas essencialmente textuais como freqiiéncia e relevancia de
cada palavra chave ou termos podem ser usadas independentes ou em conjunto com outras
caracteristicas de imagens [24]. As caracteristicas textuais podem ser extraidas do resultado da
aplicacdo de algoritmos OCR os quais podem ser bastante ruidosos e podem desviar informacdes

importantes para o processo de distingdo entre outros documentos [24].
3.1.3 Desempenho dos Resultados

O desempenho dos resultados € um componente critico e importante para um classificador de
documentos. Com ele é possivel avaliar a robustez dos resultados e as medidas para comparagao
de maultiplos classificadores. A maior parte dos sistemas de classificacdo mede a efetividade dos
classificadores que é de fato, a habilidade de tomar as decisGes de classificagdo corretas [25].
Vérias medidas sdo usadas para se avaliar o desempenho da classificagdo como precisdo, taxa de
correcdo, taxa de reconhecimento, taxa de erro, taxa de falsos, taxa de rejeitados, recall e
precisao.

Os classificadores de documentos sdo costumeiramente bastante dificeis de comparar,
pois eles resolvem diferentes problemas com diversas representacdes computacionais e usando
distintos conjuntos de classes com possiveis saidas. Por exemplo, é dificil comparar um
classificador que manipula documentos de layout fixo (questionarios) com um que possui layout
variavel (jornais ou artigos) [26]. Outro enigma é que a quantidade de classes de documentos
varia extremamente de acordo com a finalidade a que se propde o classificador. Por exemplo, nas
paginas de uma revista pode haver varias classes de documentos ou a revista, em si, pode ser uma

Unica classe.

3.2 Extracao das caracteristicas de documentos

Para um sistema de recuperacdo de documentos baseada em conteldo a extracdo de
caracteristicas tem um papel fundamental para a representacdo das imagens dos documentos.
Durante o desenvolvimento de um software para busca de imagens é de extrema importancia que
as caracteristicas sejam nao apenas robustas para diferenciar os diversos tipos de ruidos de

imagens, mas também aumentem o desempenho dos célculos feitos durante a classificacao.
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3.2.1 Pré-processamento das imagens

De uma forma geral, as imagens de um documento podem estar inclinadas e sofrer variacdes que
podem deteriorar as caracteristicas a serem extraidas. Por isso, documentos digitalizados devem

ser primeiramente binarizados e suas inclinagdes, se houver, tém que ser retiradas.
3.2.2 Histograma da projecéao

O Histograma da projecéo [21] das imagens dos documentos é til para distincdo entre dois
documentos com diferentes estruturas. A técnica de projecdo da imagem consiste em contabilizar
a quantidade de pixels ao longo de cada linha vertical e horizontal originando um histograma

horizontal e outro vertical denotados respectivamente por Hy,.,;

e Vyroj. Tais projecoes
representam a informacdo contida no documento que contém algum significado semantico, ou
seja, as informacdes que estdo no foreground. Os histogramas da projecdo tanto vertical como
horizontal estdo ilustrados na Figura 8. Apds essa primeira etapa os histogramas devem ser
normalizados a fim de diminuir a distribuicdo dos dados e manter uma escala de trabalho bem
definida [22]. A normalizagdo do histograma da projecdo é realizada dividindo cada um de seus

elementos pela soma total dos elementos, i.e.,

P —
iV (1)
Onde Hpypj = {hy, hy, ooy B} € Viroj = {V1, V2, 10, U}

E comum que durante o processo de digitalizacdo os documentos sejam digitalizados em
diferentes sentidos. Para duas imagens digitalizadas do mesmo documento, mas em diferentes
sentidos ha uma grande variagdo na computacdo do histograma da projecdo do documento. Por
iSS0, € necessario reverter os histogramas para eliminar tais variagdes [22]. Para identificar se um
histograma necessita de uma reversdo o sinal de sua inclinacdo é analisado. A inclinacdo de um
histograma é definida por S:

_ K3

S= 3 @)
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Figura 8. Histogramas da projecao (vertical e horizontal) de uma imagem de documento
historico.

Onde u5; € 0 momento central de terceira ordem de um histograma e o é o desvio padrdo. Se o
sinal da inclinacdo do histograma for negativo entdo o histograma é revertido. Como ultima
etapa, cada histograma € igualmente particionado em p partes e os valores de cada uma dessas

partes sdo somados para resultar em um histograma reduzido. Ou seja:
Hproj = {1, havee s B} Viproj = (D1, Doy oo, T} 3)
Finalmente um vetor é formado agrupando-se os dois histogramas reduzidos se a dire¢do do

documento for horizontal:

PHF = {Hyroj| Vyroj} = {1, hyy oo, B\ 01, Da, .., ) (4)

Senao,
PHF = {VPTO]l Hproj} = {’51, ’52, ,ﬁp |E1, Ez, ,Ep} (5)

3.2.3 Mapas de Transicao

Mapas de Transi¢do [22] sdo uma caracteristica que indica a quantidade de vezes que um pixel
em uma imagem [ varia entre foreground e background ao decorrer de linhas horizontais ou
verticais. Mais especificamente, podem-se definir duas fung@es binarias C,(i,j) e C,(i,j) que

tem valor um se interativamente o pixel imediatamente apos o pixel atual for diferente.
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o~ (1, sel(i,j) #I1(+1,j)) (6)
Cx(0,)) = {0, caso contrario
N (1, sel(ij) #1(G,j+1) (7)
Cy @)= {0, caso contrario

Esse calculo origina um histograma que pode ser utilizado para extrair caracteristicas relevantes
de um documento. A Figura 9 ilustra os histogramas da computacdo do Mapa de Transi¢do de

uma imagem de documento.

TR T

Figura 9. Histogramas que demonstram a computacéo do Mapa de Transicao [22].

Apo0s a obtencdo dos dois histogramas H,,; (horizontal) e V,,; (vertical) a mesma técnica de
particionamento usada pelo histograma da projecédo € utilizada para transformar em respectivos
histogramas reduzidos H,,, e V,,, gerando um vetor de caracteristicas que se o documento for
horizontal sera denotado por um histograma do mapa de transicao (HMT):

HMT = {Hmtl th} = {Ell EZ) Jﬁplﬁli 172) '--yﬁp} (8)

ou, se o documento for vertical por:

HMT = {thl Hmt} = {’51, 172, ,ﬁp |E1, Ez, ,Ep} (9)

3.3 Teécnicas Utilizadas

As subsecOes a seguir descrevem as técnicas utilizadas para recuperar as imagens dos

documentos.
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3.3.1 Morfologia Matemética

A operacdo de abertura [26] € amplamente utilizada para eliminacdo de ruidos. Ela
consiste de uma erosdo seguida de uma dilatacdo. A razdo para erodir a imagem é eliminar
qualquer forma de ruido que o documento possa conter enquanto que a dilatagdo tenta recuperar
um pouco da informacéo da figura que estava presente na imagem.

O algoritmo de erosdo faz com que o pixel central do elemento estruturante case com o
pixel a ser visitado na imagem original; se todos os pixels da regido ativa estiverem ativos, 0
resultado final fica ativo. A erosdo é o conjunto de todos os pixels c tal que o elemento estrutural
B transladado por ¢ corresponda a um conjunto de pixels pretos em A. Pode ser expresso por:

A©B={c|(B). c A} (10)

De forma simples, a dilatagcdo faz com que 0s objetos presentes no documento tornem-se
mais largos, pois o pixel central do elemento estruturante casa com o pixel da imagem a ser
processada; se qualquer pixel sob a regido ativa tiver valor 1, entdo o pixel correspondente na
imagem final assume valor 1(branco) e se todos forem inativos o pixel na imagem final assume

valor 0 (preto).
3.3.2 Técnica de Recuperacdo NN (Nearest Neighbors)

O algoritmo de classificacdo baseado no vizinho mais préximo (Nearest Neighbors — NN)
é uma técnica amplamente empregada para reconhecer padrdes. O seu funcionamento consiste
em identificar os vizinhos mais proximos de um dado vetor entre o conjunto de vetores de
treinamento [27].

O k-NN ou k-Nearest Neighbors, é conhecido como a regra de classificacdo dos k
vizinhos mais proximos. E um método de classificagdo de padroes em que um dado padrdo é dito
pertencer a uma classe de acordo com a quantidade de vizinhos que pertengcam a essa classe,
conforme um critério de distancia Euclidiana. A distancia Euclidiana d(x, y) entre dois padrdes x

e y € dada por:
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(11)

Onde n ¢ a quantidade total de caracteristicas, x; e y; sao, respectivamente, caracteristicas
em particular dos padrdes x e y.

O algoritmo k-NN é uma técnica ndo paramétrica de classificacdo que tem se mostrada
eficiente em reconhecimento de padrbes baseado em estatisticas. Ela fornece alta precisdo na
classificacdo para uma distribuicdo incerta e anormal [27].

A fase de treinamento do k-NN consiste apenas no armazenamento de todos os padrdes.
Em seguida, quando um novo padrédo precisa ser classificado, é calculada a distancia Euclidiana
dele para todos os padrdes do conjunto de treinamento e encontram-se 0s k padrbes de
treinamento mais proximos do novo padrdo. Esse novo padrdo é classificado segundo a
predominancia de uma determinada classe entre os k padrdes mais proximos.

A grande vantagem do k-NN, além da simplicidade, é que ele ndo possui processamento
na fase de treinamento. Porém, sua maior desvantagem estd em armazenar todos os dados na
memoria, uma vez que o vetor de atributos que define cada padrdo é necessario para o célculo da

distancia.

3.3.3 Relevance Feedback

Através de varios estudos na area de recuperacdo de informacdo (Information Retrieval) [29],
observou-se que, geralmente, o usuario ndo consegue recuperar 0s objetos de seu interesse na
primeira tentativa de consulta a um sistema de recuperacao baseado em contetdo. Geralmente o
que ocorre é que este usuario faz uma consulta tentativa, e vai refinando-a, alterando-a, de acordo
com os resultados que obtém. As consultas subsequentes passam a retornar cada vez mais
documentos relevantes ao usuario, pois ele vai contextualizando melhor a imagem que deseja
procurar utilizando novas imagens, e retirando as imagens que desvirtuam sua consulta. Assim,
sdo produzidas novas consultas teoricamente mais precisas e mais Uteis (mais objetos relevantes
sdo retornados). A técnica de relevance feedback [29] é uma técnica de refinamento, i.e.
alteracdo, de uma busca inicial utilizando informagdes fornecidas pelo usuario sobre a relevancia
dos documentos previamente retornados (em uma consulta anterior) [29].

Portanto, a realimentacdo de relevancia, do inglés Relevance Feedback, € um processo

que busca tornar a consulta do usuario mais precisa, recuperando somente os itens relevantes e
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descartando os irrelevantes. Usualmente, técnicas de Relevance Feedback utilizam a distancia
Euclidiana ponderada para tentar refinar a busca em sistemas de recuperacdo de documentos
baseada em contetdo. A distancia Euclidiana ponderada dp(x, y) entre dois padrdes x e y é dada

por:

n
2
dp(x,y) = | ) wilx; = yy)? (12)
i=1
onde n é a quantidade de caracteristicas e w; é 0 peso atribuido a cada caracteristica do padréo.

3.3.4 Rede Neural MLP como técnica de recuperacao

A arquitetura das Redes MLP (MultiLayer Perceptron) consiste de uma camada de
entrada, geralmente uma ou duas camadas escondidas e uma camada de saida. Cada camada tem
um namero de unidades de processamento (neurdnios) que sdo inteiramente interconectadas
através de conexdes ponderadas com o0s neurbnios da camada subseqiiente como mostrado na

Figura 10.

/AN
XK NN/

%
X305 50 X
RS

Camada Primeira Segunda Camada
de entrada camada camada de saida
escondida escondida

Figura 10. Arquitetura de uma rede MLP com duas camadas escondidas.

O MLP transforma n entradas em | saidas através de funcbes de ativacdo ndo lineares

[30]. A saida da rede ¢é determinada pela ativagdo dos neurdnios na camada de saida através de
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Xo = f (zhthho) (13)

Onde f() é a funcdo de ativacdo do h-ésimo neurdnio da camada escondida, x; é a saida do h-

ésimo neurdnio da camada escondida e Who é 0 peso interconectado entre o h-ésimo neurdnio da
camada escondida e o 0-ésimo neurdnio da camada de saida. A funcdo de ativacdo mais

comumente usada é a sigmoidal que € expressa através de:

1
1+ e(-XxrWno) (14)

Xg =

Baseado na diferenca entre a saida calculada e a saida desejada, um erro é estimado através de:

zzz (s) (s) (15)

Onde N é o nimero de padrdes no conjunto de dados, L € o numero de neurénios na camada de

t§ () 4

saida dado pela quantidade de classes que estdo envolvidas no problema, é a saida calculada

(s) é a saida desejada. O objetivo é reduzir o erro através do ajuste das interconexdes dos pesos

entre as camadas. Os pesos sdo ajustados através do algoritmo backpropagation [31]. Esse
algoritmo necessita de um conjunto de treinamento que consiste em um conjunto de atributos e
saida desejada t,, jA que o MLP utiliza treinamento supervisionado. Durante o processo de
treinamento, a rede neural comegca com um conjunto aleatorio de pesos iniciais e o treinamento
continua até que um conjunto Wih e Woh seja otimizado de tal forma que um limiar de erro seja
atingido entre x. e t. [32]. Esses valores ideais sdo calculados pela retro-propagacdo do erro

ilustrado na Figura 11.

."'f :ﬂ-\
B
\ %ﬁ“-‘-m

— Propagacio do sinal fincional

-« --- Retro-propagacio do erro

Figura 11. llustracdo das direcGes de propagacao do sinal funcional (fase forward) e do erro
(fase backward).
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De acordo com o algoritmo backpropagation cada interconexdo entre 0s neur6nios € ajustada

pela atualizagdo dos valores dos pesos atraves de:

O0E

S P L (16)
0E

Awiyp, = =1 T —Npx; (17)

Onde E é a funcdo do erro expressa em (15), §, = x,’(t, — x,), 6n, = x3," 2., 6,Wp, ONde

x,) = x,(1—x,)ex, = x,(1—x;) quando a funcdo de ativacdo sigmoidal é usada.

3.3.5 Transformada de Hough

A Transformada de Hough propde uma abordagem alternativa para achar subconjuntos de pontos
de uma imagem que possam estar alinhados em retas. Se considerarmos o ponto (x;,y;) € a
equacdo y; = ax; + b teremos infinitas linhas que passam por (x;,y;), mas todas satisfazem a
equacdo y; = ax; + b para diferentes valores de a e b . Porém, escrever essa equagdo como
b = —x;a + y; e considerar 0 plano ab (também chamado de espaco de parametros) leva a
equacdo de uma Unica linha dado um par (x;,y;) fixo. Além disso, um segundo ponto (x;,y;)
também possui uma linha no espaco de parametros associado a ele, e essa linha intercepta a linha
associada a (x;,y;) em (a’,b"), em que a’ é a inclinacdo e b’ é o ponto de intersecdo com eixo y
da linha que contém (x;, y;) e (x;, ;) no plano xy.

A vantagem da Transformada de Hough advém da subdivisdo do espaco de parametros
nas chamadas celulas acumuladoras, como ilustrado na Figura 12 em que (Gmax Qmin) €
(bimax» Pmin) S80 0s dominios esperados dos valores da inclinagdo e do ponto de intersecgdo. A
célula nas coordenadas (i,j) com o valor A(i,j) do acumulador corresponde ao quadrado
associado as coordenadas (a;, b;). Inicialmente, essas células séo inicializadas com zero. Entdo
para cada ponto (xi,y,) no plano da imagem, é variado o pardmetro a dentro de cada valor da
subdivisdo do eixo a e calculamos o b correspondente usando a equagdo b = -x,a + y,. Os b

resultantes sdo entdo arredondados para o valor permitido mais proximo no eixo b. No final desse
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procedimento, um valor M em A(i,j) corresponde a M pontos no plano xy que se localizam
sobre a linha y; = a;x + b;.

Um problema no uso da equagdo y = ax + b na representagdo de linhas é que tanto a
inclinag&o quanto o ponto de intersec¢do aproximam o infinito na medida em que a linha se torna
vertical. Uma maneira de contornar essa dificuldade é através do uso da representacdo normal de
uma linha:

xcos 8 + ysenf = p (18)

O uso dessa representacdo na construcdo de uma tabela de acumuladores é idéntico ao do método
discutido anteriormente. Porém, no lugar de linhas retas, curvas senoidais sdao formadas no

plano p&. Como antes, M pontos colineares de uma linha xcos 6; + ysen; = p; levam M curvas

senoidais que se interceptam em (p;, ;) no espago de parametros [9].

i bmin 0 bmax b
°
L ]
.
)] eece eeoe
°
L ]
.
max
Y
a

Figura 12. Quantizacdo do plano de parametros para o uso na transformada de Hough.
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Capitulo 4

Experimentos e Resultados

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada para avaliar o desempenho de um
sistema de recuperacdo de documentos baseada em conteldo, um estudo do conjunto de
caracteristicas e das técnicas de recuperacdo utilizadas assim como uma analise global dos
resultados. Os experimentos realizados neste trabalho consistem em desenvolver uma ferramenta
que utiliza os principais conceitos de um sistema de recuperacdo de documentos baseada em
conteudo a fim de utilizar técnicas de reconhecimento de padrbes para desenvolver um software
que utiliza técnicas que pode ser de grande utilidade para acervos digitais, bibliotecas ou
empresas que precisem de um mecanismo automatizado de busca de documentos livre de
qualquer parametro de busca.

Neste trabalho propusemos um sistema de busca para grandes colecdes de imagens de
documentos. Foram desenvolvidas técnicas de segmentacdo e extracdo das figuras de uma
imagem de documento assim como algoritmos para reconhecer se um dado documento €, de uma
maneira geral, manuscrito ou datilografado. Com a integracdo dessas duas abordagens foi
possivel construir um ferramenta genérica o suficiente para receber documentos de varias
naturezas.

A estratégia para obter o sistema final consiste de trés grandes fases que se interligam de
tal forma que o resultado de cada uma influencia diretamente na outra. Na primeira etapa séo
implementados algoritmos para descobrir se uma imagem de documento possui imagem ou nao
no seu contetdo. Na segunda etapa, sdo identificados os documentos que sdo datilografados ou
manuscritos. Na terceira e Ultima fase sdo desenvolvidos algoritmos de recuperacéo para a busca
de documentos que utilizam das duas primeiras etapas citadas anteriormente. Com essa

abordagem, objetivamos a recuperacdo de documentos com ou sem imagens; recuperacdo de
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documentos histéricos manuscritos ou datilografados e recuperacdo de cheques de um
determinado banco (dado um conjunto de imagens de cheques de diferentes bancos). Mais
detalhes sobre a base de imagens s&o tratados na Secéo 4.1.

O sistema de recuperagdo de documentos baseada em conteldo proposto foi desenvolvido
em basicamente duas principais camadas (frontend e backend). O frontend foi todo desenvolvido
em python 2.5 [33] e consiste dos algoritmos de recuperacgéo utilizados para comparar técnicas de
busca de imagens de documentos bem disseminadas na literatura e de uma interface gréfica que
ajuda a visualizar os resultados dos testes mais claramente. O backend é todo o mecanismo
implementado de extracdo de caracteristicas e foi todo desenvolvido na linguagem de
programacdo Matlab® [34]. O frontend do sistema utiliza todas as caracteristicas extraidas do

backend para geracao de vetores a fim de usar k-NN e MLP como classificadores.

4.1 Base de Imagens de Documentos

Para realizacdo dos testes foram utilizadas imagens de documentos, como as ilustradas na
Figura 13, de diferentes naturezas, como: Cartas manuscritas e datilografas sem figuras e
cheques. Ao todo foram utilizadas 227 imagens de diferentes resolugdes e dimensdes sendo que
200 delas foram imagens de cheques em tons de cinza de 4 diferentes instituicdes bancarias, 13
foram imagens de documentos datilografados e 14 cartas manuscritas sem figuras em seu
contetdo.

As inclinagbes das imagens dos documentos foram desconsideradas, pois isso acarretaria
uso de técnicas que fugiam do escopo desse trabalho. Entretanto, todos os ruidos originais como
rasuras de correcdo de erros de grafia, carimbos, escritas indevidas no documento, texto de
rascunhos, rotulacdes provindas do armazenamento e ruidos originados pela sujeira no vidro do

scanner no momento da digitalizagdo foram mantidos e considerados.

Figura 13. Exemplos da base de imagens de documento utilizada
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A qualidade dos documentos existentes no repositorio de imagens varia de amostra para
amostra. Em alguns documentos datilografados podem ser observados tracos mais grossos em
alguns caracteres, fato que ocasiona unido de caracteres vizinhos e deformagdo de alguns
caracteres. Este problema esta ilustrado na Figura 14, onde (b) apresenta tracos mais grossos,
caracteres unidos e deformados. Por outro lado, a Figura 14(a) apresenta um trecho de imagem

com tragos mais finos e algumas vezes ndo continuos causando outros tipos de deformacéo.

S Gald buss  pu

Veja no ca
como vai @esenbolse das
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(@) (b)

Figura 14. Parte de dois documentos datilografados pertencentes ao repositorio de imagens de
documentos utilizado: (b) apresenta tragos mais grossos que (a).

Este tipo de variagdo é comum em documentos digitalizados e por isso foi levada em
consideracdo durante todo o desenvolvimento deste trabalho.

4.2 Metodologia e Resultados

Para experimentacdo e melhor visualizacdo dos testes, a ferramenta desenvolvida foi composta
por 3 principais médulos. Um modulo com as técnicas de recuperagdo, outro com a interface
grafica como ilustrado na Figura 15 e o terceiro com a extracdo de caracteristicas que utiliza os
atributos computados e armazenadas através de rotinas em Matlab®. Esses modulos foram
desenvolvidos pensando em futuramente tornar a ferramenta expansivel e bastante robusta para
outras caracteristicas e técnicas de recuperacdo. A Figura 16 mostra os diferentes modulos que
integrados permitem que o sistema recupere imagens de documentos com base em outros

documentos.



j
ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBU3060

24 Document Image Retrieval System - v 1.2

Arquivo  Editar  Ajuda

Imagem de Entrada Imagens Recuperadas

e 0

S PR ARSI o l [[Irelevante [(Irelevante [Crelevante
-W “, = - . - - \. = 3 . =

SGITENS U, O£ ESDLS £ OLOGE LA ! %Dl”!”‘llm

N mesmn T W EMIE.....L
iz |/ i D, e
v s ———

2207052000 2ARONCIVER 577505282442 O'{r\ﬁ% R ot "
A 1) OB OF TSR B DON

9 Wi Carlen
p — —— {——“#— —— -~
WA IO I g1 Vo TSN

Bradesco E Dist. Euclidiana: 0.211 Dist. Euclidiana: 0.553 Dist. Euclidiana: 2.155

[Irelevante [CRrelevante

Painel de Controle

Técnicas: ey ielidiara |
Ecnicas [»Euchﬂ E

Iteracdes:0

Relevance FeedBack

Dist. Euclidiana: 2.225 Dist. Euclidiana: 2.718 Dist. Euclidiana: 3.176

|Resultado da Recuperagdo

Figura 15. Interface grafica do sistema de recuperacdo de documentos baseada em conteudo
implementada.
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Figura 16. Diferentes médulos que compdem a ferramenta implementada.
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A fim de extrair o elemento grafico contido nos documentos foi implementado um
algoritmo que utiliza a operacdo de abertura descrita pela morfologia matematica apresentada na
sub-se¢do 3.3.1 com dois elementos estruturantes diferentes nas respectivas imagens binérias da
base para tentar eliminar tudo que provavelmente ndo é figura como o texto escrito e outros
ruidos diversos. Para as operacdes de morfologia matematica [26] todas as imagens foram
negativadas, pois na erosao desejamos aumentar as areas de preto e na dilatacdo aumentar as
areas brancas.

Foi utilizado um elemento estruturante para a erosdo com dimensdes de 20x30 pixels e
para a dilatacdo foi usado um elemento de dimensdes de 50 x 50 composto apenas por zeros.
Ambos os elementos foram escolhidos empiricamente para eliminar texto e outros ruidos e

realcar as figuras dos documentos. A Figura 17 mostra o elemento estruturante da eroséo.

]
L1 J

Figura 17. Elemento estruturante da erosdao na operacao de abertura.

O resultado dessas operacfes em cima das imagens que continham algum elemento
grafico originou na identificacdo dos logos, ainda que um pouco degradados, que estavam no
conteddo das imagens dos documentos. Para imagens com ruidos com grande quantidade de
pontos pretos, o0 algoritmo também os considerou como uma possivel regido de interesse. Nesses
casos, a regido escolhida para extracdo de caracteristicas foi aquela que tinha maior quantidade de
pontos pretos.

Nao foram computados erros para as imagens utilizadas nos experimentos, ou seja, para
0s ruidos presentes nas imagens sempre 0 logo conteve maior concentragdes de pontos pretos que
0 ruido. Para os documentos que ndo continham figura no contetdo foi retornada uma imagem
toda em branco. A Figura 18 ilustra o resultado obtido pela operacdo de abertura realizada nas
imagens de documentos manuscritos e datilografados sem figuras no contetdo e na Figura 19 o
resultado da operagdo de morfologia nas diferentes classes de cheques.

Apos a identificacdo do elemento grafico na imagem foi utilizada o Histograma da
Projecdo [21] para extrair as coordenadas da figura segmentada automaticamente. Apods a
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descoberta das coordenadas, um recorte é feito nas imagens originais para extrair caracteristicas
de texturas para montar um vetor de caracteristicas que serd utilizado por uma técnica de

recuperacao para buscar as imagens do sistema com base na imagem de entrada.

[EH ]

Figura 18. Resultado obtido pela operacéo de abertura nos tipos de documentos manuscritos e
datilografados usados na base.
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Figura 19. Resultado obtido pela operacdo morfoldgica de abertura nas principais classes de
cheques usados na base.

Na construcdo do vetor de caracteristicas foram usadas medidas estatisticas (mediana,
desvio padrdo e média do histograma da soma) assim como 5 atributos da imagem (contraste,
correlacdo, energia, homogeneidade e entropia) que descrevem uma textura definidos por
Haralick [19]. Para aplicacfes de recuperacdo de documento, as caracteristicas de textura sdo
informacdes importantes, pois provém indicacgdes da distribuicdo espacial da varia¢éo dos tons de

cinza nos documentos.
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Para descobrir 0 qudo similar cada vetor de cada imagem é um do outro e, enfim,
recuperar as imagens foram realizados experimentos com as diferentes técnicas descritas na se¢do
3.3.

No trabalho proposto, foram realizados testes a fim de comparar a técnica do vizinho mais
préximo com redes neurais supervisionadas. Foi utilizada uma arquitetura MLP com algoritmo
backpropagation [29] e funcdo de ativacdo sigmoidal como expresso anteriormente na Equacéo
(14) com uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida.

Primeiro, os dados foram particionados em conjunto de treinamento e de teste. Ao todo
foram usadas 200 imagens de cheques no formato BMP (bitmap file format) em tons de cinzas
com largura de 1.350 e altura de 578 pixels, sendo que 180 imagens foram usadas para
treinamento e 60 para teste. Foram definidas 4 classes de tal forma que cada uma contribui
igualmente com 45 imagens de treinamento e 15 imagens de teste. A Tabela 1 associa cada classe

a uma representacao.

Tabela 1. Representacdo das classes dos documentos no sistema.

Classe Representacao
Banco Bradesco 0001
Caixa Econdmica 0010
Banco Itad 0100
Banco Real 1000

O fato de ter escolhido essa representacdo de classes estd no fato de que para cada
instituicdo bancéria foi atribuida uma classe que foi representada de forma a expressar o resultado
do winner-takes-all na classificacdo. Dessa forma o neur6nio de ativacdo da camada de saida que
obtiver o maior valor € atribuido para um e os outros recebem valor zero. Tal rotulacéo de classes
ndo é usada em nenhum momento quando o k-NN é o classificador do sistema.

Ap0s a extracdo das caracteristicas foi construido um arquivo de leitura com os atributos e
a respectiva classe de cada imagem de treinamento para obedecer ao treinamento supervisionado
inerente ao classificador MLP. J& para os arquivos de teste, foi realizado o mesmo procedimento
de geracdo do vetor de caracteristicas exceto que no lugar da classe foi utilizado o nome do
arquivo para que a interface grafica pudesse recuperar as imagens.

Apos o treinamento da rede MLP, é construida, entdo, uma lista com os nomes dos

arquivos das imagens e suas respectivas saidas fornecida pela rede neural. O processo de
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recuperacdo, entdo, se baseia apenas na retirada dos nomes dos arquivos que possuem mesma
representacdo de classe da imagem que foi escolhida no painel de imagem de entrada do
software.

Alguns testes foram realizados para validar a busca de imagens utilizando a rede neural
MLP com algoritmo backpropagation. Foram testadas quatro arquiteturas diferentes variando a
quantidade dos neurénios da camada escondida (8, 16, 24), ciclos de treinamento (5.000, 10.000)
e a taxa de aprendizado (0,05 , 0,1). Foram assumidos 8 neurdnios na camada de entrada
(quantidade de atributos) e 4 neurdnios na camada de saida (quantidade de classes envolvidas) e
momentum fixo de 0,1. A melhor arquitetura encontrada foi a que teve 10.000 épocas de
treinamento e taxa de aprendizado 0,1 com 16 neurbnios na camada escondida. A Tabela 2
mostra os erros de treinamento encontrados ao se variar a quantidade de neurdnios na camada
escondida com 10.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,1. A Tabela 3 demonstra a

média de acertos para as classes com essa mesma arquitetura.

Tabela 2. Erro obtido no final do treinamento variando a quantidade de neurdnios na camada
escondida com taxa de aprendizado 0,1 e 10.000 ciclos de Treinamento.

Quantidade de
neurdnios na camada
Escondida 8 16 24
Erro de Treinamento 10,565198 8,131427 8,272870

Tabela 3. Média de acertos de acordo com a quantidade de neur6nios na camada escondida com
taxa de aprendizado 0,1 e 10.000 ciclos de Treinamento.

Quantidade de neurdnios na camada Escondida

Classe 8 16 24
Bradesco 5 7 4
Caixa 13 15 15
Itau 14 15 15
Real 15 15 13

Meédia de Acertos
(%) 83,33 86,66 81,66
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A Tabela 4 mostra a matriz de confusdo para a arquitetura com 10.000 épocas de
treinamento, taxa de aprendizado 0,1 e com 16 neurdnios na camada escondida. No Apéndice A

podem ser encontrada as outras tabelas com os testes das outras arquiteturas.

Tabela 4. Matriz de confusdo para o resultado da rede MLP com taxa de aprendizado 0,1 e
10.000 ciclos de treinamento e 16 neurdnios na camada escondida.

Matriz de Confusao

Bradesco Caixa Itad Real
Bradesco 7 8 0 0
Caixa 0 15 0 0
Itad 0 0 15 0
Real 0 0 0 15

Também foram realizados testes com o k-NN para validar a representatividade de cada
imagem de cheque utilizada. Para abordagem do aplicativo DIR (Document Image Retrieval)
implementado, considera-se acerto as imagens retornadas para os 15 primeiros vizinhos, ou seja,
para as 15 imagens com respectivas distancias Euclidianas menores. Essa quantidade foi
escolhida pelo fato de ser o mesmo nimero de padrdes de mesma classe usada para formar os
vetores de caracteristicas usados no treinamento do k-NN. Dessa forma, pode-se analisar também
a distancia Euclidiana dos consequentes erros.

Como método de énfase da busca de imagens de documentos foi implementado um
algoritmo baseado na teoria de relevance feedback descrita no Capitulo 3, ap6s a primeira busca,
0s pesos da distancia euclidiana ponderada, mostrada na Equacgéo (12), sdo refinados de acordo
com o percentual de semelhanca entre as imagens corretamente recuperadas e a imagem teste. Se
o0 valor de cada caracteristica dos documentos relevantes chegar a 90% do valor da caracteristica
do padrédo de entrada, entdo o peso correspondente a essa caracteristica sera incrementado de um
e 0 processo de busca se repetira iterativamente até que o resultado satisfaca a busca do usuério.

Na realizacdo dos testes com o k-NN, constatou-se que a taxa de acerto sem RF foi em
média de 76,66% como mostrado na Tabela 5 e, apds o uso do RF, foi de 78,33% como mostrado
na Tabela 6. Além disso, a técnica de relevance feedback ofereceu uma diminuigdo entre as
diferencas das distancias euclidianas das imagens que o algoritmo recupera corretamente. 1sso

denota que as imagens que pertence a mesma classe da imagem passam a ser
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computacionalmente mais proxima da imagem teste. Outra nuance pertinente é que a diferenca
entre a Gltima distancia euclidiana de acerto e a primeira distancia Euclidiana de erro aumentou
com o uso de relevance feedback, mostrando que o sistema passa a discernir mais claramente
entre as classes das imagens em questdo. Dessa forma, podemos futuramente definir mais

facilmente um limiar que retorne o maximo de imagens da mesma categoria.

Tabela 5. Resultados usando k-NN sem o uso de Relevance Feedback. *D ¢ a diferenca entre a
ultima distancia Euclidiana de acerto e a primeira distancia Euclidiana de erro.

Classe Acertos (%) *D
Bradesco 80 0,572
Caixa 26,66 0,077
Itad 100 43,026
Real 100 8,183
Média de Acertos
(%) 76,66

Tabela 6. Resultados usando k-NN com o uso de Relevance Feedback. *D é a diferenca entre a
ultima distancia Euclidiana de acerto e a primeira distancia Euclidiana de erro.

Classe Acertos (%) IteracOes RF *D
Bradesco 86,66 25 8,186
Caixa 26,66 25 6,438
Itad 100 25 359,72
Real 100 25 92,589
Média de Acertos
(%) 78,33

Outro tipo de recuperacdo de documento foi realizada utilizando a classificacdo entre
documentos manuscritos e datilografados. Para tanto, foram realizados experimentos com o
espaco de Hough representado por cada imagem. Observamos que para imagens de documentos
datilografados as linhas eram mapeadas para pontos (os acumuladores). A Figura 20 ilustra a

forma de como as linhas sdo mapeadas para pontos no espaco de Hough. O mesmo acontece para



j
ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

43

documentos manuscritos, s6 que a inclinacdo causada pela letra manuscrita faz com que a
transformada de Hough interprete linhas no sentido da inclinacdo da escrita, gerando entdo outros
valores altos nos acumuladores além dos ja gerados pelas préprias linhas do documento como

ilustrado na Figura 21.

Figura 20. Documento datilografado e seu respectivo espaco de Hough.

Dessa forma, podemos descriminar se um documento € manuscrito ou datilografado. A Tabela 7
mostra a taxa de acerto para os documentos de diferentes naturezas. Os casos de erro foram de
documentos manuscritos que possuiam poucas linhas ou de documentos datilografados com

ruidos entre as linhas do documento.

frabsamy A/

/ ? 2
Sl bone

Figura 21. Documento manuscrito e seu respectivo espaco de Hough.

Tabela 7. Taxa de acerto usando a transformada de Hough para identificar a natureza do
documento.

Natureza do Documento Acertos (%)

Documentos Manuscritos sem Figuras 71,42
Documentos Datilografados sem Figuras 83,33
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Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

A recuperacdo de documentos baseada em contetdo € uma tarefa desafiadora que movimenta a
sociedade cientifica para a pesquisa de novas técnicas de recuperacdo e extracdo de
caracteristicas a fim de tornar os sistemas cada vez mais eficientes e com maior taxa de acerto
possivel. Muitas técnicas existentes sdo herdadas dos j& consolidados sistemas de recuperagdo de
imagens e texturas baseada em conteddo (CBIR e TBIR), mas técnicas de extracdo de
caracteristicas que cubram totalmente o escopo de imagens de documentos ainda sdo insuficientes
para difundir e concretizar 0 uso de sistemas capazes de buscar documentos com base em outros

documentos.

5.1 Contribuicgoes

Neste trabalho, propusemos e avaliamos um modelo de recuperacdo de documentos de diversas
naturezas baseada na combinacdo de caracteristicas de textura obtidas a partir de elementos
graficos presentes em cada imagem de documento e de sua estrutura. A estratégia de segmentar
automaticamente as imagens contidas em um documento conseguiu representar bem todo o
documento. Esse fato ficou claramente exposto nas taxas de acertos obtidos pelas diferentes
técnicas utilizadas.

Sob o ponto de vista préatico, a técnica desenvolvida mostra-se potencialmente valiosa
para 0 desenvolvimento de sistemas especializados de busca de documentos servindo como
ferramenta imprescindivel para acervos e bibliotecas digitais. Ademais, este trabalho mostrou ndo
apenas que imagens de documentos sdao importantes pelo conteudo informacional a ser
empreendido em sistemas de busca, mas também apresentou técnicas eficazes de explora-los.

E importante frisar também que os resultados obtidos nesta monografia expressam, de
forma computacional, a maneira de quao relevantes sdo as caracteristicas extraidas, podendo, de
acordo com a base de imagens, apresentar resultados diferentes. O trabalho mostrou a viabilidade
da utilizacdo de uma rede neural na tarefa de recuperacédo de imagens diversas.

A importancia deste trabalho se deve, ainda, ao fato de ter apresentado um sistema de

visdo computacional que pode ser implementado e utilizado em aplicagdes reais como, por
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exemplo, ajudar grandes empresas e instituicGes que necessitam de técnicas de indexacao e busca

de documentos digitalizados.

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podemos citar a evolugdo da ferramenta desenvolvida para incluir novas
funcionalidades como a visualizacdo de todas as imagens recuperadas. A atual implementacéo
mostra apenas as 6 primeiras e o restante € expresso em forma textual através do nome do
arquivo. Além do desenvolvimento de uma sofisticacdo na parte grafica da ferramenta, seria
interessante tornar a extracdo de caracteristicas integrada com todo mecanismo de recuperacéo.
Assim, o sistema estaria apto a receber qualquer imagem sem ter que pré-processar
separadamente as imagens que se deseja recuperar.

A fim de enriquecer e representar melhor o vetor de caracteristicas pode-se utilizar
também caracteristicas globais da imagem em conjunto com as caracteristicas dos logos presentes
em cada documento. Assim, teremos uma distribuicdo mais precisa ainda que mais custosa
computacionalmente.

No uso da técnica de recuperacdo baseada nos vizinhos mais proximos podemos tentar
descobrir automaticamente um limiar que separe as imagens corretas das erradas. Pode-se tentar
usar técnicas estatisticas como MSE (Mean Square Error) para tal finalidade.

Outros testes podem ser realizados com outras técnicas de treinamento supervisionado
como o RBF-DDA [35]. Dessa forma, o resultado pode ser comparado para tentar chegar a um
classificador que consuma menos tempo e recurso computacional e tenha o maior acerto possivel.

Com relacdo a segmentacgdo automatica dos logos, a atual abordagem escolhe a regido que
possui mais pontos pretos. Isso pode levar a selecdo de ruidos que se superem o logo na
quantidade de pixels pretos. Pode-se analisar semanticamente a representatividade de cada regido
identificada ap06s a aplicacdo das técnicas morfoldgicas de processamento de imagens digitais

para tentar escolher aquela que se aproxima mais de um possivel logo.
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Apéndice A

Tabelas de comparacao das diferentes
arquiteturas usadas no MLP

Tabela 8. Média de acertos com 5.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,05.

Quantidade de neurdnios na camada Escondida

Classe 8 16 24
Bradesco 5 4 3
Caixa 15 15 15
Itad 15 15 15
Real 15 15 15
Média de Acertos
(%) 83,33 81,66 80,00

Tabela 9. Evolucdo do Erro com 5.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,05.

Quantidade de
neurdnios na camada
Escondida 8 16 24
Erro de Treinamento 11,567286 11,391279 11,099325




j
ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

50

Tabela 10. Média de acertos com 5.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,1.

Quantidade de neurdnios na camada Escondida

Classe 8 16 24
Bradesco 5 1 1
Caixa 15 15 15
Itad 15 15 15
Real 15 15 15
Média de Acertos
(%) 83,33 76,66 76,66

Tabela 11. Evolucgédo do Erro com 5.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,1.

Quantidade de
neurdnios na camada
Escondida 8 16 24
Erro de Treinamento 11,346390 10,251427 10,555296

Tabela 12. Média de acertos com 10.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,1.

Quantidade de neurdnios na camada Escondida

Classe 8 16 24
Bradesco 5 7 4
Caixa 15 15 15
Itad 15 15 15
Real 15 15 15

Meédia de Acertos
(%) 83,33 86,66 81,66
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Tabela 13. Evolucgédo do Erro com 10.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,1.

Quantidade de
neurdnios na camada
Escondida 8 16 24
Erro de Treinamento 10,565198 8,131427 8.272870

Tabela 14. Média de acertos com 10.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,05.

Quantidade de neurdnios na camada Escondida

Classe 8 16 24
Bradesco 5 6 6
Caixa 15 15 15
Itad 15 15 15
Real 15 15 15
Média de Acertos
(%) 83,33 85,00 85,00

Tabela 15. Evolucao do Erro com 10.000 épocas de treinamento e taxa de aprendizado 0,05.

Quantidade de
neurdnios na camada
Escondida 8 16 24
Erro de Treinamento 11,113379 9,793982 9.074900




