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Resumo

A transposicdo de documentos para o meio digital se constitui em uma importante
atividade para a sociedade nos dias atuais. A principal razédo disso € a preservacao,
visto que essa forma de armazenamento é bem mais resistente a agdo do tempo do
que o papel. Para possibilitar a divulgacdo de conteudo dos documentos, ja que as
imagens ocupam grande espago de armazenamento em memdria, surgem as
aplicacdes de Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR), as quais visam a
transformar o contetdo dos documentos digitalizados em texto editavel. Além disso,
elas permitem a busca por palavras-chave além de facilitar a indexacado e
catalogacao dos acervos. Uma etapa crucial para os sistemas de OCR é a
segmentagdo de caracteres. Quando se tratam de documentos manuscritos, as
dificuldades envolvidas nesse processo aumentam bastante. Os principais
problemas dessa tarefa se devem as variagbes de escrita tanto de pessoas
diferentes, como de uma mesma pessoa com o passar do tempo. Como principais
obstaculos a separacao de caracteres, podem-se citar casos de toque, disjuncéo e
sobreposicao entre eles. Este trabalho faz um estudo acerca da segmentacédo de
digitos manuscritos. Quatro algoritmos de segmentacao sao expostos e um estudo
detalhado em um deles € apresentado, sendo implementado em MATLAB. Alguns

experimentos também sao apresentados ao final.
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Abstract

The transposition of paper documents to digital media constitutes an important task
to society nowadays. The main reason is the preservation of its contents, since this
manner of storage has much greater durability than paper. Optical Character
Recognition (OCR) aims to transform document digital images into editable text.
These applications appear to allow the divulgation of document contents, since
images require large storage space in memory. Besides, they give the possibility of
searching for keywords and making indexation easier. Character segmentation is a
crucial stage in OCR systems. When one treats manuscript documents, this process
becomes more complex. Variations in handwriting of different or even the same
person are the principal source of difficulties. Touching, disjointed and overlapping
characters can be pointed out as the main problems to character separation. This
work makes a study about segmentation of handwritten digits. It presents four
segmentation algorithms and a detailed study in one of them, which was
implemented in MATLAB. Some results and experiments are also presented.
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Capitulo 1
Introducao

O papel foi uma das maiores revolucdes tecnolégicas da humanidade. Ele substituiu
todas as formas anteriores de armazenamento e difusdo da informacgéo e ainda hoje,
€ 0 meio mais utilizado para esse fim. No entanto, sua fragilidade, grande
quantidade de espaco demandada para seu armazenamento, e também, a
dificuldade de busca por informagdes especificas nos documentos sao suas
principais desvantagens. Atualmente, uma alternativa viavel e vantajosa para a

solucao de tais problemas é a utilizacdo de recursos computacionais.

A criacao de dispositivos digitalizadores (scanners e cameras digitais) tornou
possivel a transposicao de documentos para computadores na forma de imagens.
Dessa forma, é possivel 0 armazenamento de imagens de documentos, visando a
uma protecao mais eficiente ao desgaste provocado pelo tempo. Armazenados em
dispositivos de meméria secundaria: sejam 6pticos, como discos Blu-Ray, DVD’s ou
CD’s, ou magnéticos como discos rigidos, fitas, discos Zip, etc., é inteiramente viavel
a copia de acervos completos de documentos para outro dispositivo de

armazenamento sem nenhuma perda de dados, posterior a digitalizagao.

Talvez, o ponto critico dessa tecnologia seja o grande espaco em bytes
necessario para armazenar as imagens. Uma imagem de documento digitalizado
pode ocupar mais de 4 megabytes, quando armazenada no formato padrdo do
sistema operacional Windows, o BMP (bitmap). Quando essas imagens sao relativas
a texto, técnicas de anélise e processamento de documentos [1][2] podem converté-
las para o formato de texto editavel. E o arquivo texto contendo a mesma informacao
da imagem, pode ocupar menos de 100 kilobytes na memoria.

Uma transposicao ndo automatica é inaceitavel devido aos custos envolvidos,
a baixa velocidade e a baixa confiabilidade do processo. Um sistema automatico
deve reconhecer os caracteres presentes no documento, diferenciando-os de
imagens ou outros dados que possam estar presentes, e transpd-los para caracteres
ASCII (padrao computacional de caracteres). Esse processo € chamado de
Reconhecimento Optico de Caracteres (OCR).
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O espaco ocupado por um arquivo de texto é centenas de vezes menor que 0
ocupado por uma imagem, além de possibilitar a execu¢do de mecanismos de busca
por palavras-chave. Para o processo de digitalizacdo, as dificuldades estao,
basicamente, em dois pontos: a escolha do melhor método para realizar a
transposicdo e os melhores ajustes de parametros para digitalizacao de resolucao,

brilho, contraste, nUmero de cores, etc.

Definicoes errbneas podem provocar uma atuacao ineficiente dos algoritmos
de reconhecimento e podem requerer uma nova digitalizagdo ou um processamento
especifico da imagem. Ainda mais, por diversas vezes, um processamento na
imagem sé se torna viavel quando conhecidos os ajustes utilizados na digitalizacao,

0 que nem sempre acontece.

O objetivo do Reconhecimento Optico de Caracteres é o mesmo tanto para
documentos manuscritos, quanto para datilografados. Porém, devido a grande
quantidade de caracteristicas distintas inerentes a escrita de cada pessoa, o
reconhecimento de textos manuscritos ainda é um ponto em estudo. Para
documentos datilografados, dependendo da qualidade do papel e da tinta, o
problema ja esta praticamente resolvido com altas taxas de acerto.

Além do uso de OCR’s para diminuicdo do espaco de armazenamento, a
criacao de livros digitais surge hoje como uma area em grande expansao. Embora o
ser humano esteja mais acostumado com o uso de papel e ainda o considere o
melhor método para leitura, os livros digitais tém evoluido bastante em termos de
interface ao longo dos anos. Novos livios podem ser gerados diretamente no
computador, mas a transposicdo da literatura ja existente para o universo digital
necessita do uso de ferramentas eficientes para reconhecimento automatico de

caracteres.

Chegou a se pensar que com o emprego da tecnologia digital o papel deixaria
de ser utilizado, o que nao ocorreu. Na realidade, o papel ainda € muito utilizado,
sendo uma das principais formas de midia e armazenamento de informagdes e o seu
consumo ainda aumenta devido a grande quantidade de informacdo gerada na
atualidade.

Apesar da importancia do papel para a civilizacdo humana, ele apresenta uma

série de desvantagens na sua utilizacdo. Em primeiro lugar, a sua fabricacao
10
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depende da celulose, material extraido de éarvores e, desta forma, leva ao
desmatamento desenfreado de grandes areas florestais. Em segundo lugar, o papel
se desgasta com o tempo tornando-o amarelado e fragil. Caso ndo seja conservado
em um ambiente adequado, pode sofrer a acao de fungos e insetos.

Outra desvantagem € o custo relacionado ao papel. O valor do papel é
extremamente barato e, portanto, pode acarretar em um consumo descontrolado.
Além disso, o valor gasto com materiais relacionados a sua utilizagdo, como por

exemplo, cartuchos de impressoras, lapis, pastas, clipes e pranchetas, é elevado.

Por altimo, o papel ocupa um grande espaco fisico. Em empresas publicas e
privadas, tornou-se comum o uso de estantes e salas de arquivos para armazenar e
organizar os documentos mais importantes, como por exemplo, contratos, notas
fiscais, relatérios, manuais, etc. As empresas maiores, com grandes quantidades de
papéis, terceirizam o servico de armazenamento e organizacdo dos documentos que

sado guardados em galpdes.

Em alguns dominios, as vantagens do uso da tecnologia digital se
multiplicam. Um bom exemplo sdo os documentos histéricos, pois a digitalizagao
facilita o acesso a um acervo, preserva 0os documentos originais, jA que 0s mesmos
nao precisam ser manipulados constantemente. Além disso, ainda possibilita maior
divulgacao do acervo, por exemplo, através da Internet. Outro exemplo a ser citado
sdao os cheques bancarios, j& que os mesmos tém valor financeiro diretamente
agregado e os processos de reconhecimento precisam ser bastante eficazes, além
de documentos e cartas diversas que precisem ser armazenados seja por obrigacao
legal, preservacao de conteudo, ou outra razado especifica.

No contexto de OCR, a segmentacdo [1] € o primeiro passo de muitas
aplicagcbes de processamento de imagens e visdo computacional. Uma etapa crucial
para que haja uma classificacdo correta dos caracteres presentes no texto é a
segmentacdo de caracteres. Isso porqgue mesmo um bom classificador pode nao
corrigir os erros vindos da fase de segmentacao. Observa-se entdo que é necessario
apresentar os padrées corretos para que eles sejam classificados de forma
satisfatoria.

Os principais obstaculos para essa tarefa sdo caracteres degradados,
conectados ou sobrepostos. Além do fato da segmentacdo de caracteres
11
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manuscritos, como estudado nesse projeto ser mais complexa devido a variagées no
estilo da escrita, angulo e espacamento entre os caracteres do texto. Esses
problemas sdao comuns em documentos ou campos de documentos como cédigos
postais em cartas, ou o campo numérico de cheques bancérios. A Figura 1 mostra
exemplos de imagens de digitos e problemas decorrentes da escrita manuscrita.

15,3q4 2850

(a)
oam
535]
(c) (d)

Figura 1. Exemplos de imagens de digitos manuscritos, (a) bem escritos, (b)

conectados, (c) disjuntos, (d) sobrepostos.

Em documentos histéricos, um exemplo da importdncia de segmentar os
digitos corretamente, para obviamente reconhecé-los posteriormente, é a data do
documento a qual é utilizada para fins de organizacao de acervo ou para métodos
de busca automaticos [2]. Em cheques bancarios, para um processo mais eficiente,
em diversas aplicagdes, processa-se apenas 0 campo nhumérico (dimensodes
reduzidas em relacdo ao total do cheque) [3], salientando assim como é importante

segmentar digitos de maneira correta.

1.1 Objetivos

A partir do exposto, o presente trabalho tem como objetivo principal o estudo sobre
segmentacao de caracteres, de forma a dar suporte a estudos e ao desenvolvimento
de novos métodos e trabalhos na area, como por exemplo, o trabalho desenvolvido
em [4]. Como objetivos especificos, pode-se citar a implementagdo do algoritmo de

segmentacdo baseado na arquitetura de multiagentes inteligentes [5] proposta por

12
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Alhajj e Elnagar em [6], e 0 estudo das técnicas propostas em [7-9]. No caso, é feita
a avaliacao e comparacao entre os métodos estudados e implementados.

Este trabalho faz parte de uma das linhas de pesquisa do Programa de Pé4s-
Graduacao em Engenharia da Computagdo do Departamento de Sistemas e
Computacdo da Escola Politécnica de Pernambuco. O trabalho também se insere
nos esforcos do Grupo de Pesquisa em Reconhecimento de Padrdes da

Universidade de Pernambuco.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos. Neste Capitulo 1, expéem-se o
contexto do problema tratado, mostrando sua importancia e dificuldades, bem como
a motivagdo e objetivos do trabalho. No Capitulo 2, a fim de se ter uma
fundamentacéao teérica para o entendimento do trabalho, mostram-se as etapas do
processamento de imagens de documentos, além dos problemas relacionados as

mesmas, principalmente, os relacionados a segmentagéo.

No Capitulo 3, explicam-se em detalhes, as técnicas abordadas no presente
trabalho. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com os experimentos
realizados como também a anadlise deles. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as
consideracdes finais, conclusdes, contribuicoes e propostas de trabalhos futuros a

esta monografia.

13
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Capitulo 2
Processamento de Imagens de
Documentos

O processo de Reconhecimento Optico de Caracteres ndo se resume & classificagdo
de caracteres. Na realidade, um sistema de processamento de documentos para
OCR é composto por diversas fases [2], a saber: (i) Limiarizacao ou Binarizagao, (ii)
Pré-processamento, (iii) Segmentacdo de Documento, (iv) Segmentacdo de Texto,
(v) Extracao de Caracteristicas e por fim, (vi) Classificacdo. A Figura 2 mostra o fluxo
entre as diversas fases do processamento de documentos para OCR.

‘ﬁ-g‘
g Limiarizag&o Pré- Segmentacao de
T =) B | processamento|™®|  Documento

it s
o e gl e l
whain & mi

. x - Extracéo de _Segmentagéode
Classiicacdo Caracteristicas Texto

Figura 2. Principais etapas de um sistema de processamento de documentos para

Reconhecimento Optico de Caracteres.

Cada etapa nesse processo tem objetivos, caracteristicas e problemas
peculiares, os quais serdo abordados ao longo deste capitulo. E importante salientar
que o desempenho de cada fase afeta os resultados da etapa seguinte. Sendo
assim, para um sistema de OCR eficiente, € necessario que haja resultados
satisfatorios em cada parte do processo. De outra forma, pode-se dizer que a
entrada para determinada fase deve ser correta para que seja possivel executa-la

com sucesso.

2.1 Binarizacao

O processo de binarizacdo ou limiarizagdo [10] consiste em reduzir para dois o

namero de niveis de cor em uma imagem digital. O nome limiarizacao vem do fato

14
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de se definir, neste tipo de operacdo, um limiar o qual € utilizado para definir quais
pixels’ serdo convertidos em um tom ou em outro. J4 0 nome binarizacdo decorre do
fato de a imagem resultante ter dois niveis de cor, sendo assim uma imagem binaria.
Geralmente, se utilizam a cor preta e a cor branca para denotar os dois niveis
resultantes da binarizagdo. Em documentos escritos, sejam datilografados,
impressos ou manuscritos, usualmente a cor branca representa o fundo da imagem

e a cor preta o texto.

Em vérias aplicagdes, os niveis de cinza do fundo da imagem sado bem
distintos ou pelo menos notadamente diferentes dos niveis de cinza dos objetos da
imagem (sejam figuras ou texto) [11]. Em imagens de documentos, também se
percebem diferencas entre os niveis de cor entre os pixels referentes aos objetos e
aos referentes ao fundo da imagem. E para documentos, esse fato torna viavel o uso
desse tipo de operacdo como um processo de segmentacdo ja que se presta a
separar os objetos e o fundo da imagem.

Normalmente, tém-se imagens em tons de cinza como entrada para 0s
diversos métodos de limiarizagcdo, embora isso nao seja obrigatério. Sendo assim,
quando se tem como entrada imagens no formato true color?, geralmente se aplica
um processo de quantizacdo [12] o qual visa a diminuir 0 espago de cores da
imagem original. Nesse caso especifico, uma reducado para 256 tons de cinza. E no

caso, a binarizacao é de fato um processo de quantizacao para dois niveis.

Quando os tons de cinza que constituem o fundo e os objetos da imagem
estdo bem separados, a tarefa de binarizar é relativamente simples. A Figura 3
ilustra um exemplo no qual o processo de binarizacdo obtém resultados satisfatérios.
Observa-se que a imagem original é de boa qualidade, ou seja, ndo apresenta

distor¢des ou ruidos que nao representam informagéo na imagem.

' Pixel (Picture element ou em portugués, elemento da imagem) corresponde a cada ponto ou

coordenada de uma imagem digital.

2 True color é um formato de codificacdo de cores de imagens digitais utilizado nos computadores.
Nesse formato, cada pixel é representado por 24 bits, possibilitando mais de 16 milhdes de cores

para 0 mesmo.

15
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Figura 3. Exemplo de aplicacdo da binarizacdo, (a) imagem original, (b) imagem

binarizada.

Porém, em diversas aplicacdes, surgem problemas que dificultam bastante o
processo de binarizacdo. Exemplos disso sdo os documentos histéricos que em
muitos casos, apresentam o0s seguintes problemas: (i) tinta bastante degradada o
que aproxima os tons de cinza do texto e do fundo da imagem; (ii) interferéncia da
parte de tras escrita quando o documento é escrito dos dois lados de uma folha; (iii)
rasuras ou manchas contidas no documento original ou decorrentes da digitalizacao.

A Figura 4 mostra imagens com os problemas apresentados no texto.

Em cheques bancarios [3], a insercao de padrdes aleatérios e marcas d’agua
no fundo da imagem por questdes de seguranca se tornam obstaculos a
binarizacdo. Além disso, esses padroes sdo diferentes nas partes especificas dos
cheques, além do que, cada banco utiliza seus proprios padrées, ndo havendo uma
uniformizacao geral. Para cheques de um mesmo banco, os padrbes empregados
geralmente sdo similares [13].
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Figura 4. Principais problemas enfrentados pelas técnicas de binarizagdo em
documentos historicos, (a) interferéncia, (b) bordas pretas, (¢) manchas, (d) tinta
degradada e variagao de iluminagao.
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Ha grandes dificuldades e peculiaridades de cada aplicacdo onde se aplica a
binarizacdo, e na pratica, a impossibilidade de se criar um método universal o qual
obtenha bons resultados para todo tipo de imagem. Por conta disso, ha a tendéncia
de se propor algoritmos para aplicacées especificas como documentos histéricos
[10][14-17], cheques bancérios [3][18], entre outros.

2.2 Pré-processamento

Em muitos casos, a binarizacdo ndo consegue separar completamente o texto e o
fundo do documento, restando ruidos (elementos que nao se constituem em
informacdo da imagem), como manchas por exemplo. O pré-processamento busca
retirar ou diminuir tanto quanto possivel os ruidos tanto decorrentes do processo de

limiarizacdo quanto da prépria digitalizacao da imagem.

Varias técnicas podem ser utilizadas para esse fim. Um bom exemplo disso é
a aplicacao de filtros digitais [12][19]. A Figura 5 ilustra a aplicagdo de um filtro digital
para reducao de ruido, nesse caso especifico o filtro estatistico da mediana [12]. Um
sério problema encontrado nesta fase € que em muitas vezes, a aplicagao de filtros
requer o conhecimento do tipo de ruido presente na imagem o que quase sempre
nao € possivel, principalmente quando os ruidos sdo advindos do processo de

digitalizacao.

(a) (b)

Figura 5. Exemplo de filtragem digital para reducao de ruido, (a) imagem original
com ruido, (b) imagem filtrada.
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Outro problema o qual é tratado nesta etapa é a correcdo de orientacdo do
documento. Por diversas vezes, seja pelo processo de digitalizacdo, seja pela
prépria caligrafia do autor, o texto ou a propria imagem ndo apresenta um
enquadramento perfeito. Assim, nessa fase se procura corrigir a orientacdo da

imagem quando necessario.

Um algoritmo bastante utilizado para esse fim é a Transformada de Hough
[19] a qual fornece como resposta o dngulo de inclinacdo da imagem, possibilitando
assim a correcao na orientacdo. A Figura 6 mostra a aplicacao da Transformada de
Hough para detectar a inclinagdo de uma imagem de documento a qual é

posteriormente corrigida [19].

Dear Mr. Oarrison,
Your letter
wWill be & preciocus souvenir to

written by you and your brothe

8imilar mormument of filial plat

That 18 a very great dedt indes

one I owed to vour Father for

(@) (b)

Figura 6. Aplicacao da Transformada de Hough para deteccéo de inclinacédo da
imagem: (a) imagem original, (b) imagem com a orientagao corrigida.

2.3 Segmentacao de Documento

A segmentacdo de documento [20] visa a identificar e assim poder separar areas de
texto e de objetos graficos em uma imagem de documento. Isso porque uma
imagem de documento pode conter mais do que caracteres apenas; pode ter
gravuras, fotos ou se tratar de um cartdo postal, e esses elementos ndo devem ser

tratados pelo algoritmo de reconhecimento de caracteres.

Por isso, esse procedimento é bastante comum em ferramentas de OCR. Isso
se deve ao fato de ndo se desejar fornecer ao reconhecedor de caracteres,

elementos que nao sejam de fato caracteres, pois isso acarreta desperdicio de
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processamento e erros no reconhecimento. A Figura 7 apresenta uma simulacao de
segmentacdo de documento, delimitando por linhas vermelhas as regides

detectadas em (a) e pode-se ver em (b) a classificacdo das regides encontradas.
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Figura 7. Simulacao de segmentacao de documento, (a) identificagéo de regides
através de analise da estrutura fisica do documento, (b) resultado: estrutura

l6gica com a classificagdo das regides como figura ou texto®.

2.4 Segmentacao de Texto

A segmentacao de texto é de certa forma analoga a segmentacao de documento, no
entanto, busca delimitar elementos de texto apenas. De forma mais detalhada e para
obter melhores resultados, a segmentacdo de texto pode ser dividida em

segmentacéao de linhas, de palavras e de caracteres.

Como sugere o nome, a segmentacao de linhas visa a separar as regides que
formam as linhas de texto do documento. Isso é feito para facilitar o processo de
segmentacao de caracteres. Um estudo sobre segmentacao de linhas para imagens

de documentos histéricos pode ser encontrado em [22].

® Figura adaptada da referéncia [21].
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Para documentos datilografados, devido ao espacamento regular entre as
linhas, o processo de separacao de linhas é relativamente simples e pode ser
resolvido por andlise de projecdo. Ja para documentos manuscritos, sao
encontradas dificuldades adicionais sendo as principais delas conexdao e

sobreposicao entre as linhas. A Figura 8 mostra o resultado da aplicacdo de uma

das técnicas de separagéo de linhas abordadas em [22].
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Figura 8. Exemplo de aplicacdo da segmentacao de linhas, (a) imagem original

binarizada, (b) regides das linhas em tom de cinza.

A segmentacdo de palavras se presta a separar as regides que compdem as
palavras presentes no texto do documento. Sendo assim, como resultado desse
processo se tem as partes referentes as palavras contidas no texto do documento. A
Figura 9 ilustra uma simulagcdo de segmentacdo de palavras para um pedaco de
documento. Nesse exemplo, tem-se um caso ideal, ou seja, no fim cada palavra
corresponde a uma regido. Isso pode ser visto pela marcacdo de cada regido por

linhas vermelhas.

No entanto, nem sempre é usado esse passo, e entdo se vai diretamente para a
segmentacdo dos caracteres. Esta visa a separar cada caractere existente na

imagem. Isso obviamente de forma correta para entdo fornecé-los como entrada
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para as ferramentas de reconhecimento de caracteres. Nesse ponto, é muito
importante ressaltar, como ja exposto na Introducdo do trabalho, que erros nessa
etapa acarretam insucesso ao reconhecimento de caracteres mesmo que se utilize

2y g
(oo %

(a) (b)

Figura 9. Simulacao de segmentacao de palavras, (a) imagem original, (b)

resultado: regides referentes as palavras do texto.

Nesse ponto, é preciso fazer uma ressalva. Ha processos de segmentacao que
segundo o exposto em [8], podem ser classificados como holisticos, nos quais nao
se busca separar cada caractere isoladamente, e sim, aplicar o reconhecimento

diretamente nas palavras encontradas pela segmentacao de palavras.

Para caracteres naturalmente separados como no caso de documentos
datilografados ou apenas porque quando escritos ficaram separados, algoritmos de
projecdo ou a aplicagdo de algoritmos de atribuicdo de legenda a componentes
conectados [23] é suficiente para fornecer as partes da imagem referentes aos
caracteres. E dessa forma, para esse cenario, o problema da segmentacao ja €
resolvido com altas taxas de acerto.

Porém, para caracteres com problemas de disjuncao, toque, sobreposi¢cdo como
mostrado na Figura 1, a segmentacéo de caracteres se mostra como grande desafio
para aplicacdes de processamento de documentos. Portanto, ela é uma éarea de
pesquisa bastante ativa. Existem varias técnicas e diversos algoritmos sdo criados a
fim de resolver o problema como um todo, ou pelo menos em uma categoria. Por
exemplo, o método desenvolvido em [4] foi projetado para digitos sobrepostos. Ja
em [6], a técnica foi construida para digitos conectados.
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A segmentacado de caracteres, e mais especificamente, a aplicagdo em digitos
manuscritos constitui o foco deste trabalho. No caso, algumas técnicas de
segmentacao de digitos manuscritos sdo apresentadas no Capitulo 3. A Figura 10
mostra um caso de sucesso na aplicacdo da segmentacdo de caracteres ja que
pode se observar em (b), que os digitos resultantes sdo os originais, sé que agora
separados. Nesse exemplo, foi usada a técnica de segmentacdo baseada em

agentes implementada neste trabalho.

(@) (b)

Figura 10. Exemplo de aplicagdo da segmentacao de caracteres, (a) imagem
original: digitos conectados (b) digitos segmentados corretamente.

2.5 Extracao de Caracteristicas

A fase de extracdo de caracteristicas tem como objetivo selecionar os dados mais
significativos das unidades textuais dadas como entrada, para entdo fornecé-los
como entrada para o processo de classificacdo. Esse fato acontece porque na maior
parte dos casos, a utilizagdo de todos os dados de entrada, ao contrario do que
pode se imaginar, acaba atrapalhando a classificagdo. Isso tanto em relacdo a
prejuizos de desempenho em termos de tempo de processamento, quanto na
precisdo da classificacdo dos caracteres.

Consequentemente, para melhorar o desempenho e precisdo do processo de
reconhecimento de caracteres, técnicas de extracdo de caracteristicas sao
estudadas e desenvolvidas. Um estudo sobre o assunto, inclusive para o caso de
digitos manuscritos, pode ser consultado em [24].
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2.6 Classificacao

Enfim, a classificacdo é a etapa final e objetivo primordial da aplicacdo de OCR.
Esse processo busca identificar e classificar corretamente cada caractere (ja
segmentado) presente no texto do documento. Geralmente, utilizam-se técnicas de
aprendizado de maquina para executar essa tarefa. Na literatura, verifica-se que
varios classificadores sdo utilizados para se reconhecer caracteres em documentos
[25], tais como o Algoritmo dos K-vizinhos mais Proximos, Redes Neurais Artificiais,

Maquinas de Vetor-Suporte [26].

Sao encontradas diversas dificuldades na tarefa de reconhecimento de
caracteres. Uma delas é a variacdo da escrita de cada pessoa, 0 que torna
praticamente inviavel o desenvolvimento de uma técnica genérica, para qualquer
acervo de documentos, ja que isso inclui forma, inclinagéo, estilo e espessura. Ainda

mais, a mesma pessoa escreve de maneiras diferentes com o passar do tempo.

A Figura 11 apresenta amostras do numero 1896 escritas pela mesma
pessoa. Analisando esta Figura, pode-se ver a variacdo na escrita, mesmo tendo
sido feita pelo mesmo individuo, fato que dificulta bastante o reconhecimento dos

caracteres.

K56 ATE /£7¢ €76
/67 AR /57¢

Figura 11. Exemplos de escrita @ mao livre do numero 1896 efetuada pela mesma

pessoa®.

* Figura adaptada de [24].
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Capitulo 3
Segmentacao de Digitos
Manuscritos

Como exposto no Capitulo 2, a segmentacao de caracteres é uma etapa crucial para
0 sucesso do reconhecimento de caracteres. Muitas vezes, para fins de
simplificacdo, algoritmos de segmentacao sédo criados para digitos apenas, em vez

de para caracteres em geral.

Isso pode ser explicado primeiramente, pelo fato de existirem apenas dez
digitos (de zero a nove), fato que diminui as dificuldades referentes as
peculiaridades de cada caractere. Segundo, também facilta a fase de
reconhecimento ja que os dados de treinamento e de teste serdo bem menores.
Além disso, é mais comum encontrar apenas pares de digitos conectados ou
sobrepostos, 0 que no caso de caracteres, muitas vezes temos uma palavra inteira

conectada, ou sobreposicao de linhas, etc.

Existe um dilema encontrado pelas diversas técnicas de segmentacdao em
geral (principalmente se tomando como base o processo de OCR como descrito no
Capitulo 2). Este é o paradoxo de Sayre [27], ou paradoxo segmentagao-
reconhecimento, o qual enuncia: um caractere ndo pode ser segmentado sem ser

reconhecido; e ndo pode ser reconhecido sem ser segmentado.

Sendo assim, o Capitulo 3 trata de algumas técnicas de segmentacido de
digitos manuscritos. E importante salientar que se buscou nesse trabalho analisar
técnicas classicas e também métodos mais recentes na tarefa de separacdo de

digitos.

3.1 Hit and Deflect

No Capitulo 2, viu-se que para caracteres separados, analise de projecdo ou
atribuicdo de legendas a componentes conectados resolvem o problema da
segmentacdo. No caso de conexado ou sobreposicdo, técnicas mais elaboradas sédo
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necessarias. Uma ideia inicial seria tragar uma linha vertical que dividisse a imagem
separando os digitos da mesma. Porém, para o caso em que 0s caracteres estdo

sobrepostos ou inclinados, essa saida nao se mostra precisa ou eficaz.

A estratégia de segmentacao Hit and Deflect [8] busca por um caminho étimo
de separacao analisando o contorno dos digitos. Esse tipo de algoritmo pode ser
definido como sendo técnicas capazes de tracar um caminho curvo de segmentacao,
através da movimentacéo iterativa de um ponto “de varredura”. No inicio esse ponto
€ determinado como o pico maximo do perfil inferior da imagem (incluindo apenas a
metade inferior da imagem). Essa pode ser considerada ja uma técnica classica para

a separacao de digitos.

Entdo, o ponto é movido para cima, e ao encontrar um pixel ativo®, ele sofre
uma deflexdo, mudando assim a trajetéria do movimento. O algoritmo segue um
conjunto de regras em seu movimento, as quais procuram maximizar as chances de
colisbes e deflexdes resultarem no caminho de segmentacdo exato. A Figura 12
ilustra um exemplo de separacao utilizando uma estratégia Hit and Deflect. Observa-

se em vermelho, o caminho de segmentacao encontrado pelo algoritmo.

Figura 12. Segmentacao por Hit and Deflect.

Um exemplo de utilizagdo dessa estratégia foi mostrado em [28] para
separacdo de cadeias de digitos. Basicamente, o algoritmo se divide em dois

passos:

® Um pixel é dito ativo quando faz parte do objeto de interesse da imagem. Nas figuras

apresentadas neste trabalho, os pixels ativos se referem aos caracteres, exibidos na cor preta.
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i. Faz-se uma varredura vertical a partir do centro da imagem, a qual se
supunha conter digitos conectados. Se a varredura se completa em uma
coluna com duas ou nenhuma transicao de preto para branco ou de branco
para preto, os digitos ndo estdo conectados ou sdo conectados em um sé
ponto, e sendo assim, esse ja € o caminho de segmentagéo.

i. Se houve no caminho mais de duas transi¢cées, o algoritmo considera que
provavelmente os digitos estado inclinados, e entdo uma estratégia Hit and
Deflect é empregada. O algoritmo inicia a partir de um pico na parte inferior
do contorno do caractere conectado, e entdo procura subir na imagem
baseado em um conjunto de regras que minimiza o numero de cortes ao
longo do caminho de segmentacao. Isso significa que sé é feito um corte
quando nao ha outro movimento possivel. Quando o algoritmo alcanca o
topo da imagem, o caminho esta completo e constitui 0 segmento de

separacao entre os digitos.

Menciona-se que em boa parte dos casos, apenas um corte € necessario

para separar caracteres inclinados ou conectados por um unico ponto [8].

3.2 Drop-Fall

O algoritmo Drop-Fall [9] é outro algoritmo classico de segmentacao de digitos.
Conceitualmente, ele simula um objeto, como uma gota de dgua ou uma esfera,
caindo de cima dos caracteres e deslizando ao longo dos seus contornos. A Figura
13 ilustra exemplos de caminhos seguidos pelos contornos dos digitos, dependendo
do ponto inicial adotado. Iniciando-se na posicao (1), o algoritmo procede para a
esquerda do primeiro caractere. A partir da posicao (2), o algoritmo procede para a

direita do segundo caractere.

No caso, a esfera “cai” até que ndao possa mais se movimentar livremente
(quando encontra um pixel ativo) e a partir dai, continua para baixo através do
contorno do caractere da mesma maneira que o Hit and Deflect descrito na secao
3.1. A proposito, o Drop-Fall pode ser visto como um tipo especial de estratégia Hit
and Deflect. O algoritmo encontra um ponto de partida, e a partir de um conjunto de

regras determinam o caminho a ser seguido pela esfera.
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O algoritmo Drop-Fall completo é dividido em dois niveis. No primeiro passo,
aplica-se um detector de componentes conectados a fim de se identificar blocos
isolados. Cada bloco é passado para um classificador, e os blocos que foram bem
reconhecidos, ou seja, apresentaram resposta satisfatéria pelo classificador, sao
separados e ndo mais utilizados na segmentacao. Esse passo inclusive poderia ser
considerado em qualquer técnica de segmentacdo, ja que consiste em nao se

aplicar uma estratégia de separacéao a digitos ja separados na imagem original.

No segundo passo, entdo de fato € aplicada a estratégia Drop-Fall nos blocos
que nao foram reconhecidos no primeiro passo. Sendo assim, aplicam-se os quatro
algoritmos drop-fall (explicados na se¢ado 3.2.1) em sequéncia. Cada algoritmo
escolhe um ponto de partida e define determinado caminho de separagéo. No fim do
procedimento de segmentacao, o bloco é dividido em dois sub-blocos os quais sédo
passados para o classificador novamente.

(1)
e

y gl

Figura 13. Exemplos de caminhamentos feitos pelo algoritmo Drop-Fall em fungéo

dos pontos de partida (1 e 2) do algoritmo.

E entdo, sdo possiveis trés situacdes: (i) se os dois blocos sao rejeitados,
entdo se aplica um algoritmo drop-fall adicional. Se os quatro algoritmos sao
aplicados sem sucesso, a sequéncia de numeros inteira é rejeitada; (i) se um dos
blocos é reconhecido, reprocessam-se 0s sub-blocos restantes para segmentacao
adicional usando todos os algoritmos; (iii) se os dois blocos sdo reconhecidos, o
processo retorna ao primeiro passo de segmentacdo para analisar os blocos

restantes, se existirem.
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3.2.1 Estratégias drop-fall
Nesse ponto, explicam-se as quatro estratégias ou algoritmos drop-fall os quais,
como informado no texto, sdo aplicados como segundo nivel de segmentacdo no
método Drop-Fall completo. Eles séo classificados de acordo com sua orientacao e
ponto de partida da esfera. E assim, as quatro orientacdes sdo: superior-esquerda (0

padrao), superior-direita, inferior-esquerda e inferior-direita.

Cada versao do algoritmo inicia a busca pelo ponto de partida pelo canto da
imagem indicado pelo seu home, avangcando para o canto oposto. As variantes que
comecam na parte de baixo da imagem “caem” para cima. Isso € equivalente a
rotacionar a imagem sobre o eixo horizontal, a aplicar o drop-fall superior-esquerdo.
Para as variantes que iniciam do lado direito, faz-se uma rotacao sobre o eixo
vertical. Dessa forma, detalha-se um pouco o algoritmo superior-esquerdo, € 0s
outros sdo aplicados em imagens rotacionadas como descrito no texto.

As quatro orientacdes sao utilizadas, se necessario, por conta do ponto inicial
ser um parametro muito importante para o sucesso na separac¢ao dos digitos. O
ponto de partida é definido como o pixel inativo imediatamente a direita da borda
esquerda. A borda € encontrada, a partir da procura do primeiro pixel ativo a ter um

espaco inativo imediatamente a direita, e outro pixel ativo mais a direita.

Ressalta-se a importancia da escolha adequada do ponto de partida do
algoritmo, pois pontos iniciais errados levam a insucesso na segmentagdo, como

pode ser visto na Figura 13.

As regras de movimentacdo do algoritmo podem ser consultadas em [9]. E
importante salientar, que a esfera ndo pode “subir’ j& que o movimento simula um
objeto caindo. Além disso, quando nenhuma posicao predita pelas regras nao €

possivel, entao a esfera “corta” o digito (passando por um pixel ativo).

A Figura 14 mostra as diferentes orientagbes do Drop-Fall aplicadas ao
mesmo par de digitos. Fica evidente com a andlise desta Figura, que o sucesso na
segmentacdo depende da orientacdo utilizada e, portanto, do ponto inicial
empregado. Nesse caso especifico, observa-se que o melhor resultado foi obtido

com a orientagao inferior-direita, em (b).
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Figura 14. Aplicacao das quatro orientacdes do algoritmo Drop-Fall, (a) superior-

esquerda, (b) inferior-direita, (c) superior-esquerda, (d) inferior-direita.

3.3 Renaudin et al.

O método proposto por Renaudin et al. [7] € bem recente, data de 2007, e tem
pontos bastante interessantes, motivo pelo qual foi abordado neste trabalho. O
primeiro deles é a tentativa de evitar o paradoxo de Sayre, utilizando uma estratégia
gue une segmentagao e reconhecimento, em vez de um processo sequencial como
na maior parte das aplicagdes. O segundo é que ele tenta também ser o mais geral
possivel, no sentido de nao ser aplicavel apenas a digitos, mas também a caracteres
e simbolos musicais ou matematicos. Além disso, o algoritmo se presta tanto para

caracteres conectados quanto sobrepostos.

Sobre o algoritmo em si, ele utiliza uma abordagem baseada na sobre-
segmentacdo® dos caracteres. Assim, a imagem é dividida em subpartes dos
simbolos originais. Para gerar essa sobre-segmentacédo, € utilizado um algoritmo de
decomposicado de tragcos em areas singulares e regulares [29]. De forma simples,
areas singulares sdo aquelas nas quais existem certas caracteristicas como
intersecdo, alta curvatura, variacdes de espessura, etc. Ja as areas regulares sao
aquelas situadas entre areas singulares. Essa distincao é importante, pois os pontos

de segmentacao, supostamente estdo nas areas singulares.

Areas regulares sdo conectadas umas as outras através de areas singulares.

Sendo assim, a sobre-segmentacao passa a ser representada por um grafo nao-

6 Sobre-segmentacao consiste em se dividir a imagem ou tragco em muito mais regides ou

segmentos do que realmente os constituem.
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direcionado [30], no qual os vértices representam as areas regulares e as arestas,
areas singulares. Ha também a possibilidade de se criar arestas entre areas
regulares, sem ser da forma descrita, dependendo de um critério de proximidade [7].
A Figura 15 mostra, em (a), a decomposi¢ao por sobre-segmentacdo de um par de
digitos em areas regulares (em preto) e singulares (em cinza), e em (b) o grafo

construido a partir dos segmentos gerados.

A partir do grafo resultante da decomposicdo dos caracteres em &reas
singulares e regulares, criam-se candidatos a simbolos como determinados
subgrafos da estrutura. Estes consistem em diferentes jungdes das areas regulares
que incluem as areas singulares associadas. Por ser um algoritmo baseado em
grafos, no pior caso se tém 2" candidatos, para n areas regulares. Logo, aplicam-se
algumas heuristicas para se reduzir o nimero de candidatos [7], fato que inclusive

pode ser considerado como ponto negativo da técnica.

T
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(a)

Figura 15. Aplicacido da sobre-segmentacao do algoritmo Renaudin et al., (a)

resultado da sobre-segmentagao, (b) o grafo associado’.

O proximo passo do método é classificar os diversos segmentos candidatos
para determinar quais provavelmente constituem os simbolos originais. Entdo, como
normalmente se faz em processamento de documentos, extraem-se caracteristicas e
entdo, elas sao fornecidas para um classificador. No trabalho em questdo, para a
extracdo de caracteristicas, empregaram-se os momentos de Zernike [31]; para a
classificacao, utilizou-se ;uma Rede de Funcao de Base Radial, ou rede RBF [26].

Para cada candidato, a rede RBF associa uma “pontuacdo” a qual indica a
probabilidade de um candidato pertencer a determinada classe. Essa pontuacgéo é

” Figura adaptada de [7].
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utilizada para dois propoésitos: (i) para descartar candidatos e (ii) para estabelecer
uma hierarquia entre os candidatos “bem” reconhecidos. Supde-se que o candidato

com a pontuacao mais alta é o qual corresponde a um simbolo real.

Considerando a hipétese de que a imagem inicial contém um par de simbolos
conectados ou sobrepostos, hd uma fase de selecao. Esta consiste em determinar
qual par de candidatos, entre todos aqueles que foram bem reconhecidos, melhor

corresponde aos simbolos iniciais.

Basicamente, para esse fim, é utilizado um critério de complementaridade
(dependente do tipo de aplicacdo) que se baseia no numero de areas regulares
compartilhadas pelos simbolos. Além disso, utiliza-se a pontuagédo obtida por cada
candidato na classificagdo. O par com a pontuacdo mais alta (obtida através do
produto da pontuacdo de cada um) é considerado como o par mais provavel de
corresponder aos simbolos iniciais. A Figura 16 mostra o fluxo, em alto nivel, do
algoritmo Renaudin et al. (os passos do método e seus resultados).

Geragao dos . Classificagao dos Selecdo dos
Sobre-segmentacao candidatos Candidatos candidatos candidatos

. A

Q/ “27(0,348)
O ‘0" {0,612)

"3 (0,832)

N
\\ '5(095) —

rejeltaclo

Figura 16. Esquema geral da aplicacéo do algoritmo Renaudin et al.®.

® Figura adaptada de [7].
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3.4 Alhajj e Elnagar

A técnica proposta por Alhajj e Elnagar [6] se constitui no foco deste trabalho,
ja que foi o método de segmentacao de caracteres implementado. Também é um
trabalho relativamente recente, data de 2003, e tem uma proposta inovadora
baseada na utilizacdo de multiagentes inteligentes [5]. Especificamente, os dois
agentes envolvidos no processo negociam sobre qual sera o ponto de segmentacao

entre os digitos, baseados em uma medida de confidéncia.

No entanto, ressalta-se logo que neste trabalho ndo se programaram o
algoritmo de restauragdo como também o de eliminacdo de ruidos empregado no
algoritmo original. Isso se deve principalmente a ma especificacao desses processos
em [6]. Logo, devido ao carater deste trabalho, resolveu-se nao implementar tal
caracteristica, embora se saiba do possivel impacto disso no desempenho do

método como um todo.

Sendo assim, nesta secédo detalha-se o algoritmo em suas diversas partes (o
modelo de agente empregado, a procura pelo ponto de segmentacao, a estratégia
de negociacao) e também aspectos de sua implementagéao.

De forma geral, em alto nivel, pode-se explicar o algoritmo da seguinte
maneira (a Figura 17 ilustra essa explicacao). Primeiramente, aplica-se a operacao
de esqueletizacdo [1] na imagem, para que os segmentos constituintes dos digitos
tenham apenas um pixel de espessura. Isso é feito para facilitar o caminhamento

dos agentes.

Depois, sdao marcados alguns pontos especiais na imagem, chamados de
pontos caracteristicos [6]. Eles se dividem em trés tipos: (i) terminacédo — pontos que
contém apenas um vizinho ativo; (ii) ramificacdo — pontos em que o segmento se
ramifica, ou seja, hd mais de uma trajetéria possivel se considerando um
caminhamento sobre o digito e (iii) cruzamento — pontos os quais tém quatro

vizinhos ativos, tendo assim aparéncia de uma cruz.

Entao, empregam-se dois agentes para o processo de segmentagdo. Um se
concentra na parte superior e o outro na parte inferior da imagem. O primeiro

seleciona como ponto de separacao, o ponto caracteristico mais proximo ao centro

33



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

do vale mais profundo. O segundo seleciona como ponto de segmentacdo o ponto

caracteristico mais préximo ao centro do morro mais alto.

Dessa forma, cada agente escolhe um ponto de separacdo. Se o ponto
selecionado pelos agentes foi o mesmo, ou pelo menos eles se encontram na
mesma coluna da imagem, um deles é escolhido como ponto de segmentacao.
Quando isso nao acontece, o ponto de separacao final é selecionado através de um
processo de negociacdo entre os dois agentes. A decisdo se baseia em um grau de
confidéncia de cada ponto candidato.

Aplicam-se dois agentes para a separagcdo entre os digitos porque em
diversos casos, um deles pode falhar. Assim, a cooperacdo entre os dois agentes
permite maior eficacia do algoritmo; de outra forma, aumenta sua taxa de sucesso.

Inisio

L

Esqueletizagdo

[

tarcacdo dos pantos

Ha wales na Ha morrosna

pate supenar
da irnagem?

caracteristicos

Sim

‘ Encontra o vale mais profundo ‘

| Calcula o centro do vale |

|

Encontra o ponto caracterislico mais
prixirno do centra do wale (Pv)

Pv &0 panto caracteristico mais
proximo do centro daimagem

Encontraum acordo Ps entre
Pv e Pm

Ps=Pv=Pm

Figura 17.

pare inferior
da imagem?

=im

‘ Encontra o morro mais alto |

‘ Calcula o centro do maorrg |

L

Encontra o ponto caracteristico mais
prazimo do centro do morma (Prm)

‘ Pzeo ponto de corte

Irnagerm
segmentada

P é o panto caracteristico mais
proximo do centro daimagem

Fluxograma do algoritmo Alhajj e Elnagar.
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3.4.1 Algoritmo de esqueletizacao
Ressalta-se que neste trabalho, o algoritmo utilizado ndo possui associacdo a
transformacao do eixo médio [32]. Dessa forma, obtém-se um esqueleto mais suave,

com menos tragos externos ou “pontas”.

A Figura 18 ilustra a diferenca, para o caso de aplicacdo da esqueletizacéo
em um par de digitos, com ou sem a transformacdo do eixo médio. Observam-se
“pontas” nas regides circuladas em vermelho (b), as quais ndo existem em (c). Isso

justifica a escolha de um algoritmo que nao utiliza a transformacao do eixo médio.

(a) (b) (c)

Figura 18. Diferenca entre algoritmos de esqueletizacao, (a) imagem original, (b)
esqueleto da imagem com transformacao do eixo médio, (c) esqueleto da

imagem sem a transformagéo do eixo médio.

3.4.2 Modelo de agente inteligente

O algoritmo Alhajj e Elnagar utiliza dois agentes inteligentes para separar digitos
conectados. O modelo de agente é basicamente idéntico, e na verdade, apenas
alguns calculos sdo modificados (explicam-se essas alteracbes mais a frente nesta
secdo) e se aplica o mesmo modelo de agente na imagem invertida verticalmente.
Sendo assim, detalha-se o agente que procura por vales na parte superior da
imagem e posteriormente, os ajustes feitos no caso do agente que procura por

morros na parte inferior da imagem.

Sobre o0 agente que se concentra nos vales, a ideia basica é que o caminho
de segmentacdo estd préximo ao vale mais profundo encontrado. Mais
detalhadamente, o ponto caracteristico mais préximo ao centro do vale mais
profundo estd em algum lugar sobre o caminho de segmentagédo. Logo, o sucesso
desse agente depende da existéncia de pelo menos um vale com origem na parte
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superior da imagem. Se ndo, como mostrado na Figura 17, o agente indica como
ponto de segmentacdo o ponto caracteristico mais préximo do centro da imagem.
Nesse caso, esse ponto apresenta um grau de confidéncia baixo e provavelmente,
isso sera resolvido no processo de negociagdo, desde que o outro agente consiga

um desempenho melhor.

Nesse ponto, explica-se de fato como o agente que procura por vales
funciona. Ele segue o contorno da imagem esqueletizada (o que de certa forma
equivale a caminhar pelo digito em si) procurando por vales na imagem, sempre

mantendo a informacéo de quem é o vale mais profundo.

O ponto de inicio do caminhamento é o ponto de terminagdo mais acima e a
esquerda da imagem, e ele é feito da esquerda para a direita. Neste trabalho, em
virtude da base de digitos utilizada e também para otimizar o cédigo, a procura pelo
ponto de terminacao é feita apenas no primeiro quadrante da imagem (considerando
uma divisao da imagem em quatro partes, esse trecho se refere ao primeiro na parte

superior e a esquerda).

Ressalta-se também que na referéncia base, o processo de se encontrar
vales nao é bem especificado, de forma que foi preciso definir neste trabalho como
isso seria feito. Na implementacao realizada, o caminhamento foi feito nos tragos
dos digitos. Um problema que aparece nesse caso, € que nos pontos de ramificacdo
e de cruzamento ha mais de um caminho possivel, de forma que o agente nao
saberia 0 caminho a seguir. Isso foi resolvido, escolhendo sempre como proximo
ponto, o situado mais a direita. Para evitar que o0 agente visitasse um ponto ja

percorrido, a imagem € marcada a medida que vai se caminhando nos digitos.

Além disso, foi preciso adotar uma estratégia para o caso em que nao ha um
ponto de terminagéo para o inicio do caminhamento. No trabalho base, menciona-se
que ha casos em que é possivel ndo se encontrar um vale (pode-se observar isso no
fluxograma da Figura 17), e sendo assim, o ponto de separacdo é o ponto
caracteristico mais préximo do centro da imagem. Dessa maneira, considerou-se
neste trabalho que quando ndo ha um ponto de terminacdo para ser o inicio do
caminhamento, nao foi possivel encontrar um vale e, portanto o ponto candidato

sera o ponto caracteristico mais proximo do centro da imagem. E nesse caso, nédo
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precisa se aplicar os calculos descritos a seguir. A Figura 19 mostra um par de zeros
conectados, caso em que ndo ha pontos de terminacao.

Figura 19. Exemplo em que ndo ha pontos de terminacao.

A profundidade de um vale é calculada como a diferenca entre o ponto mais
alto onde o contorno muda para baixo, € o ponto mais baixo onde o contorno muda
para cima. Ressalta-se que se consideram os pontos mais altos dos dois lados do
vale no calculo da profundidade. Formalmente, pode-se dizer que ha trés pontos
importantes em um vale: os pontos mais altos nos dois lados do vale e o ponto mais

profundo do vale, denotados respectivamente por A, Be C.

No trabalho original, considera-se que cada ponto tem coordenadas x € Y,
tendo como origem dos eixos coordenados, 0 ponto de terminagcdo mais baixo e a
esquerda da imagem. Neste trabalho, essas consideracées nao foram feitas da
mesma maneira, € se considerou o sistema de eixos padrao para imagens digitais
[12]. E entdo, algumas mudancgas foram feitas nos calculos frisando-se, no entanto
que os resultados sao equivalentes. Assim, a profundidade de um vale é calculada
da seguinte maneira (considerando max uma funcdo que calcula o valor méaximo

entre dois valores):

D=y, —max(y,,) (1)

Na versao original do algoritmo, emprega-se uma heuristica para eliminar
possiveis vales existentes em um unico digito, e também 0s que possam existir
devido a tragos ruidosos. Essa heuristica nao foi implementada neste trabalho, até
porque, ndo se percebeu a utilidade dela, como descrito em [6].

O centro de um vale é calculado se considerando as duas bordas do mesmo.
Isto significa que se utilizam pontos da borda esquerda L, e da borda direita do vale
R. Mais especificamente, o centro do vale € definido como a distancia média entre
suas duas bordas, do ponto C (o mais profundo de um vale) até o ponto M, o qual é

definido como:
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M = max(A, B) (2)
Dessa maneira, formalmente, o centro de um vale é calculado assim:
M
Xeenro = média Z (XR - .xL) (3)
C
D
ycentro = yC + — (4)

2

O ponto caracteristico mais proximo do centro do vale F, ponto que é
apontado pelo agente como candidato para separar os digitos, € definido como

(onde min é uma funcéo que calcula o valor minimo entre dois valores):
F = min (Cle(XF - xcentro )) (5)

Se mais de um valor corresponder a equacao (5), entdo se aplica o seguinte
célculo para decidir o ponto candidato:

F = min(abs(y 5= Yeontro )) (6)

A confidéncia ou grau de confidéncia do ponto F, medida que representa

(@)

-

quanto o agente acredita que tera sucesso com esse ponto na segmentacéao,
calculada da seguinte maneira (onde D representa a profundidade de um vale ou a
altura de um morro, dependendo do agente em questao):

D
D + min (abs (XF — Xcentro ))

Confidéncia(F) = (7)

Observa-se que o sucesso de um agente depende do grau de confidéncia do
ponto candidato por ele apresentado. Um grau de confidéncia baixo leva a insucesso
na segmentacao. Ja, a medida que esse grau cresce, a segmentacao passa a ter
mais sucesso. Inclusive, por conta do fato de um agente poder reportar um ponto
candidato com baixa confidéncia, é que se utilizam dois agentes na tarefa de

separacao dos digitos.

Como ja mencionado no inicio da secao, o modelo de agente € o mesmo
tanto para procurar vales como para procurar morros, no entanto, aplica-se o

processo com a imagem invertida. Contudo, devido a isso, alguns célculos sao
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ajustados para se ter as coordenadas dos pontos na imagem nao-invertida.

Basicamente, o ajuste ocorre no calculo do centro do morro, da seguinte maneira:

Xcentrom = Xcentrov (8)

ycentr()m = H — ycentr()v (9)

3.4.3 Negociacao e resolucao de conflito

Ap6s cada agente apresentar um ponto candidato, i.e., ponto caracteristico com
maior grau de confidéncia, para a separacao dos digitos, esses pontos servem como
entrada para a negociacao e resolugao de conflito, caso haja algum conflito, o qual
sera resolvido pela cooperacdo entre os agentes. Nesse contexto, ha trés
possibilidades. Os dois agentes podem reportar: (i) o mesmo ponto candidato; (ii)
pontos candidatos diferentes, porém com a mesma coordenada x, e coordenada y

diferente; (iii) pontos candidatos com as duas coordenadas diferentes.

Apenas no ultimo caso € preciso aplicar a negociacao. Nos dois primeiros, a
imagem é segmentada na coordenada x dos pontos (¢ a mesma em ambos
candidatos). No entanto, ressalta-se que devido ao fato de ndo se utilizar o mesmo
esquema de coordenadas que no artigo original, nesse ponto é adicionado um
desvio, que na verdade corresponde ao deslocamento relacionado a origem dos
eixos coordenados do trabalho de referéncia. E dessa forma, esse desvio é igual a
coordenada x do ponto de terminagdao mais a esquerda.

Uma confidéncia maior faz o agente que a possui ter prioridade no processo
de negociacdo. Conforme pode se observar em (7), o valor maximo da confidéncia
para um ponto candidato € a unidade. Isso acontece quando a coordenada x do
ponto candidato é igual a do centro do vale. Por outro lado, se a profundidade ou
altura de um vale ou morro for igual a zero, a confidéncia sera zero, fato que dara ao
agente em questao baixa prioridade durante a negociacao. O Quadro 1 mostra como

se faz a negociacao entre os agentes e as equagdes para escolha do ponto de corte.

Pode-se observar em (11) e (12) que ha um termo na equacgéao (a fracao entre
as confidéncias) que pode ser somado ou subtraido. A operagcdo a ser utilizada
depende do ponto candidato que esta mais a direita. No caso, quando o ponto de

menor confidéncia estda mais a direita, usa-se a adi¢cao e caso contrario, a subtracao.
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Apresentado o algoritmo, a Figura 20 ilustra o funcionamento do algoritmo
com um exemplo. Embora para essa imagem o resultado ndo tenha sido satisfatério,
pode-se observar a sequéncia das operagdes como descrito nesta secdo, e
mostrado na Figura 17. Em (c), observa-se a marcacao dos pontos caracteristicos
da imagem — em magenta os pontos de terminagdo e em verde, 0s pontos de
ramificacdo e cruzamento (marcados da mesma maneira como no algoritmo
original). A partir da analise de (d) e (e) é possivel observar os conceitos de vale e
morro tdo importantes nesse algoritmo (o que nao é mostrado no trabalho original).

Quadro 1. Algoritmo de negociacao entre os agentes.

NEGOCIAR (Fv, Fm)

inicio
se confidéncia(Fv) = confidéncia(Fm) entao
(xr. + desviov) + (xr. + desviom)
Xcorte = 2 (1 0)

mas se confidéncia(Fv) > confidéncia(Fm) entao
E confidéncia(Fn)
confidéncia(Fv)
2 (11)

Xcorte = (.XFv + deSViOV)X

mas se confidéncia(Fm) > confidéncia(Fv) entao
13 confidéncia(Fv)
confidéncia(Fm)
2 (12)

Xecorte = (xFn + desviom)x

fim

Na Tabela 1, apresentam-se os valores para as confidéncias dos agentes,
suas colunas candidatas, e a coluna na qual a imagem foi dividida. Isso é feito a fim
de se mostrar a influéncia do grau de confidéncia na negociacéo e, por conseguinte,
na escolha do ponto de separagdo entre os digitos. Sendo assim, para os dois
agentes empregados na segmentagao, 0 que procura vales 0 que procura morros,
mostra-se: a coluna candidata (pois o algoritmo separa a partir de uma coluna, nao
importando praticamente a linha em que o ponto esta; esta servindo apenas como

critério de desempate quando os pontos apresentam a mesma confidéncia) e o grau
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de confidéncia do ponto. Ainda mais, mostra-se o ponto selecionado pelo processo

de negociacao.

A 3
| |C 5

(e) (f) (9)

Figura 20. Aplicacao do algoritmo Alhajj e Elnagar, (a) imagem original, (b)
esqueleto da imagem, (c) marcacao dos pontos caracteristicos, (d) vale, (e)
morro, (f) segmento correspondente a um digito, (g) segmento correspondente ao

outro digito.

"

Tabela 1. Resultados individuais de cada agente e da negociagéo entre eles.

Agente que Agente que Negociacao
procura vales | procura morros
Coluna candidata 14 21 -
Confidéncia 0,8403 0,3214 -

Coluna selecionada - - 15
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Capitulo 4
Experimentos

Este capitulo trata dos experimentos realizados e resultados obtidos neste trabalho.
Mais detalhadamente, analisam-se os resultados de trés das técnicas abordadas no
Capitulo 3, a saber: (i) Drop-Fall [9], (ii)) Renaudin et al. [7], e principalmente por ter
sido o método implementado, (iii) Alhajj e Elnagar [6], descritas respectivamente nas
Secobes 3.2, 3.3 e 3.4.

Para tal, implementou-se o algortimo Alhajj e Elnagar utilizando o software
MATLAB [33]. A escolha desse programa e de sua linguagem de programacao se
deu devido a facilidade de se tratar matrizes e consequentemente imagens, além de
o software fornecer diversas funcionalidades para o Processamento Digital de

Imagens.

Os resultados dos outros dois algoritmos foram extraidos de implementacées
as quais nao foram realizadas no presente trabalho. No caso do algoritmo Renaudin
et al., o autor do trabalho, o Sr. Cristophe Renaudin gentilmente testou a técnica com
as imagens da base de digitos empregada neste trabalho. Para o Drop-Fall, utilizou-
se uma implementacdo do Grupo de Pesquisa em Reconhecimento de Padrdes
(grupo no qual este trabalho se insere) na linguagem de programacéao Java [34].
Ressalta-se que nessa implementacdo a orientacdo do Drop-Fall é a superior-

esquerda.

Ressalta-se desde ja a importancia na escolha dos métodos abordados, ja
que se trata de uma técnica ja classica para segmentacao de digitos, e de métodos
recentes na literatura. Pode-se citar como grande contribuicdo deste trabalho a
comparacao entre essas técnicas, ja que isso é inédito.

4.1 Material de Estudo

As imagens utilizadas no presente trabalho foram geradas a partir da base de dados
de digitos manuscritos MNIST [35]. Ela € composta por digitos isolados, e salienta-

se que ha varios padroes para um mesmo digito, fato coerente ja que as pessoas
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escrevem de forma variada. Para os propdsitos deste trabalho e das pesquisas
envolvidas, por meio de um algoritmo criaram-se digitos conectados e sobrepostos.

A Figura 21 apresenta alguns exemplos de digitos isolados contidos na base MNIST.

0 [/ L 6

Figura 21. Amostras de digitos manuscritos da base MNIST.

Ja a Figura 22 ilustra as vinte e quatro imagens de sobreposicdo e conexao
entre digitos criados a partir da base de dados MNIST utilizadas neste trabalho
(foram criadas muito mais imagens, s6 que selecionamos as vinte e quatro
mostradas na Figura 22). As imagens foram salvas em formato BMP e possuem
dimensbes 35x28 pixels (neste texto algumas estdo ampliadas para facilitar a

visualizagao).

A escolha das imagens nao foi aleat6ria, € um critério adotado para tal foi
garantir todos os digitos (de 0 a 9) presentes nas imagens. Além disso, também se
buscaram casos com uma segmentagcdo complexa ja que, para casos simples,

técnicas menos elaboradas podem resolver o problema de forma satisfatéria.
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Figura 22. Imagens de digitos conectados e sobrepostos utilizadas nos testes

realizados neste trabalho.

4.2 Resultados

Realizou-se a andlise entre os resultados através de inspecao visual, ou seja,
observa-se a segmentacao obtida e entdo se classifica como correta ou nédo. Isso foi
feito para nao se fugir do escopo do trabalho, ja que uma comparagao automatica
necessitaria da implementacdo de um classificador apropriado. Nesse caso, o
trabalho entraria bastante na drea de Reconhecimento de Padrdes, especificamente
de caracteres (Secéao 2.6).

A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos na aplicacéo dos trés métodos de
segmentacao abordados nos testes. Na primeira coluna, tém-se as entradas para os
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algoritmos, e posteriormente, separadas por linhas triplas, os resultados de cada
técnica. Para cada técnica, duas imagens, que no caso ideal, devem corresponder
aos digitos originais. Os campos da tabela grafados com ‘X’ indicam que, para
aquela entrada, o algoritmo nao forneceu resposta. Usou-se um ‘X’ nesse caso para
nao haver confusdo com algum traco de digito. Lembra-se que para o algoritmo
Alhajj e Elnagar, os resultados estdo esqueletizados, devido a um dos passos do

método (Secéao 3.4).

Tabela 2. Resultados dos experimentos.

Entrada Drop-Fall Renaudin et al. Alhajj e Elnagar
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Entrada Drop-Fall Renaudin et al. Alhajj e Elnagar
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A partir da andlise da Tabela 2, pode-se notar que nenhuma das técnicas

obteve bons resultados, ou seja, segmentacdo correta em mais da metade das

situacdes. Em muitos casos, houve tracos que nao constituem possibilidade alguma

de serem reconhecidos como digitos, além de alguns casos que provavelmente

gerariam erros no classificador, por parecer com outro digito que nao o original.
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Detalhando mais sobre a técnica Alhajj e Elnagar, podem-se observar alguns
pontos. Primeiramente, em boa parte dos casos, a coluna de segmentacdo nao
dividiu a imagem corretamente. Além de que, a divisdo em uma coluna especifica

apresenta o problema de nao se adaptar a inclinacao da escrita.

Segundo, ndao houve resposta para a metade das imagens testadas. Isso
inclusive pode ser visto pelo fato de haver vinte e quatro imagens de resultado,
quando deveriam existir quarenta e oito imagens de resultado ja que ha vinte e

quatro imagens de teste compostas por dois digitos.

Em nove dos casos em que o algoritmo Alhajj e Elnagar ndo apresentou uma
resposta, uma situacdo nado prevista no trabalho original ocorreu. Mais
detalhadamente, se relaciona a quando um dos agentes envolvidos na segmentacao
nao consegue encontrar um vale ou morro, dependendo do agente em questao.
Nesse caso, considerou-se que a profundidade ou altura é igual a zero, e que o
ponto que funciona como centro de um vale, seria 0 centro da imagem. Assim,
quando se tem um ponto caracteristico na mesma coluna que o centro da imagem, a
confidéncia do agente — Equacgéao (7) — resulta em uma indeterminacado matematica,
do tipo “%”. Essa situacdo ndo foi abordada no trabalho original, e foi até
surpreendente ja que no artigo [6], Alhajj e Elnagar comentam que, quando nao se
encontra vales, a tendéncia € que o outro agente venga a negociacao. Porém,
analisando de outra forma, no caso citado, o ponto caracteristico estd no mesmo
eixo vertical do centro do vale, fato que normalmente conduziria a confidéncia desse
agente a seu valor maximo, a unidade. Dessa maneira, fica evidente a confuséo
entre os conceitos, fato que motivou a reportar esses casos como falta de resposta

do algoritmo.

Nos outros trés casos, caminhos que nao constituiam vales foram
considerados como tal e, entdo, houve inconsisténcias nos célculos, fato que gerou
a falta de resposta do algoritmo. Relata-se que esse problema pode ser especifico

da implementacao realizada.

Segundo consta no trabalho de Alhajj e Elnagar, o processo de reconstrugcéao
resolve varios casos de tracos partidos, ou elementos que ndo fazem parte de um
lado da imagem, porém do outro. No entanto, pontos ndo foram bem especificados

no algoritmo, como por exemplo, a diferenciacdo entre um traco isolado (que ele

47



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

consegue recuperar) e um digito ‘1’ (0 qual permanece onde esta). Isso reforca a

justificativa da ndo-implementacao desse mecanismo.

Em relacdo ao algoritmo Renaudin et al., houve cinco casos em que o
algoritmo nao apresentou resposta alguma. Isso provavelmente esta relacionado aos
grafos construidos a partir da sobre-segmentacéo, os quais podem nao ter permitido
a construcdo dos segmentos. Nao se conseguiu identificar a causa exata desse
problema. Além disso, houve alguns casos em que a imagem foi dividida
horizontalmente, como se existisse um digito na parte superior e outro na inferior,

em vez do correto o qual € um digito a esquerda e o outro a direita.

Relacionado ao algoritmo Drop-Fall, pode-se identificar um ponto positivo o
qual é o fato de sempre haver resposta para uma entrada, nesse mérito especifico
nao importando se a resposta é correta ou ndo. No entanto, observando-se a
segmentagdo em si, nota-se que em alguns casos, pequenos tracos foram
considerados como digitos. Esse fato ocorreu devido ao ponto de inicio adotado e
na sequéncia, a estratégia de continuar a trajetéria se ndao ha nenhum pixel ativo
como obstaculo. Ressalta-se mesmo assim que o comportamento do Drop-Fall foi o

esperado.

Nao se fez uma analise quanto ao desempenho dos algoritmos em termos de
velocidade de processamento. Isso se deveu principalmente a dois motivos: (i) nao
se tem os dados referentes ao algoritmo Renaudin et al., dado que se utilizou os
resultados ja prontos gerados pelo préprio Christophe Renaudin; (ii) os outros dois
algoritmos estdo programados em linguagens de programacéo diferentes — o Drop-
Fallem Java, e o Alhajj e ElInagar em MATLAB.

Quanto a complexidade computacional [30], certamente o Renaudin et al. € o
mais custoso, visto que a complexidade envolvida no processo de geracdo dos
tracos candidatos, a partir das areas regulares é exponencial, O(2"). Para os outros
dois algoritmos, a complexidade estd mais relacionada ao tamanho da imagem, ou
dos digitos que as constituem, indicando uma complexidade linear, O(n), em relacédo
a isso. Lembra-se nesse ponto, que para qualquer algoritmo envolvendo
Processamento de Imagens, no cdmputo geral, a complexidade computacional no
minimo é quadratica, O(n?), devido ao fato de uma imagem ser representada como

uma matriz [12].

48



ot

ESCOLA
POLITECNICA DE
PERNAMBUCO

Capitulo 5
Conclusoes

O processamento de imagens de documentos se constitui em uma tarefa de grande
importadncia para a sociedade. Esse fato se deve ao valor agregado a certos
documentos, como os documentos histéricos, os quais possuem alto valor cultural,
além de necessitarem serem preservados e desejavelmente divulgados. Isso
também se aplica a cheques bancarios, os quais envolvem valor financeiro
diretamente, além de cartas e outros documentos que podem apresentar

informacgdes relevantes, sejam de interesse pessoal, governamental, etc.

Nesse contexto, a transposicdo de documentos para o meio digital se torna
um importante modo de se preservar e divulgar a cultura de uma sociedade. Para a
divulgacdo dos diversos acervos, a transformacdo das imagens geradas para
arquivos texto se mostra como alternativa viavel para a realizacao dessa tarefa. As
ferramentas de OCR se prestam a gerar os arquivos texto a partir das imagens dos
documentos. Isso se mostra ainda mais evidente dado que é impraticavel realizar
esse processo de forma manual para a grande quantidade de documentos

existentes e gerados a cada dia.

A segmentagdo de caracteres € uma etapa muito importante no
processamento automatico de documentos, consequentemente em uma aplicacao
de OCR. Isso se deve ao fato que erros nessa etapa acarretam insucesso ao

reconhecimento de caracteres mesmo que se utilize um bom classificador.

5.1 Contribuicoes

Este trabalho se propds a estudar técnicas de segmentacao de digitos, contribuindo
para os estudos e pesquisas realizadas na area nos ultimos anos. Mostrou-se a
importancia dessa tarefa no processamento de imagens de documentos, o estado
da arte da éarea, no sentido em que se estudaram técnicas bastante recentes.
Estudou-se em mais detalhes o algoritmo Alhajj e Elnagar [6], inclusive
implementando-o em MATLAB. Aplicou-se esse algoritmo a um conjunto de vinte e
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quatro imagens, a fim de se verificar seu desempenho, e também compara-lo com
outras duas técnicas estudadas no trabalho — Drop-Fall [9] e Renaudin et al. [7],
sendo essa uma das maiores contribuicoes do trabalho. Através de melhoramentos
no trabalho, especificamente sobre os experimentos para que os mesmos tenham
relevancia estatistica, pode-se estender e contribuir cientificamente a partir da
comparacao realizada.

Verificou-se que para o conjunto de imagens utilizado, nenhuma das técnicas
obteve resultados visualmente satisfatorios: houve varios casos de tracos que nao
seriam reconhecidos como digitos, casos que gerariam confusdo a um classificador,
além de casos de rejeicao por parte dos algoritmos. Ressalta-se que se utilizaram
casos complexos de segmentacao, pois para casos simples (conexao por um ponto
ou caracteres ja separados) ha técnicas que resolvem o problema sem maiores

dificuldades.

Ainda mais, encontrou-se uma situacdo nao prevista no algoritmo Alhajj e
Elnagar. Em varios exemplos, chegou-se a uma indeterminacdo matematica no
célculo da confidéncia dos agentes; fato que a priori, impossibilita a geracao do
resultado. Esta também se configura como contribuicao importante deste trabalho.
Também se contribuiu em relagdo ao método Alhajj e Elnagar, com uma
especificacdo mais detalhada do processo para encontrar vales, além de uma
definicAo das equagbes empregadas no algoritmo de forma mais natural aos
trabalhos realizados em Processamento de Imagens.

Além disso, este trabalho também contribuiu com a publicagdo de um artigo
cientifico no ACM Symposium on Document Engineering 2008 (ACM DocEng’'08) [4],
congresso internacional classificado como Qualis A pela CAPES (Coordenacao de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior), realizado na cidade de Sao Paulo.

5.2 Trabalhos Futuros

Segmentacdo de caracteres é uma drea de pesquisa em constante
desenvolvimento. Como trabalho futuro, primeiramente pode-se tentar aplicar os
segmentos obtidos a um classificador, a fim de se ter um melhor panorama sobre o
desempenho dos métodos estudados.
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Pode-se também fazer uma andlise da base de imagens utilizada, para
verificar se algum método consegue bons resultados, pois € possivel que as
imagens sejam bastante complexas para as técnicas ja existentes. Isso inclusive
engloba também estudo de mais algoritmos de segmentacao de digitos. Além disso,
podem-se aplicar os algoritmos a uma base de imagens natural, ou seja, amostras
de casos de conexdo e sobreposicao entre caracteres de documentos escritos, e
nao gerados artificialmente como foi feito neste trabalho para validar os resultados
obtidos.

Um trabalho futuro, como aprimoramento deste, é realizar experimentos com
maior relevancia estatistica a fim de se consolidar as afirmacdes geradas a partir dos

experimentos.

Outro trabalho futuro consiste em se generalizar o algoritmo Alhajj e Elnagar,
propondo alguma solugao para a situacdo nao prevista encontrada. Isso pode incluir
alguma heuristica ou entao a utilizagdo de outro método de segmentacdo quando

este caso ocorrer.

Ainda mais, é possivel se aplicar as técnicas estudadas, as quais se prestam
a separacao de digitos, em caracteres tanto para avaliar o desempenho, como
possibilitar a generalizacao delas para o caso de caracteres, ou ainda proporcionar
bases para o desenvolvimento de novos algoritmos de segmentacao de caracteres.
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