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3 SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE CARACTERES

Oc zistemas de reconhecimenioc Stico de caracteres
- OCR <(optical Character Recognitiond sfo sistemas
desenvolvidos para, de uma certa forma, reproduzir a
capacidade humana de ler textos. Este capitulo abordari os
diferentes tépicos relacionades com o assunte, apresentando
uma clasgificacls dos sistemas de reconhecimento de
caracteres em geral (n¥o somente os &tices) e descrevendo as
principals caracteristicaz e algoritmoz empregados em tais
sistenas.

Maz afinal, o que & “reconhecer um texto"? Qual o
tipo de classificagfio que & realizado? Un OCR recebe um
texto sob a forma de uma imagem digital e através de um
processe de reconhecimentes e classificaglio doz padries
encontrades, dque representam os caracleres, obtém como
resultada um cddige que representa cada caractere, Podem ser
‘usados como céddigos de identificag8io dos caracteres o ASCII,
EBCDIC ou outro cddigo similar.

2.1 Origens e Evoluglo

As origens da tentativa de simular a leitura
humana datam de 1870, quando fol inventade por Carey o
scanner de retina. A partir da evolugfio dos dispositivos
capazes de capt;a.r ¢ traduzir imagens em sinals que podiam
ser medidos, noves horizentes foram descobertos. Entretanto,
a primeira tentativa bem sucedida de reconhecimento de
caracterez fol realizada somente em 1800 pelc cientista
russo Tyutin, gque desenvolveu um sistema gque visava ©
auxilio de deficlentes visuais [MAN 8&1.

A partir do desenveolvimente do computader digital
nos anos 40, esta Area de estudos ganhou um grande
impul 5o, pois até © momento os dispositivos usados
eram muito complexos e tinham que sSer dezenvelvides
unicamente c¢om o propdsite de reconhecer caracteres.
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0= computadores digitais tornaram mals viivels os estudos a
rezpeito doz zistemas de reconhecimento de caracterex. J& na
década de 5C, sfo enconiradas uma série de publicagles e
relatos a regpeito de tais sistemas, como em Dineen (1685) e
Bomba (1958), conforme citag8io em [HAR 72]. Nos ancs 80,
grandes avangos continuaram sendo realizades e esta aArea de
estudos da computagSo come¢ou a se consolidar [SETE 61).

A partir desta época © crescimento da area de
estudos de reconhecimento de caracteres foi muite veloz,
principalmente devideo As itnovacées tecnoldglcas que
permitiram a utilizac8c de dispositivos mais sofisticados,
precisos e acessiveiz em termes de custos, tanto para a
zquisicls come para o processamentce dos dados. Um grande
numero de pesquisazs e trabalhos foram dezenvolvidos e
publicados a respelto do assunto, possibilitande uma maior
difusfio e evolugfo da area.

Atualmente, uma grande quantidade de patentes e
publicac#es especificas sobre sistemas OCR tem sido feitas,
‘sendo que tais sistemas ze tornaram disponiveis, tanta para
aplicagles comerciais de pequenc, médio ou grande porte,
come para aplicacBes domesticas. ©Os objetives atuale
continuam sendo a busca de uma reduglo dos custos e o
aumente da eficiéncia, bem como da flexibilidade de tais
sistemas, sendo gue ainda ha muito a ser feito nesta &rea no
futuro.

Mas por gque este objetiveo de dezenvelver sistemas
de reconhecimente de caracteres tem sido tHc duramente
buscado & gasto tantos eszfor¢os dos clentistas a procura de
melhores solugsez? Basicamente ilsto ¢ devido Az indmeras
aplicagdes posziveis de tals sistemas, tais como:

- Aquisigfo de dadoz numéricos comerciais(SUE 801,

- CompactagZo de dade= [PRA 801,

- Leitura automética de formularios [DAI 201;

~ Identificac%c de enderecamentc postal [SCH 781;

- Recanhecimento de partituras musicais [SUE @0];

- Leitura de cheques bancarios [HAR 7&1;

- Sistemas de aquisic¢lo de textoz para a2 traduglo
avtomatica [HAR 721;
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- Interface homem x miquina mais natural e sem
necessidade de recodificaglio dos dados (sujeitos a um menor
numero de erros, poils nic é necessario redigitar os textos,
introduzindo noveos erros) [HAR 72) e

- Auxilio a deficientes visuais, na leitura de
textos (tradugBo e impressfe automatica em Brailled
[HAR 72];

Esta lista de aplicacBes poderia ser egtendida por
muitos e muitos outros itens ainda. Como poede ser visto, o
ntimerc de aplicages ¢ bem amplo, mas além de todas estas
possibilidades de utilizagZoc dos sistemas de reconhecimento
de caracteres, ainda ha um outro fator muito importante: o
grande desafic de se consegulr replicar em uma madquina as

funges humanas.
3.2 Tipos de Sistemas de Reconhecimento de Caracteres

O zistemas de reconhecimento de caracteresz podem
ser desenvolvidos utilizando-se diferentes procedimentes
tanto de aquisiglo de dados come de processamento de
informagc#fes além de serem orientados para diferentes tipos
de aplicag®es. O esquema da figura 3.1 apresenta uma
classificag8io dos sistemas de reconhecimento de caracteres,
em rela¢clio acs ifitens citados acima. Este esquema ¢ baseado
em [MAN 88], com o acréscime de mais alguns itens.

Os diferentes sistemas de reconhecimento de
caracteres podem ser classificados primeiramente quantc ac
tipo de mecanismo utilizado na aquisigfc dos textos a serem
reconhecidos. Nesta categoria, encontram-se o= sistemas
magnéticos (onde o texto & escriteo com uma tinta nmagnética
especial), o5 sistemas meclnicos e os sistemas dticos. Este
ultimo serid o alvo dos estudos deste trabalho. Todos estes
sistemas podem utilizar um processamentce realizado a nivel
de =sinais analdgicos ou digitzaisg. Oz slstemas mais antigos,
devido - tecnologlia disponivel, usavam mecanl smos
magnéticos, mecinicos ou &ticos, baseados em dispositives de
trapamenta de informa¢Bes analdgicas.



70

Reconhecimento de Caracteres

TIPCO DE MECANISMO
&istemas Sistemas ) Sistemas
Magnéticos Oticos -~ OCR Mecinicos
TIPO DE PROCESEAMENTO
Sistemas Sistemas Digitais
Analdglicos Seqlilenciais ~ Paralelos
TIPO DE RECONHECIMENTO

Reconhecimento Reconhecimento de Reconhecimento de
On—-Line Caracteres Isolados Ezscrita Cursiva
Manuscrito Impresso Manuzserito Manuscrito

L

Letra Letra de Letra de Letra
Cursiva Imprensa Imprensa Cursiva

Fonte Unica |+1—| Fontes Maltiplas

Figura 3.1 - Classificag3c dos sistemas de reconhecimento de
caracteres
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Um exemplo destes sistemas analdgicos € descrito
em [HAR 72], onde foi empregada uma técnica que trabalha com
e campos de distribuigSo potencial. Nesta técnica, uma
representaciio elétrica do caractere & colocada em uma matriz
de resistores na qual um campo de potencial uniforme foi
aplicado. A sobrepozigfio da representagfio do padréio distorce
o campo, de tal forma que a medida da distribuiglo potencial
resulitante nas extremidades da matriz, permite a obtenciio de
uma classificagfio dnica do padrio.

Oz sistemas meclnicos, magnéticos e dticos que
atuam scobre dades analédgicos continuam a =zer investigados
até hoje, obtendo inclusive resultados multo promissores
devido & possibilidade de explora¢fo do paralelismo inerente
a alguns destes processos. Infelizmente, tais sistemas =30
de tipo dedicade e exigem um custo muito alto em seu
degenvol vimento.

Este estude serid restrito aos sistemas de OCR
baseados no processamento digital, seja em sistemas
sequenciais ou paralelos. Um dos motives desta escolha & o
fato de tails sistemas serem de uso geral, e desta forma seu
custo pode ser reduzide em funglio da utilizagfo do
equi pamento para outros fins.

Dentro dos sistemas OCR, s8o encontradas duas
classes impertantes, aquel es que s8o baseados ne
processamento sequencial das Iinformag¥ies e os baseados no
precessamento paralelo. Este tipo de aspecto sera abordadeo
em maleres detalhes posteriormente. Entretanto, a principal
distingZc a ser feita em relag8o aocs sistemas de OCR & em
relagcfc aoc tipo de texto utilizado ne reconhecimentoe.
Existem trés categorias principais: sistenas de
reconhecimento on-line, sistemas de reconhecimento de
caracteres isolados e sistemas _:de reconhecimento de escrita
cursiva, onde estes dois dltimos sfic realizados off-line.

Os sistemas de reconhecimento on-line, possuem
caracteristicas préprias que os distingliem dos demais, entre

elas, a forma como os caracteres =80 entrados no sistema.
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Nestes sistemas, utiliza-se ysual mente uma mesa
digitalizadora ou uma Light—pen para fazer a aquisigioc
unicamente de textos manuscritos. Devido 3 maneira como os
caracteres s#c fornecidos, os dados disponiveis possuem
caracteristicas préprias. Estes dados s#o referentes a
trajetéria do tragade e nfio mais uma matriz de pontos,
estando sujeito apenas a erros de precisio de coordenadas
sem sofrer de problemas tipicos da digitalizag¥o de imagens
Cinversio de pontos devido a interferéncias no processo de
aquisi¢®od. Como resultado desta forma de entrada de dades,
a descrigfo dos caracteres ji possuird uma representagic
"esqueletizada", apresentandc apenas o contorne de carac-
tere. Além da informaglio da forma do caractere que &
fornecida  por estes dispozitivos de entrada, tais
dispositivos também fornecem um dado extra referente 4 ordem
do tragado Cdescrigio temporald, podendo também contribuir
para a classificaclio do mesmo.

‘ Cutra ecaracteristica importante destes sistemas ¢
o fato de ser inviivel um treinamento prévio para yma grande
quantidade de padres exemplos, uma vezr due o usuaric tem
que entrar manualmente com cada um destes padres. Portanto
os sistemas de COCR on-line devem normalmente jaA terem um
conhecimento prévio embutido, n¥o necessitando de uma fase
de treinamento.

s si§tems de reconhecimente on-line podem
aceitar taxas de reconhecimento infericres aos demais
sistemas OCR. Isto se deve ao fato de tais sistemas serem
interativoes, permitinds um feedback derspara o usuario, de
forma que ele se adapte, acostumando-se com as
caracteristicaz e limitac¥ies do sistema, e desta forma
incrementando posteriormente a taxa de reconhecimento. A
tama inieclal de classificacfo correta de caracteres
aceitavel para sistemas on-line ¢ de cerca de 854 de
acertes. Este tipo de sistemas vem sofrends um crescimento
na sua utilizagSo na atualidade e hoje j4 se encontram
alguns equipamentos e aplicag®es nas quais o teclade fol
totalmente substituido por entradas textuais realizadas
através de um tablet [PCW 91].
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Qs sistemas de reconhecimente de caracteres
isolados 5850 o de malor utilizacZ%o na atualidade, o que &
devido provavelmente: & implementagfio mais simples, as taxas
de reconhecimento correto mais altas e também devide A sua
grande aplicabilidade. Ezste tipo de =zistemags wvisa o
reconheciments de caracteres que estfoc representados no
texto lsoladamente, ou seja, textos ilmpressos com letras nfo
contigilas ou manuscritos com uso de letras de imprensa.

O dltimo tipo de sistema OCR & o de reconhecimento
de escrita cursiva, o qual é considerado o mais complexc dos
tréz tipos de sistemaz, em termos de dificuldade de
implementacioc e de obtengSo de taxas razcavels de
reconheciments correto. Neste tipe de sistema, um dos
malores problemas (que nic & t8oc grave nos outros) & o da
separagiio dos caracteres, de forma a identificar cada um
separadamente. Esta tarefa pode se torpar extremamente
complexa @ sujeita a muitos problemas. Um exemplo deste tipe
de aplicaglo pode ser encontrade em ([(TAFP 821, onde &
aplicada uma técnica de “elastic match”™. Oz sistemaz de
reconhecimente de caracteres escritos com letra cursiva niio
ser8c abordados neste trabalho, pois possuem caracteristicas
completamente diferentes dos outros sistemas, o que iria
requerer todo um estudo especifico para este caso.

Em relacfo a nomenclatura, costuma-se denominar de
sistema OPCR C(Optical Printed Character Recognitiond, os
sistemas para reconhecimento de caracteres impresseos, e,
sistemas OHCR (Optical Handwritten Character Recognitiond,
os sistemas para reconhecimento de caracteres manuscritos.
No caso do termc OHCR, este é utilizado tanto para sistemas
do tipo handprint Cletra de imprensal, como para sistemas do
tipo handseript ou cursive script (letra cursiva)., Neste
trabalho serfio utilizados seguidamente os termos OPCR e
QOHCR, mas come nic szerfo abordados o =istemas de
reconhecimento de escrita cursiva, subentende-se que os
sistemags OHCR referenciados s#%o aqueles onde a escrita & do
tipo handprint apenas.
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Tem-se coma exemplos de sistemas de reconhecimento
de escrita do tipe OPCR, os sistemas descritos em [MAR 88,
MAR 90b, $IL 80, WON 82, BRI 82 e HAR 72], e de sistemas
OHCRE, em [TAP B2, DAI @90, GON 90, SCH 78 e SUE 80)1.

Na classificac¥c dos sistemaz OCR, ainda podem ser
levados em consideraglo mais alguns aspectos tais como:

1) Limitacdes quante A4 abrangsncia do conjunto de
clasgificaclio: S encontrados diferentes tipos de sistemas
OPCR/OHCR, onde pode ser limitada a quantidade de simbolos
Ccaracteres) diferentes a serem recohhecidos, criando assim
reconhecedores para classes como: numeros, caracteres
alfanuméricos Calfabete latino, grego, katakana, eted,
conjunto de simbeolos completo, come por exemplo o utilizado
na linguagem FORTRAN, ou, os caracteres imprimiveis dos
chddigos ASCIT, BRASCII, EBCDIC, ete.

2 LimitacBes quanto ac numero de estiles de
escrita: Os sistemas OPCR podem ser limitados em relagfo ao
nimero de fontes distintas de caracteres gque o reconhecedor
identifica simultaneamente. Pode-ze ter reconhecedores
apenas para um dos seguintes estilos: sans-serif, plea,
elite, itdlico, negrito C(boldfacel; ou para um conjunte
formade pela unifio de um grupo destes estilos, Neste tipo de
classificaclo, ¢ possivel distinglir principalmente entre
textos datilografados Ccom uma Unica fonte usualmented, ou
textos estilizados impressos (com varias fontes usualmented.

3 Limita¢Ses quanto & forma de escrita: Esta
limitac8o em sistemas OHCR equivale & limitag¢lo em termos de
estilos para os sistemas OPCR. B multo comum se encontrar na
literatura referédncias a sistemas de OHCR onde os usuarics
s8c previamente treinadeos para escrever de um certo mode,
alterandc a sua forma natural de escrita. Desta maneira,
consegue-se restringir o nimero de estilos diferentes de
escrita existentes entre os diversos candidatos ac uso do
sistema. Una outra limitacfe ac estilo & o uso de
formularices, onde o usuaric fica restrito ae preenchimento

dos caracteres dentro de campos de tamanho e pozigcSes fixas.
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As restrigdes quanto & forma do caractere, gue
podem ser impostas de forma a facilitar e melhorar a
eficacia do reconhecimento nos sistemas OCR, tém sido muiteo
aconsel hadas, principalmente pelos orgiios responsaveis pela
normatizagfo de diferentes paises: OCR Committe of ANSI,
Japanese OLR Committe e OCR Committe of Canada (figura 3.22.
Baseadoc neste tipo de restrigdes, foram definidos diversos
padréies de definlicf%o de conjuntos de caracteres, tanto para
sistemas COPCR COCR-A - Americana, OCE-B -~ Europeul, como
para sistemas de OHCR CConjunto de caracteres para escrita
manual ANSI 19742 [SUE 8O0).

B TLUVWXY Z

(B> Conjunteo Padrfisc de Caracteres Manuscritos - OCR Japlic
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BR3456T 5%

(¢ Conjunto Padrfo de Numerais para Sistemas OCR - Canada

Figura 3.2 - Exemplos de padronizagfo de conjuntos de

caracteres para sistemas de CCR

0O s=sistema NEOCE. que & a base do estudo deste
trabalho, esta orientado principalmente ao reconhecimento de
caracteres impressos iscladeos, onde pode ser considerada a
utilizaclic de miltiplas fontes de texte. Os conceltos
apresentados em relaglio ao sistema NEOCE podem ser
farilmente estendidos para sistemas CHCR Corientados também
ao reconhecimento de caracteres isolades), independentemente
da. entrada ser on-line ou off-iine. Esta possibilidade de
extensyo do sistema serd abordada no penultime capitulo. O
tnico tipo de reconhecimento que nflo ser& abordado ¢ o de

escrita cursiva.
3.3 Descrig¥o dos Sistemas OCR

Existem diferentes etapas de processamento das
informagSes visando o reconhecimente de textos por um
sistema de OCR. Estas etapas se estendem desde a2 captura da
imagem do texto até a obtengfio final de uma identificagio
deste. Em um sistema de OCR nfo se deve considerar apenas a
parte referente &s técnicas empregadas na rescluglio do
problema de classificagio, mas um item de extrema
importaincia para sistemas de reconhecimento de caracteres é
também a medicfe e avalia¢fSo dos resultados obtidos por

estes.
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3.3.1 Etapax de Frocessamento

Em geral, os sistemas de OCE possuem implementadas
as seguintes funglies [SUE 80): aquisiglo da imagem do texto,
tratamento da imagem, leocalizagfio e separagio dos caracte-
res, pré-processamentc dos padrd@es, extracio de atributos,
reconhecimento classificaglic dos padr@es e pés-processa-
mento. A figura 3.3 apresenta um esquema representando as

etapas citadas acima.

Texto Impresso Scanner " Tratamento -
ou dtico da
Manuscrito Imagem
OCR
Extracio Pré— Localizag3o
de N —] & Separacio L
Atributos Processamentc dos Caracteres
Reccnhzci mento P i, ASCII ou
Classificack Processamento EBCDIC ou
a0 Cédigo
Figura 3.3 - Esquema das etapas de processamento de um

sistema OCR

As etapas de tratamentc da imagem, separagfo dos
caracteres (segmentacia), pré-processamento e extraglico de
atributos, representadas na figura 3.3, s3o denominadas por
alguns autores simplesmente de pré-preocessamento. Neste
capitulo serfio abordados os itens relacionados a partir da
separaclio dos caracteres, visto que o capituleo 2 ja abordou
os itens referentes 4 aquisiglo e tratamento das imagens.
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A separaglo dos caracteres, ou segmentag3o, € uma
importante etapa do trabalho de reconhecimento, envolvendo a
separaglio individual dos caracteres do reste do conteQdo da
imagem digitalizada. Numa primeira etapa da segmentaglo
t.orna-se importante realizar a diferenclagfo e separaglo
entre imagens graficas (desenhes, fotografias, etcd das
imagens textuals. Apds, as areas que foram identificadas
como sendo areas cujo contetdo sfo textos sofrem um proces-—
samento visando isoclar cada caractere em uma pedquena matriz
de pontos. Somente a partir do moemento em que for obtida uma
matriz representando apenas um caractere ¢ que este poderd
ser entfoc processado visando a sua classificaggo.

Para a separagiio dos caracteres, o algoritmo tem
que levar em consideracfic diversos fatores, entre eles: o
espagamento entre caracteres e tamanho do caractere (fixo ou
variavel), a utilizag8o de uma grade auxiliar (no caso de
formularlios com espagamento bem definided, e o Lipo de texto
a ser reconhecido, onde podem haver caracteres gue se tocam
ou caracteres com descontinuidades C(caracteristicas muito
importantes para o médule de =zegmentagliod. Esta etapa de
processamento ¢ até hoje uma das etapas mais eriticas, sendo
um problema ainda nZc completamente solucionado [CAS B2).
Portanto, a etapa de segmenta¢fio merece uma destacada
importéncia dentro do processo global de reconhecimento. O
pré-processamento realizado apds a segmentacio dos
caracteres consiste basicamente em realizar alguma corregfic
em termes de distorg®es deo caractere. O principal objetivo &
normazlmente © de ajustar o tamanho da matriz resultante da
segmentacic dos caracteres, de forma que esta tenha um
tamanhe compativel com o tipo de "padr@es exemplos" das
clasges o serem ldentificadaz. Loge, o© pré-processamento
envolve em primeire lugar o ajuste de escala Cnormalizaglio
de tamanhod, podendc incluir outros procedimentos como:
correclic de distorg®es, ajuste de. posiglio, corregfo de
inclinagBSes e rotacles, e até mesmo um segundo nivel de tra-
taments de imagens. A diferenga de pré-processamento para o
tratamento de imagens ¢ que neste o tratamento & realizado a
nivel de um unico padriio e nio mais scbre a imagem inteira.
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Apds  terem =sido isolados oz caracteres, e
preferencialmente com a realizagfio de um ajuste de tamanho e
posig8o pré-definidos, pode-gze entioc realizar uma atapa de
extracio de atributes. Esta etapa ¢ opcional e dependera
exclusivamente do tipao de técnica empregada no
reconhecimentc e classificag8o dos padrdies. A recodificagiio
de um padrfic através de seus atributos visa ressaltar
algumas caracteristicas dos padrdies, de forma a facilitar a
sua identificagfo. Por exemplo, pode-se processar um padrio
correspondente a um caractere, de forma a extralr segmentos
de retas & curvas presentes neste. Usando esta descrigl3o do
caractere através deste nove conjuntoc de atributos, pode ser
implementado um algoritmo de classificaglic cuja fungfio de
decisfo leve emr consideragfic a presenga, auséncia ou
inter~relacdes entre estes novos atributos.

0 reconhecimento consiste na aplicagio de uma
técnica para reconhecimento de padr®es C(comc as citadas no
item 2.4) do qual resultsa uma classificaglio deste em uma das
classes pré-definidas. O reconhecimento dependerid muito da
técnica ampregada e dos atributos levados em consideraqts’.é.
sendo gue no prédmo item serfo analisadas as
principals técnicas empregadas no caso especifico do
reconhecimento de padrdes, onde estes padr &es s8o
caracteres.

Uma etapa final a ser realizada no reconhecimento
de caracteres & o emprego de técnicas de validaglBo do texto
reconhecido. Nesta etapa, realiza-se um péds-processamento,
baseado no contexto, visando corrigir alguns erros
realizados durante 2 fase de reconhecimento. Este assunto
sera abordado posteriormente.

Todas as etbapas citadas acima, compr eendem
um sistema de OCR o© mais completo possivel, sendo
que, dependende do tipo de sistema de OCR, algumas
etapas podem ser omit.idas ou podem sofrer algumas
modi ficacBes.



80c

3.3.2 Técnicas de Reconhecimento

Existem diferentes t.écnicas empregadas no
reconhecimento de padr&es, mas estas podem ser classificadas
en trés grandes categorias, técnicas baseadas em: atributos
globais, distribuig¢fo de pontos e atributos geoméiricos e
topoldgicog [SUE 801.

3.3.2.1 Atributos Globals

Nesta categoria, os atributos (features) slo
extraidozs de  cada ponto interior ao reténguio que
circunsereve a matriz do caractere, a qual também pode ser
denominada de frome. Oz atributos empregados nfo refletem
nenhuma propriedade local, geométrica ou topoldgica do
préprio tragado. Algumas destas téenicas foram desenvolvidas

originalmente para reconhecer apenas caracteres ilmpressos.
3.3.2.1.1 Casamento de Padr3ies e Correlacles

Esta técnica toma os atributes do estade (prete ou
branco) de todos oz pontos pertencentes ac frame. Ela mede
simplesmente a similaridade entre o caractere de entrada e
as referéncias armazenadas, pelb casamento e obtengZo da
correlagio de pontos ou grupos de pontos do frame. Exemplos
de emprego desta técnica s#Ho encontrados em [MAR 90a e
KOZ 711.

3.3.2.1.2 TransformagBes ¢ Expansiezs em Séries

Um problema vindo do usoc dos préprios pontos como
atributos ¢ a alta dimensio do vetor de atributos usado no
casamente de padrSes. Para reduzir esta dimens¥o e extrair
atributos invariantes a deformagSes globais d(como peor
exemplo, rotag8io e translaglicd), faz-se transformagcdes ou
expans®es em séries. TransformagSes como de Fourier, Walsh,
Haar e Hadamard, bem come expans®es em  séries de
Karhunen-Loeve tem sido exploradas. No capitule 2, ja4 foil
abordado um exemplo de uso da transformada de Fourier para
tratamentc de padr@es- sinails.
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3.3.2.2 Distribui¢lio de Pontos

E uma outra forma de reduzir a dimensionalidade
dos conjuntos de atributos, onde estes sg3o derivados a
partir das distribuigSes estatisticas dos pontos. Diferentes
t.ipos de distribuicdes tem sido utilizadas, correspondendo a
diferentes técnicas de reconhecimento.

3.3.2.2.1 Zoneamento

0 frame que contém o caractere ¢é subdividide em
varias zonas scbrepostas ou nSio, e a densidade de pontes
nestas diferentes regifes formarfo os atributos. Este método
& usado comumente em reconheci mento de caracteres
manuscritos em letra de imprensa. Este tipo de procedimento
é abordado em [SIL 890 e HUS 72].

3.3.2.2.2 Momentos

Os momentos dos pontos do caractere em relaglic a
um centro escolhide, por exemple, © centro de gravidade do
caractere, ou de um sistema de coordenadas escolhido, =3o

usados como atributos.
3.3.2.2.3 N-Uplas

A ocorréncia de elementos pretos ou brancos ou a
ocorréncia da junglic destes pontos s8e usadas como atribu-
tos. Un exemplo desta técnica & encontrado em [ULL &691.

3.3.2.2.4 Characteristic Locil

Para cada ponte pertencente ago interior do carac-
tere, geram-se vetores horizontais e verticails. O ntmero de
vezes (um maximoe de dois & usado na ordem, para limitar a
dimensfic do atribute) que um segmento de linha & inter-
seccionado por estes vetores ¢é usade como atributo. - Unm
exemplo do emprego desta técnica & encontrade em [SIL 90].
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3.3.2.2.5 Cruzamentos e Distancias

Atributos slo obtidos medindo-ze o namero de vezes
que segmentos de linha sf8o atravessados por estes veltores em
diregbes especificas ou medindo-se as distaéncias dos
elementos ou segmentos de linha em relagfo a uma dada borda,
tal como as bordas do frame que contém o caractere.

3.3.2.3 Atributos Geomttricos e Topoldgicos

Esta técnica & baseada na extracio de atributos
que descrevem a geometrla ocu topologia de interesse no
tracado do caractere. Estes atributos podem representar
propriedades locais ou globais do caractere. Esta & de longe
a mals popular técnica estudada pelos pesquisadcores, e
alguns exemplos de atributoz extraidos s3o descritos abalxo:

1) Retas e Curvas em Varias Diregdes: E realizada
a identificagiio de elementos como
-~ '[. \l /o [ . 1 U. (a}

2) Pontos Finais, Intersecclio de Segmentos de Reta
e Lagcos: E realizada a identificagio de elementos como

2_ al—‘+ 2N +|—‘+ B

Todas as técnicas acima visam facilitar e melhorar
a eficAcia do reconhecimento de caracteres, através de uma
melhaor selegio dos atributeos gque representam este. Estas
téenicas listadas acima servem para compor o velor de
atributos de um padrfo, podendo ser a prépria matriz de
pontos do caractere, ou uma nova codificagfio obtida a partir
desta, ou ainda podendo ser resultante da composig¢fio de dois
ou mals conjuntes de atributes diferentes.

Estes variados métodos influenciarfo diretamente a
capacidade do sistema em ser imune a problemas de
deformagio, ruido e outras perturbacBes. Ezte aspecto sera

analisado no item seguinte.
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3.3.3 AvaliacgEo do Reconhecimentao

A comparaclio do desempenhoe entre os diversos
sistema de OCR ¢ uma tarefa muito dificil e provavelmente os
resutades chtildos nesta compara¢io nic sejam multo
confié&vels. Para cada algoritme candidate a avaliaglo,
sempre haveri provavelmente um conjunto de padr@ies de teste
para o gqual a avaliaglo sgeri superior a de um osutro
algoritme rival [NAG 83). Baseado nestas constatagdes, fol
desenvolvida uma =sdédrie de métodos e parimetros a serem
utilizados, visando no minimo uma melhor caracterizagic dos
algoritmos o sistemas de OCR em geral.

Una das formas de realizar a avaliaglo destes
sistemas fol através da criagcfo de bancos de dados padres
para analise de desempenho, contendo amosiras varladazs de
padr3ies a serem reconhecidos por um nove algoritmo submetideo
A avaliagfo. Alguns desies bancos de amostiras de padriies de
caracteres se Llornaram muito difundidos e utilizados na
avaliac8c de diferentes sistemas. Dols destes bancos de
dados muito conhecidos s8o: o de Highleyman e o de
Munson. Estes bancos de dados estfSo disponiveis junto aoc
IEEE e fornecem um conjunto de caracteres nanuscrites em
letra de imprensa. Os dados de Munson possuem 12760 amostras
de 46 tipos diferentes de caracteres, com uma resolucdo de
24 X 24 pixels, e vz dados de Nighleyman poessuem 1B0O
amostras de letras e 500 de numerais, com um total de 36
Lipos diferentes de caracteres, com uma rescluglic de 12 % 12
pixels. Esta resolugfo (i8xl&) infelizmente no & a mals
adequada, uma vez que para ¢ reconhecimento de caracteres
manuscriteos ¢ aconselhada uma matriz com dimensdes em torno
de 20 % 28 pixels [SUE 80). O maior problema referente a
tais bancos de dados ¢ a divulgagSo de sua exisiéncia e as
formas de acesso aos nesmnos. Infelizmente, para a
realizagfo deste trabalho nic fol possivel a utilizacglo
destas bases de dados de padr@es de caracteres, devido
primeiramente ao fato de serem orientados a sistemas de
reconhecimente de caracteres manuseritos e, em segundo,

porque nio fol possivel até¢ © momento ter acesso a eles.
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Espera-se, num futuro préxime, que seja possivel o acesso a
estas e a outras bazes de dadoz de testes, visande uma
melhor validagfio do trabalhe desenvel vido.

Os principais pardmetros a serem tomados como
referéncia =80 ez indices de avaliag8o de desempenhos de
sistemas de OCR. Estes indices consistem de trés
indicadores: taxa de caracteres reconhecidos corretamente,
taxa de caracteres substituidos (classificac®es incorretasd
e taxa de rejel¢lo Ccaracteres nfo ldentificadosd [MAR 80z1].
Estas taxas s¥c as mesmas que j4 haviam sldo relacionadas no
item 2.4 referente & avaliagio de sistemas de reconhecimento
de padres.

0 objetivo deste texto nZ%o & o de estabelecer
valores fixes a serem atingidos por estas taxas de avaliaglo
de desempenho. Isto n3oc & aconselhivel, peis estes indices
de desempenho dependem de uma série de fatores prdprios de
cada aplicaclo. O que serad feitc & uma apresentagie com o
ocbjetivo de orientar o leiter em termos de parametros e
itens a serem considerados, de forma a se ter uma nogZo do
desempenho esperado para um dado sistema alvo.

Quando se trabalha com sistemas OCR, ¢ importante
sa considerar as taxas referentes ao seu desempenho para gue
seja possivel determinar a viabilidade, em termos
econdmicos, da aplicagio pratica do sistema e em relaglic ao
objetive de uso destes sistemas como forma alternativa de
aquisi¢lio de informagdes pele computador. Para 4que seoda
possivel fazer este tipoc de andlise & importante se tomar
conhecinmento de alguns ' dados de referéncia mui to
importantes. O primeiro se refere a capacidade do ser humano
em reconhecer caracteres, onde a taxa de erros na
identificaclo dos caracteres, na auséncia de contexte, & de
4% aproximadamente. Desta forma, um sistema OCR, que n¥o se
utiliza de um pds-processamento para avaliagfio de contexto,
onde & buscado um desempenho similar ac humano, deve atigir
taxas de D84 de reconhecimentos correto de caracteres.
Cbvi amente que taxas superiores a esta devem ser sempre
buscadas.
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Um outro dado importante & a taxa de substituiglo
de caracteres em textos datilografades gque, antes de
sofrerem revisiio, se situa em torno de C.1%, para dados que
possuem um certo significado contextual [MAR 80cl. Esta
Ultima taxa indica que sistemas OCR com uma eficécia igual
ou superior a esta s8o plenamente indicados para substituir
o ser humano em tarefas de transcrigio de dados por
digitaglo.

Mas ent3ic quais =8¢ as taxas aconselhidvels de
desempertho para um sistema OCR? E muito dificel de estimar,
e inclusive sZo encontradas contradig@es entre diferentes
autores. Segundo [MAR ©0cl, os sistemas comercials possuem
tradicionalmente taxas de rejeiglio mals substituiglio em
torno de 10:1 ocu 100:1. Como pode ser visto, esta faixa &
muito ampla, e isto é devido ao fato de que se deve levar em
conta ¢ tipo de aplicac8o do sistema OCR. Um sistema de OPCR
terd uma certa taxa de reconhecimento aceitavel, e um
sistema de OHCR tera outra, dependendo alnda do tipo de
dados originais.

A segulr, wver-se-3 um exemplo de avaliaglo a ser
seguido. Uma vez determinado o tipc de aplicagiio, como por
exemple, um sistema de entrada automitica de dados para o
computader através da aquisigiico de textos impressos;
passa-se para a andlise das taxas de erros e rejelsBes
admissiveis. Neste sistema exempla, uma taxa de
substituictes e rejeiclies em torno de 10:1 & inaceitavel,
pois em cada uma oy duas palavras de tamanho médio, havera
uma letra incorreta e o trabalho de corregBo serd muito
demorado. Neste caso seria preferivel digitar todo o texto
diretamente no computador.

Para dar uma noclo das taxas de desempenho, foi
reproduzida wuma tabela de valores destas representando
diferente=s tipos de sistemas analisados em [SUE 80). Esta
tabela apresenta o desempenho de zlgoritmos referenciados na
literatura, conde para cada caso estic listados um exemplo de
baixa, mediana e alta eficacia. Todos os algoritmos listades

na tahela 3.1 sio referentes a sistemas CHCR.
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Tabela 3.1 -~ Taxas de reconhecimento obtidas por diferentes
zistemas CHCRE

Tipo de Autor do Désempenhc
Reconhecimento Algoritmo TA TE TR
Numerais Neill, 18838 a5 %

Spantersberg, 16874192,80%} 8,7 % 4,85%
Masterson, 1862 99, 794
Alfanumérico Dydyk, 1970 65 %
Naylor, 1871 80, 40%
Krause, 1973 a7,10%} 2,9 %] 0 %
Simbolos Caskey, 1873 21 ,80% :
FarLran Mori, 18975 26 x| 0,8 %{ 3,5%
‘ Fujimolo, 1975 99, 74%| 0,08%| 0,.2%
Caracteres Masuda, 1872 Q4.4 %| 0,2 ¥| 5,44
Tomita, 1967 o8,1 %
Katakanx NEC Lab., 1974 8,4 %| 0.6 %| 1 %
ETL Group, 1976 (=] %t 0.2 %] 1,8%
Obs. : TA - Taxa de Acertos TE - Taxa de Erros

TR - Taxa de Rejeigfies

E interessante salientar que, entre os algoritmos
relacionados na tabela 3.1, todos aqueles que obtiveram o
melhor desempenhs em seu respective grupo CMasterson,
Krause, Fujimoto) fizeram uso de rastrigdes na escrita des
caracteres. Foram utilizandos nestes testes um conjunto de
caracteres OCR padronizado, com o treinamento prévio dos
usuariocs para escrever da forma soliecitadal Iste demonstra
come uma tabela comparativa peode ocultar certos detalhes
muito importantes. Outros comparativos podem ser também
encontrados em [NAG B21.

Além- das taxas de avaliag3o de desempenho,
descritas anteriormente, existem outros fatores muite

importantes:

-~ Sensibilidade A deformaglico da imagem Cserd
abordada no item 3.3.42;
~ Implementagfio pritica da técnlica;

- Custo do =istema e
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- Caractericsticas da aplicagEo: tipo de
caracteres, restricdes em relagio aos documentos
digitalizados, velume de dados envolvides e gualidade do
texto ou do meio utilizado.

Quanto a4 implementagfo pratica do sistema, alguns
fatores impertantes =80: a pessibilidade de obtenglo
automatica de méscaras para casamento de padrSes, a
velocidade de reconhecimento em termos do ndmero de
caracteres reconhecidos por segundo, a complexidade e
viabilidade da implementagSo pratica do sistema e a
independéncia da técnica em relag8So & utilizag#o de técnicas
suplementare=s. Outro aspecto muito importante em relaglc A
implementacsc, ¢ o grau de paralelismc empregade no sistema,
o qual influi drasticamente na velocidade de reconhecimento
do zistema.

Em relacfo ac custo de sistemas OCR comerciais, ¢
possivel encontra-los com pregos gque variam de US$LOO
Czistemas usados Jjunto &  handy sconners, com custo
aproximade de US$2503 atd gistemas de USHL000 (sistemas
acoplades a leitores automaticos de paginas, com custo
aproximade de USHIS00). As velocidade de reconhecimento
destes sistemas variam de 0,1 a 2,0 caracteres por segunde,
operando com um conjunto de caracteres para reconhecimento
de B0 a 3.000 simbolos diferentes [MAR 890c). Existem Lambém
slstemas dedicadoz de altc desempenho que possuem taxas de
até 40.000 caracteres reconhecidos por segunde e com custos
bem mais elevados, em torno de US$L. 000. 000 [HAR 721.

3.3.4 Principais Dificuldades

Existem diversos elementos que dificultam a tarefa
de reconhecimento de caracteres, influenciando diretamente
no desempenho dos sistemas OCR., ©Os principais problemas

enfrentados no reconheciment.o de caracteres s8o:
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- Deformag®e=z des caracieres a serem reconhecidos;

- Problemas de zegmentaciico e separaglo dos
caracteres;

- Abrangéncia e tipo dos caracteres a reconhecer;

- Desempenho do sistema independente da quantidade
e qualidade da massa de dados manipulada e

- Capacidade de adaptag¢8o a novos caracteres.

As deformaces possivels de ocorrer em caracteres
siic as seguintes: ruldo, distorglo, translagclfo, rotagfo,
mucanca de escala e variagio de estilo. O ruido consiste da
inversfic de pontos do padr8c  da imagem, ocorrendo
normalmente na etapa de digitalizaglico (possivelmente
associado ao dispositive de aquisic2c), gerando linhas
disconectas, espagamentos inexistentes, preenchimento de
espac¢os, unifio de caracteres e surgimento de pontos
esparsos. Un outroe tipo de Mruide" muito comum & o
provenlente de melo onde estd eserito o texte a ser
digitalizado. Izsto pode ser facilmente repar ado em
reprodugses de um original através de uma fotocopiadora.
Quants maior o nimero de reprodugSes do original, gquanto
mals for manipulado este material, e quanto pleor for a.
qualidade do papel, mais a imagem digital capturada estara
sujelta a conter spots (pontos de sujeirad no texto, que
dificultario o processo de reconhecimento,

Az distorgdes s8o varlagBies locals, arredondamento
de bordas, dilatacfio ou compreszfe do padrZo, torgles, e
todo o tipo de deformagio rezsultante de uma perturbagiio do
processo de digitalizaglic. Estas distorgSes ocorrem multo em
dispositives tipo hondy scanner, onde o usuérico ¢ o
responsivel pelo deslocamento do dispositivo de varredura.
Pode ocorrer gque ac realizar esta tarefa, o usuiric faga
pequenos deslocamentos indevidos na diregfo de wvarredura,
causande assim o surgimento de distorg®des. Outra causa de
distorgies pode =ser a diglitalizaglio de uma folha com dobras
ou ondulagdies cu ainda a ocorréncia de uma variagfic indevida

da velocidade de varredura para aquisigfio da imagem.
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Ao fazer a aquisigZ do texto, ¢ dificil a
‘obtenglo de um referencial extremamente preciso, de forma a
que o texto seja pozicionado exatamenie no ponto desejado e
com a orientacfie de forma que as linhas do texto estejam
colocadas perfeitamente na  herizontal em relagfo ao
dispositive de aquisicio. Devido aos problemas de
poeicicnamentos e orientacfio, os caracteres mulitas vezes se
encontrar o levemente retacionades ou transl adades,
dificultande a sua identificaglio.

Além da tranzlaclio = rotaglio, os caracteres estico
sujelitos a problemas de distorgdes gue podem provocar uma
alteracfc no tamanho destes, A alteragio de tamanho tLambém
pode ser resultante do afastamento do dispositive de
aquisiclo das imagens emn rel aclo an objeto alve,
resultando uma reducSs ou ampliagfe dos padr@ies contidos na
cena, e consegilentemente, necessitando um @ ajuste de
escala. Em certos casos, como no casamente de padrées
onde sf2o levados em consideragZe o=z prdprios pontos
do padr&o, este tLipo de perturbagfc tLerd que ser
corrigido. ‘

A variaclo de estilo pode ser conziderada como uma
distorcio, pois causza a deformagio do padrio, que assume uma °
nova forma, diferente daquela para a qual o sistema fol
treinado. Quando ocorrem variagdes de estilo em um mesmo
texto, o =sistema de reconhecimento tem que ser capaz de
ldentificar diferentes representacSes para um = MEsSmo
caractere.

Cacda uma das técnicas apresentadas no ltem 3.3 2
tera um comportamento diferente diante da presenga das
varias deformagles possivels dos caracteres. A tabela 3.2
apresenta um comparativo destas técnicas, em relagfio ao tipo
de distorgio que pode ser enfrentado {SUE BO).
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Tabela 3.2 - Comportamento das técnicas de reconhecimento

CRITERIO Tolerfncia a 3:1{‘?;21;250 da imagem
METODOS & Rulde |Distorgfo de Estile Translag®o | Rotac8o
1. Atributos
Globais
Casamento & B _ _ _
de Padrdes
Transform. - o + + +
2.Ddstrib.
de Pontoes
Zoneamento = o = = =]
Momentos a o - +
N-Uplas a - o -
" Characteris.
Loci * * * o
Cruzamento _
e distancia * * * o
3. Atributos
Geométric. * * * o
e Topolég.
+ Alta Toleréncia 0 Meédia - Bajixa Tolerancia

Os problemas de segmentagSoe Lipicoz sfo a
separagio de textos e graficoz e o problema dos caracteres
que se tocam - touching characters. A separagfio de textos e
graficos pode ser resolvida de uma maneira eficiente, comeo
seri demonstrado no item 3.85.1.1, o que nio ocorre com o=
caracteres que se tocam. A unific de dols caracteres pode ser
causada por deformag@es dos caracteres ou inclusive ser
resultante de caracteristicas inerentes ao estilo da letra.
Esta unifio ¢ bastante problemitica, sende inclusive um dos
motivos porque a segmentac®o de caracteres zainda & um
problema n¥o completamente resolvido até hoje. Uma seoluclo
adotada em relagieo ao problema dos touching chardcters

consiste em simplesmente considerar o par de caracteres

unidos, comoe uma ¢lasgse a mals a ser reconhecida, e desta

forma contornar o problema, =em na realidade resolvé-lo.
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A abrangéncia e o tips de caracteres a serem
reconhecldos s#o pontos que podem aumentar bastante a
complexidade de um sistema OCR. Um sistema de reconheciments
pode ger orientado apenas para o reconhecimento de numerals,
o que facllita muito o processzaments, uma vez que o conjunto
de classes & bastante reduzideo. Imagine-se agora um sistema
para ¢ recanhecimento de miltiplas fontes, para todos os
caracteres ASCII imprimiveis... ©O numero de classes &
extremamente grande, possibilitande confus@es entre uma
classe & outra e, como s istc nio bastasse, ainda ha o
problema das mdltiplas fontes implicande varios padr#ées de
representacio para uma mesma classe., A figura 3.4 apresenta
uma classificaclo em termoz de complexidade dos sistemas
OCR, em relaglo & abrang#ncia do reconhecimento realizade

por estes zistemas.

Mernor Complexidade

T Numerais T Datilografado (1 fonted

Letras Maivsculas (A - 2D Impresso (+ de 1 fonted
Todas as Letras Ca-z,A-2DD Manuscrite — Letras Iscladas
Letras e Numeros Manuscrite — Escrita Cursiva
Cédligo ASCII Completo '
Caracteres Katakana T Documento Original
Varios Alfabetos Reprodugfc deo Original
(Latine, Grego, Japonés) (Fotocépiad

+ +

Mailor Complextidade

Figura 2.4 - Complexidade dos sistemas COCR

Em relacfo aoc nimero de caracteres diferentez a
serem reconhecides, fica fdell demonstrar o= problemas
resultantes deste aumento, bastande listar as subtituicSes
de caracteres mais comuns em sistemas de OCR. Nota-se que s&
o fato de trabalhar apenas com letras ou apenas com ndme-—

ros J4 possiblilita uma grande reduglic neste tipo de erros.
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Mesmo em sistemas restritos a conjuntoes menores,
certos erros comuns podem ocorrer, come € o casc da confusfo
entre letras mintdsculas e maldsculas Cs, %; <, C; u, U;
eted, e outres erros como o apresentados na tabela 3.3,
onde a melhor soluglo para uma classificaglio correta & o
emprege de corregfes baseadas no contexto.

Tabela 3.3 - Erros de substituiclic mails comuns

Troca Motivo da confusfo .~ O gue fazer

4 «— A 4 & similar o A com uma falha na base
Solucfo : Esecritia do 4 com topo aberto

2 +— Z Podem possuir a mesma forma
Solugfo : Escrita do 2 com um risco central

1 =1 Diferenga muito pequena apenas em cima
Soluglo : Escrever 1 sem risco em baixe e o I
com o uso de 2 riscos nas extremidades

0 «— 0O Nioc hi& nenhuma diferenga Capenas o contextod
Solugfio : Escrever o zero cortado @

7T — Z 07 e Z sd se diferenciam pelo risco inferior
Solug8io : Escrever o 7 sem risco central e o &
com o uso deste risco

Outros Erros B 7 & Z2 ; UV, C e L ; aerd
Comuns n+e< h ;LI ot E60585; 68

FOLUCAD GERAL | ACONSELHA-SE CONSIDERAR O CONTEXTO

Quanto ac desempenho dos zistemas de OCR, este &
um problema difiecil de ser resolvide, peois para um melhor
reconhecimente hia um  grande acréscime no nimero de
informag®es manipuladas. No caso de sistemas on-line, existe
ume restrigfio em relagiio ac tempo de processamentoc um pouco
mais rigida, uma vez que nio deve ser prejudicada a “taxa
natural " de entrada de caracteres. Em sistemas off-line esta
taxa de aquisiglic de dados pode zer centrolada, mas mesmo
azsim o zistema deve ter um desempenho razoivel, de forma a
satisfazer o usuario no tipo de aplicacfic para o qual ests
visltade, Uma das formas de acelerar o processamente &
atraves da execuglo de tarefaz em paralelo, otimizandoe o

processamentco.
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Este trabalho apresenta uma proeposta gque permite a
aceleragfo do reconheciments através do emprego de
paralelisme., Este assunto seri abordado em maiores detalhes
nos capitulos 5§ e &,

Por fim, uma dltima dificuldade dos sistemas de
reconhecimenteo de caracteres ¢ a implementaglio de wuma-
capacidade de adaptaglic ou aprendizado. Conforme foi
apresentads, existe um conjunto enorme de tipos e estilos de
caracteres o, mesmo se fosse feita uma restriglic apenas a
caracteres impressos, ainda assim o nimero de fontes para
impressfic seria muito grande. Uma soluglio para este
problema, gque gera uma dificuldade a mais, & a criaglo de um
sistema com capacidade de adaptagfio, onde cada usuirioc
realiza um treinamentos prévio especifico para o tipo de
caracteres que ele deseja reconhecer. Esta faze inielal de
adaptacB8o permite que o =zistema aprenda a reconhecer melhor
os caracteres que lhe serfico posterlormente apresentados,
chlendo assim taxas melhores de reconhecimento. Um sistema
adaptative também fornece uma maier flexibilidade ao OCR,
uma vez que este n¥o precisa mais ser desenvolvido para o
reconhecimente de um conjunto especi{fico de caracteres. Este
conjunto, 4que deveria ser o mals amplo possivel para Que ©
sizstema tivesze um bom dezempenho de reconhecimento, aumenta
muite a complexidade do sistema, © tempo de resposta e o
ndmers de erros. Sistemas adaptatives podem aprender um
conjunto mals restrito de caracteres a serem reconhecidos,
especificos para cada aplicagfo, e desta forma possibilitam
ainda uma redugic quanto ac numero de erros que podem
ocorrer.

‘Una vez que as caracteristicas e dificuldades de
implemantacfo de sistemas OCR j4 foram apresentadas, seriio
.abordades agora os algeritmos desenvelvidos para sclucionar
os principais problemas referentes ao assunto, bem come as
técnlcas necessarias para que o objetivo final de reconhecer

caracteres seja alcangado.
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3.4 AnAlize de Algoritmos

Este item ird resumir as técnicas consideradaz de
maior importancia, na implementaciio de um sistema OCR, e
mais especificamente aquelas oque foram utilizadas no
desenvol vimento do sistema NaOCR.

3.4.1 Segmentac¥o

Em relacZ%o 34 segmentagfo, serfio abordados deis
aspectos, separaclc entre textos e grafices, e separaglio de

caracteres entre si.
3.4.1.1 Separac¥o de Textos e Graficas

Um documents impresso normalmente ¢ constituido de
duas classes bem distintas de infoermaglies: os graficos e os
textos. Para realizar o reconhecimento de caracteres &
importante que o sistema de OCR tenha a capacidade de
distingiiir entre as regides de texto e as regihes de
graficos. O méiode gque seri apresentado & o Run-Length
Smoothing, o aqual permite a realizaciZo da tarefa
descrita acima [WON 8231.

Os documenios digitalizados, wutilizades junte a
esta técnica, sfo imagens do tipo B&W com figuras, desenhos
e fotografias. As folografias sf2o representadas atraves de
hal ftoning. O procedimento empregado na separagio consiste
basicamente de dols passos: o primeiro ¢ um procedimento que
subdivide a 4rea global do documento em regifies C(blocos),
cada uma delas podends conter apenas um tipo de dados
Ctexto, figuras, fotografias, etcd, A segulr, alguns
atributos basicos destes blocos s8io calculados, permitindo
que seja realizada uma classificaglc destes. Cada bloco sera
classificado de acorde com uma avaliaglio a respelto de dados

estatisticos zobre seus atributos.



a5

O algoritmo basico utilizade, © RLEA — Run Length
Smoothing Algorithm, tem como objetive original a detecglio
de longas linhas horizontais e verticais. Este algoritmo foi
estendido para obter um bit-map com areas bem definidas,
representandc os blocos que contdém os diversos tipos de
dados. © RLSA bAsico ¢ aplicado scbre uma seqiéncia binaria,
na gqual pixels brancos sio representados por 0's e pixels
pretos s8o representados por 1's. O algoritmo transforma uma
seqiténcia bindria X em uma seqiiéncia de satda Y de acordo

com as Seguintes regras:

-~ O's em X s%o trocades para i's em Y, se o nimerc
de O's adjacentes for menor ou igual a wum limiar C
pré-definido.

- 1’'=s em X s%c mantidos inalterados em Y.

Por exemplo, com C=4, a seqidncia X ¢ transformada

em uma seqliéncia ¥ coms segue:

XX 0001 0000010100001 000000011060CO0
¥: 111100000111 111110000006011111

Quando o RLSA ¢ aplicado scbre matrizes de pontos,
ele possul o efeito de juntar as &reas pretas, que s3o
separadas por menos que C pixels. A escolha apropriada de C
faz com gque sejam unidos todos os pontos de regifles de um
tipo de dados Unico. O grau de unifio dos pontos dependera do
valer de €, da distribuigfio dos pontosz pretos e brancos no
doecumento Ccaracteristica para cada tipo de daded e da
resoluglio de digitalizaglioc. O valor de C pode ser estimado
experimentalmente, de acordeo com as caracteristicas de
resoluclio e do tipo de dades presentez nos decumentos.

O RLEA & aplicado linha a linha, coluna a coluna
em um documentco, obtendo dois distintos dii-meps. Por causa
do fato de se ter uma variagfio independente do espagamento
horizental & vertical dos diferentes componetes presentes
nos documentos, deis valores diferentes de € pedem ser
usados CCH e Cv).
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A figura 3.5 [WON 82] apresenta um documento Cal,
e o resultade da aplicaciio do ELSA na direg¢io horizontal Chd
e na vertical {c). Oz doiszs bit-maps sic combinados através
de uma operagfo logica AND, realizada ponto a ponto, obtendo
a imagem representada na figura 3.9 (d).

Cad b

Ced Cdd

Figura 3.5 - Etapas do processamento do algoritme RLSA
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Os bloces apresentados na figura 3.8 (d) podem ser
localizados e classificades de acordo com o seu conteddo. 0Os
blocos =30 isoladeos através de um algoritmo de identificaglio
de regies continuas de pontes pretos, atuvando de forma
similar a do algoeritme que sera descrito na seglo 3.58.1.2.
Para que seja possivel a identifica¢fie realizada no passo
sequinte, & necessario cobter as seguintes medidas para cada

um dos blocos:

- Numero total de pontos pretos ne  bloco
segmentado;

- Numero total de pontos pretos da imagem
original referentes acs pontos contides no bloco obtido;

- Tamanhe do bloco, comprimente na horizontal e
vertical e

- Transig®es de pontes brancos para pretos da
imagem original para a resultante do processamento.

De posse destes dados, pode-~se ‘ent8c caracterizar
o tipe de contedde de cada bloco. Segundo [WON &23, cada
tipo de dado da imagem Ctexto, figuras, fotografias, eted,
possui um tipo especifico de formaglic, Qque resulta em
valores caracteristico destas medidas. Este valores podem
ser determinados através da realizagfio de experimentos onde
s80 recolhidos dados estatisticos a respeitoc de cada tipo de
dado. Por exenple, ¢ possivel determinar a presenga de
textos com caracteres de tamanhc entre 10 x 10 e 20 x 2C
pivels, examinando a altura dos blocoz. Uma altura entre 10
e 20 pixels indica uma boa posgibilidade de que o conteddo
do bloco seja um texto. Analisando o conjunto de itodas as
informag®es extraidas a respeito dos blocos, pode ser cbtida
uma classificagBo perfelita de cada tipo de bloco. A figura
3.6 apresenta o resultado da aplicagfo desta técnica, para o
caso dos dades obtidos a partir do documento da figura 3.8,
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Figura 2. 6 - Separagiio dos textos do documento da figura 3.5

Além desta técnica, existem outras gque slo
normalmente baseadas na ldentifica¢lio prévia da altura e
largura dos caracteres [WON 82l1. Estas outras tlécnicas sio
bastante szimples e podem levar a alguns erros na classifica-
¢¥o dos elementos que compSem o documentc, devide ao fate de
considerarem apenas informagdes como a altura e a largura
dos elementos extraldes. O algoritmo ELSA certamente obtém
m=lhores resultadeos que estes métodos, pois este utiliza uma
técnica cque considera a altura @ largura dos elementos
constituintes de cada bloco extraido, além de outras

infermagcSes complementares.

3.4.1.2 SeparagBc de Caracteres

Depois da separaclc dos graficos & textos, pode-se
ent.8o realizar a separaglio dos caracteres um a um, de forma
a obter pequenas matrizes de pontos que serfio fornecidas
para ¢ processo de classificagfo. Existem basicamente dolis
tipos de processos para a separa¢lio de caracteres: separagio
de caracteres escritos com espagamento fixo e separac¢3o de
caracteres escritos com espagamento varidvel.

Unm texte pode ser escrito usando-se um espacamento
fixo entre caracteres, ou seja, tLodos o8 caracteres
terfec um mesmo tamanho, Este tipo de textos pode ser
encontrado em impressoras matriciais, onde a impressio &
realizada em modo textual sem uso de recurscs graficos.
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Outra possibllidade de se ter um espagamento fixo & através
do preenchimento de um formularico, onde a pessoa que escreve
esti restrita a pequenos quadros, e em cada quadro deve ser
escrito apenas um caractere. A separaglie dos caracteres
neste Ltipo de textos & simples. Basta que seja localizado um
primeire caractere de uma linha e, a partir deste caractere,
quebra-se toda a imagem em pequencs blocos de M x N pontos,
sendo os valores de M e N indicados pelo usuarie, ou
estimadoes auvtomaticamente pele sistema a partir do primeire
caractere identificado. O= valeres M e N indicam o tamanho
exato de um caractere, em relaglic a sua altura ¢ largura.
Estes valores devem ser considerades com uma pedquena margem
de erro, de um ou dois pixels em ambas as direg¢@es, devide a
problemas referentes a possiveis deslocamentos indevidos na
escrita do texto ou até a pequencs deslocamento ocerridos na
digitalizaclio da imagem.

No case da digitalizagBo de textos obtidos através
da impress%o em uma impressora matricial, ha o praoblema dos
caracteres nic serem formados por linhas e curvas conbinuas,
mas sim por um conjunto de pequencs pontos, 4que hormal mente
se encontram espa¢ados entre um = o outro. Para estes
caracteres serem isolados, pode ser felito uso do fato de
terem um espacaments fixo, ou também através do uso de uma
operé¢§o de smoothing, gque permita a unifio entre og pontos
adjacentes. O algoritmo de smoothing (suavizagliol) permitira
uma aplicag®o posterior do algortime de separagdo por
continuidade, como ser& demonstrade logo a seguir. O
problema da aplicagSo de um algoritme de smoothing
¢ que pode ser causada nZ%o scmente a unifio dos pontes
internos de um caractere, mas também dos pontos pertencentes
a deis caracteres. Esta unifo entre dois e¢aracteres
Clouching characters) 1r& provocar um erre mais difieil
ainda de =ser tratade. Como pode szer visto, tais algoritmos
exigem que =e tenha a possibilidade de realizar ajustes
minimos em relagfio a parimetros de funcionamento, tais
comes o tamanho estimado do  caractere, o grau de
smoothing aplicade na imagem, o tipo de espagamento, etc.
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Isto leva & utilizagl8o de sistemaz parametrizaveiszs, o que &
feito normalmente através do uso de um arquive de
configuracio, a exemplo do utilizado no sistema N80CR.

Seri abordado em maiores detalhes, neste trabalho,
¢ reconhecimento de caracteres com esﬁaqamento variavel,
pois estes constituem a maioria dos textos impresszos cu
manuscritos que se manipuia. Além disto, © algoritmo de
separa¢Soc de caracteres com espagcamento fixe & trivial,
bastando quebrar a imagem em pequencs pedagos, a cada M x N
plxels.

A primeira etapa na separaglio de caracteres com
espacamento varidvel & a localizaglBio do infcio da linha de
texto. O caractere & localizade buscando-se um pixel com a
cor de escrita deste, a partir do tope (canto superior
esquerdo) da mairiz de pontos que compde a imagem. Ao ser
localizade um pento dque pertence a um caractere, pode entio
ser realizada a sua estraglio. A enxdiragfio de um caractere
segue o principic de que cada caractere & composto por um
conjunte de pontes unidos entre =i C(continuos). Apds serem
extralidos os pontos que estBo unidos entire si e que formam
um caractere, segue~-se na diregSo herizontal em busca de
mais um ponto da cor dos caracteres, que ao ser localizado &
extraido da mesma forma gque o anterior. Este processc se
repetirid até que se chegue ao limite extremo direito da
imagem, sendo apés iniciada uma busca de uma nova linha
inferior a que fol identificada e que sofreu a separaglio. ©
algoritmo da figura 3.7 apresenta de uma forma global o©
processo de separag¥o de caracteres com espagamento

variavel.
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Infcio
X=0; Y=0;
Enquanto NZo Terminar a Imagem CX < Xmax, Y < Ymax)
[ Acha_Inicio_da_Linha CX,Y);
Enquanto N8c Terminar a Linha
Isola_letra CX,¥):
Se Em_Treinamento Entio Rotula_Letra;
Salva_Letra;
Avanga_Préxima_Letra ¢X,¥);
Avanca Préndma_linha CX,Y);

Fim
Figura 3.7 - Algoritmo geral de separagiio de caracteres

A rotina de "Acha_Inicic da_Linha" consiste em
dada uma coordenada Y de base para o inifeio da procura, e
sendo a coordenada X considerada iqual a zero, faz-se uma
varredura da imagem, da esquerda para a direita, de ecima
para baixo em busca de um pixel com a cor de egcrita dos
caracteres. Como pode occorrer de uma letra de meio da linha
aparecer com pontos mais altos em relagfio 43 demais, a
varredura ocorre simultaneamente na horizontal e na vertical
de acordo com valores de deslocament.o previamente

egpecificados.

—lr] _;J

¥

v »

Fator X
Fateor Y

1 - Fator X
’ Fator Y

Hou
n

L]
>

Figura 3.8 - Localizac%o do inicio de uma linha
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A tarefa de identificar o inicio de uma linha leva
am consideracfio dols fatores configuraveis (fator x e fator
y, conforme a figura 3.8) que se encalxam dentrc do c}:nnceito
de um sistema totalmente configuravel, de acordo com o tipo
de documento analisado. Isto € necessario devido ao fate de
os document.os apresentarem diferentes organi zagdes e
digstribuigsies do texte em =seu interior. Além destes dols
fatores podem ser definidos outros, como por exemplo, um
fator méximo para o incremento em X e Y. Caso seja
importante manter a formatagfio do texte (o que normalmente &
neceszario), deve ser possivel aoc sistema detectar também
quande hia a presengca de espagos em brance ou linhas em
branco no texto. Novamente szer& necessaria a definigfo de
valores maximos configuravels para que‘ s« considere X pixels
em branco, como sendo um espago em branco, e Y pixels em
branco, como sendo uma iinha em branco. O valor de X e Y
deve ser um pouco superior ao maler tamanho de um caractere,
Todos estes fatores dque foram apresentados adqul serfo
detalhados posteriormente no capitulo que descreve o sistema
NEOCR. ‘

Unma vez identificada wuma posigfo na gqual se
encontra um ponto pertencente a um caractere, & necessario
realizar uma operagiic de sxtraglo do mesme. Esta tarefa ¢
realizada pela funglic "Isola_ Letra", gque recebe comeo
parAmetre uma coordenada de um ponto pertencente & letra e
devolve uma matriz de pixels contendoc o caractere isolade. O
algoritme empregado para isolar tode o caractere se encontra
listade na figura 3.9.
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Inicic - Isola_Letra
Se Pixel CX,Y2 & da Cor do Caractere
Ent3o Faz
[ Copla Pixel CX,Y) para o Buffer
Apaga Pixel CX,Y) da Imagem

Izola Letra CX+1,Y2 NORTE
Isola Letra CX,¥+1D NO n T A NE
Isola_Letra CX+1,Y+1) S— - p—
Isocla_Lletra C(X-1,Y> « l b
Iscla_Letra CX,Y-13 sa SE

suL

Izola lLetra CX-1,Y-1D
Iscla_Letra CX+1,Y-12 Pesquisa Recursiva
L Isela Letra (X-1,Y+1D

Fim

Figura 3.8 - Algoritme para isclar um caractere

Existem dois problemas baAsicos que podem ocorrer
nest.e processo de extragfo de um caractere: caracteres
unidos & caracteres compostos por porgfes isceladas. 0 cazo
dos caracteres unidos ou touching characters, conforme ja
fol descrito, serid tratado como um Gnico padr8o, ou seja, a
extracfo considera ambos os caracteres unidos como sendo um
tnico caractere. No casc de caracteres com por¢ses isoladas,
é necessério realizar algumas alteragSes no algoritmo bisico
de extragiio de forma que este consiga extralr corretamente
este tipo de caracteres. Um exemplo tipice deste tipo de
problema znfo os caracteres com acentuacSc, onde o acento faz
parte do caractere mas estd ssparade do mesmo, oU casos em
que, devido a um ruide na digitalizagflo, o caractere ficou
com porgdes desconexas (figura 3.10). A alteraglo do
algoritmo consiste em se determinar um MBB (Mener retingule
envol vente — Minimum Bounded Box) do caractere extralde pelo
processo descrito anteriormente, adicionar uma margem extra
de pontos superiores e inferiores, e varrer todo o interior
desta reglfio extraindo qualgquer pixel que ainda nSo tenha
sido lido. A implementaclo desta funglo deve ser multe
cuidadosa pols pode acabar provocando erros indesejaveis
como os touching characiers.
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i— Pontos
— Apagados

1.2

Figura 3.10 - ExtragZo de um caractere desconexo

Ao isclar o caractere, alguns dados s8o guardados.
como por exemplo, as coordenadas Y .inferior e superior
maximas que este ocupava na imagem. Baseadoe nestes valores,
seque-se em direcfc A direlta, verificande os valores dos
plxels que se encontram dentro desta faixa de linhas, até
que sSe encontre um novo pixel da cor do caractere. Neste
ponto, realiza-se novamente a extraglio do caractere,
repetinde o processo de busca do préximo e extragio até que
se cheque ac cantoc direito final da imagem Ceou do bloco
extraldo do documento de acordeo com o algoritme descrito na
seglo 3.5.8.10.

Do processo de separagfio de caracteres, resulta
portanto um conjunto de pequenas matrizes contendo apenas um
caractere cada uma Cou dois, caso haja caracteres que se
tocamd. Estas matrizes servirfio como dados de entrada para o

processo seguinte do reconhecimento.
3.4.2 Extrac¥o de Atributos

Serfo apresentados nesta segfic alguns dos métedos
de extrac8o de atributos de interesse para este trabalho
descrevendo-se a sua implementagfo em malores detalhes.
Estas técnicas apresentadas, recebem denominac®dez prdéprias
dada pelc autor, mas todas elas podem ser classificadas Cecom
nomes iguais ou nlo) de acordo com a classificacfo
apresentada na secio 3.3.8.
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3.4.2.1 Vizinhan¢a Global

Consiste na contagem dos pixels do caractere que
s8o vizinhos a outres pontos do mesmo, em relaglio a uma dada
dire¢io. A vizinhanga pode ser imediata ou pode também ser
conslderada uma vizinhanga em segundoe grau Cdistancia malor
que 13,

Vizinhanga CGlobal Imediata

Norte = 10
Noroceste = 3
Nordeste = 2
Leste = 4

Sul, Oeste, Sudeste e Sudoeste
s8%0 redundantes a estes dados

Figura 3.11 - Exemplo de vizinhanga global

3. 4.2.2 Vizinhanca Local

Realizaglo de uma codificaclo para cada tipoe de
subconjunto de pontos do padrio Cusuzlmente 3 X 3 pontosd.
Apts definlidos os tipos de padri@ies possivels, & realizada
uma contagem da ocorréncia de cada um destes padrdes no

caractere,
TIPO 4 TIPO 2 TIPO 8 TIPO 4
TIPO B TIPO S TIPD 7 TIPG B
TIPO © TIPO 19O TIPO 11 TIPO 12

Figura 3.128 - Exempleos de padres de vizinhanga local

Para o caractere reprezsentado na figura 3.11, os
valores obtidos utilizando-se as matrizes representadas na
figura 3.12 sfo:
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- Tipos 1 a 8 : O ccorréncias

~ Tipos @ a 12 : 1 ocorréncia
3.4.2.3 Projecio

Consiste em fazer a contagem do nimero de pixels
pertencentes ac caractere, encontrados em uma certa diregio
Chorizontal, vertical, diagenal esquerda e diagonal direitad
de analise do padrio.

a2 =4 1 o) o]
DIAGONAL |\ r\ r\ \ \

ESQUERDA

HOR IZONTAL

coOrRrNWD
A2/

LT

VERTICAL L L l l l
o) 5 2 6 o]
Figura 3.13 - Exemplo de cilculo de projegdes

3.4.2.4 Alternsncia

E similar 2 projecSc mas, a0 invés de contar os
pixels, conta-se o numero de alternincias de cores, ou sela,
centa-se o nimero de cruzamentos por linhas. Para o caso do
caractere representado na figura 3.13 serfic cobtides os

seguintes valores:

= Alternancia Horizontal : 0, 28, 4, 4, 2, 4,
4, O
= Alternfincia Vertieal : 0, 2, 4, 4, 2, 0

Altern&ncia Diagenal Esquerda: 0, O, 2, &, 4, &,

4, 4, 2, 8, 0, O
- AlternZncis Diagonal Direita : O, 0, 2, 2, 4, 2,
4, 4, 2,8, 0, 0
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3.4.2.5 Simetria

A pariir da definiglio das projecBes ¢ possivel
definir se o padrfo possui alguma simetria. A simetria tante
pode ser relativa, se for tomada em relagfo a uma linha
imaginaria central horizontal, wvertical ou diagonal, como
também pode ser abseoluta, se for considerado o padric como
um todo. A figura 3.14 demonstra estas possibilidades.

—_ 0
— 3
- T Stmétrico
: g l na Vertical
— 3
—_—s 0

LT LT L LN

0 8 2 2 5 L&} Simétrico

g// na Diagonal

Simetrico na Horizental

Figura 3.14 - Exemplo de cilculo de simetria
3.4.2.6 Densidade

Uma técnica muito enpregada que obbtém Stimes
resultades consiste em calcular a densidade de pixels em
sub-regifes do padrio (figura 3.185). Através desta técnica,
& detectada a presenca ou auséncla de pontos em posicBes de
relevada importincia para a ldentificag8o deos caracteres.

LETRA A
~ GCaractere A subdividido
L 8 em 4 sub-regides
I
Pensidade das Regilies:
3 4 1 — 4 ptos 2 — 4 ptos
3—->4 " 4 — 4 ©

Figura 3.185 - Exemplo de cdlculo da densidade de sub-regides
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3.4.3 Alteraclo de Ezscala e Posiclo

Os caracteres gque foram isolados através da
aplicagic do algoritmo de segmentaglioc apresentado na seglo
3.5.1 tem diferentes tamanhos. Para gque seja possivel a
utilizaclc destes padrées’” junto a um sistema de
classificaclic baseado nc casamentc de padr@es, & necessaria
a implementa¢Zo de um médule para padroniza¢lo de tamanho e
posicio dos caracteres.

Quantes ac ajuste de posicf%o, todos os caracteres
extraidos da imagem (com algumas poucas excesSes) devem =ser
ajustades pelo seu canto superior esquerdo, o qual & tomade
como referencial. Existem outras formas de ajuste de
posigiic, como por exemplo, em relaglio ac centro deste, mas
que nio zerio aberdadas neste trabalho. Antes de realizar o
ajuste de pezig%o, & realizado um teste em relagio ao
tamanhoe do padric extraido:

1> Se este tamanho for superior ao tamanho
utilizado na classificaglo, entfio o ajuste serd realizado
pela extremidade superior esquerda segulndo—se uma alterag3o
de redugfio do padriio.

&) Se este tamanho for igual ao tamanhe utilizado
na classificaciio, nenhuma alteragfico & feita;

32 Sa o tamanho for menor que o tamanho utilizade
na classificaclio, & feito um "ajuste especial® de posig¢lo,
sem realizar uma alteragfio do tamanho real do caractere
extraido. Este caso ocorre em caracteres como :  ponto,

virgula, aspas, etc.

0 "ajuste especial” de posigio consiste em manter
as caracteristicas essencials do caractere extraido, de for-
ma a possibiiitar a sua identificagZo. Casc seja feito sem-—
pre o ajuste pelo cante superior esquerdo, tanto a virgula
", como o apdstrefo ("'Y) serfo ildentificados como um
dnice caractere, nfo possuinde nada dque oz diferencie.
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Nestes casog, o padrio pessul um posicionamento onde deve
ser mantida uma relaglic com a linha original em que ele
estava inserido, para dque seja feita uma classificaglo
correta. Este processo deve ser realizado juntoc 4 separagio
dos caracteres, pois & nesta etapa que serid possivel
identificar o posicionamento do caractere em relaglio & linha
en que esii contido. © processo & bem simples, em vez de
ajustar a dimensfic do caractere, cujo tamanho é sensivel -
ment.e inferior ac tamanho médio dos outrozs caracteres
obtendo-ze azcim uma matriz de dimensSes reduzidas, faz-se a
extraciio do mesmo, mantendo a sua posiglo relativa a linha
Calturad, e preenchends com pixels da cor de funde o
restante da matriz, de forma que esta tenha o mesmo tamanho
dos caracteres "normais” da linha. Este tipo de procedimentio
est4d demonstrado na figura 3.16.

IMAGEM ORIGINAL

CARACTERES ISOLADOS

==

Figura 3.16 - Separacgic e ﬁosicionamento de caracteres

O ajuste de escala deve realizar uma conversfc de
um padrfio de tamanhe M % N para outro padriico J x K equi-
valente, onde M, N, J e K si&c numeros inteiros qualsquer. E
interessante notar que J e K ndo precisam ser miltiplos
exatos de M e N, o que implica na criago de um algoritme um
pouco mais complexo. A figura 3.17 apresenta um exemplo de

mapeamentoe de um padr&o 3 3 3 para outre 28 x 2.
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Y1=1.X1+0,5. X2+0,5. X4+0,25. XB
‘ l Ye&=0,5. X2+t . X3+0,25. X5+0,5. X6
b l Y3=0,8. X4+0,28. X8+1 . X7+0,5. XB

X1 X;2|X9 Yi Yz
¥ g v o vy B Y4=0,25. XB+0, 5. X56+0,5. X8+1 . X9
¥Ya Ya
X7 Xig|Xp

e T Maximo = 1+0,5+0,5+0,28 = 2,28

| L Se Yi >z BO% do MAximo
Entio Yi

ld Grade Destino Sendo Yi

(o o

o
e
Figura 3.17 — Reduglio de um padrfio 3 x 3 para 2 x 2

0 algoritmo, apresentado na figura 3.18, que
realiza a alteracfio da escala & uma generallizaglio do
processo descrito através da figura 3.17. O primeiro passc ¢
a determinaciio de duas grades, uma original (grade da matriz
do padr8o) e wuma destino (grade do padr@o com a escala
alteradad. A sobreposzigfo destas duas grades determinard a
influéncia Cponderag®od que cada pixel da grade corigem tera
sobre um pixel da grade destino. No caso de uma reduglo,
existe um ou mails pixels da grade origem a influenciar a cor
resultante do pixel correspondente na grade destino &, no
casc de uma ampliac8s, existe um pixel da grade original a
influenciar um ou mais pixels da grade destino. O calcule da
cor final dos pixels na grade destino ocorre da seguinte
forma: se o somatdric da multiplicagSo dos wvalores dos
pixels da grade origem (referentes a um pixel da grade
destino) pela sua influéneia for maior que 50X do valor
maximo possivel de ser atingido neste somatdrio, enti¥o o
pixel teri o valer 1 Cacesod e, em caso contrario, tera o
valor © {apagado?. Esta técnica, na forma em gque esta

descrita, deve ser empregada apenas em imagens binarizadas.

SE § C Pixel _Origem ' Influéncia no_ _Pixel Destino)
>= ¢ 0,6 - (1 - Influédncia_no_Plixel Destinod D

ENTAO Pixel Destine = 1

SENXO Pixel Destino = O

Figura 3.18 - Algoritmo de alteraclio de escala
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Este algoritmo produz resultados razoaveis que
satisfazem o tipo de aplicacfio que estid sendo abordado., B
claro que algumas deformag@es podem ocorrer na aparéncia do
caractere, mas uma vez gque para um mesme padrio, a mesna
deformacic serad gerada, entfic este problema n¥o afetars o
reconhecimento de caracteres. Existem outros algeoritmos de
mudanca de escala, como o apresentado em [CAS 82], gque n¥o
provaocam deformagdes, mas a sua implementagfio implica tempos
de processamento muite altos, incompativels com o desempenho

esperado de um sistema OCR.
3.5 Perspectivas

Os sistemas de OCR desenvolvides até o presente
momento possuem um bom desempenhe, mas ainda had nmuiteo a ser
feito, pequisado e melhorado, para que se tenha sistemas com
uma capacidade de reconhecimento lgual ou superior a dos
seres humanos. Dentre os diferentes aspectoz abordados neste
capitulo alguns se destacam, indicande tendéncias das
pesquisas atuais em sistemas OCR. SEo eles: a capacidade de
adaptacfo, o proceszsamento paralele e o uso de contexto.

3.5.1 AdaptagcZo

0O ser humano possui uma grande capacidade de
adaptaclio ac meio em gque estid inseridoe. Através do
aprendizade, ele consegue se adaptar a novas situagdes. No
caso especifico do reconhecimento de caracteres, o ser
humano possul uma grande facilidade para o aprendizado de
diferente=s conjuntos de simbolos, podendo desta forma
a.mpl.ia.r o conjunto de elementos que ele reconhece. Além de
aprender novos padrd®es, o ser humano também possui a
capacidade de =se “ajustar” a wum tipo de escrita,
acostumando-se a interpretid~la, mesmo gque esta a principio

parega ileglvel.
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Esta capacidade de aprendizadc e adaptagio tem
levado muitos pesquisadores a buscar formas de incorporéa-las
aons sistemas de OCR. Com isto, tals sistemas se tornam mails
flexiveis e possivelmente terfic seu desempenho melhorado.
Afinal nada mais légico do que, na busca de um sistema que
simule o comportamento humano de ler textos, se fazer a
implementac#io de recursos similares acs que o ser humano
utiliza para realizar este reconhecimento.

Estes sistemas dotados de aprendizado e adaptaglic
podem ser implementados de diferentes formas, como por
exemplo, a descrita em [MAR 89). Uma das maneiras muito
interessantes de dotar um sistema OCR com estas
caractaristicas & através do emprego de redes neurais, as
quais serfo apresentadas no capitule 4. Um dos motives da
adogBo das redes neurals como forma de implementagle do
sistema NEOCE foi justamente pelo fato delas possibilitarem
que o sistema tenha esta caracteristica de aprendizado e

adaptagio.
3a.4.2 Processamento Paralelo

Como ja foi c¢citado, o processamentc paraleleo
possibilita o aumento do desempenho dos sistemas, através da
execuclo simultinea de tarefas. No caze do casamento de
padr#@es, a possibilidade de acelerar o processe de
classificacfc através do use de processamento paralele fica
muito clara. Uma vez gue, neste processo, € necessario
comparar um padr¥o nifo identificado ¢om N outros padr&es
modelos, a fim de identificar qual ¢ ¢ mais parecido,
pode-se realizar em paralele a tarefa de comparacdo entre
padric desconhecide versus padr@es modelo, J4 que ndo ha uma
dependéncia entre uma comparagic e outra.

O processamento paralelo tem se tornado uma
alternativa viavel devido ao desenvolvimento atual da
tecnologia, que possibilitou o surgimentoc de novos

edqui pamentos baseados no processamento paralelo.
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Em vista deste fato, nesta dltima década, multas aplicagles
comecaram a fazer usc de equipamentos que possibilitassem
este tipc de processamento. Os sistemaz OCR nlo sfio uma
exceg3o, podende também ser implementados em equipamentos
que possuam uma arquitetura paralela, & que possibilitem uma
aceleraglio do processamento.

As redes neurais s30 uma proposta de um novo
modeloc de computaclic, baseado no processamento paralelo.
Este & mais um dos motivos que levaram & sua utllizagie
Junto ao sistema NEOCR.

3.5.3 Usoc de Contexto

A tarefa de reconhecimento pode ser desenvolvida
de forma a permitir um pés-processamentoe. A idéia basica
consiste de, na classificaglo, indicar nfo apenas a classe
mais adequada 4 classificaclo do padrfio, mas zim um cenjunteo
de classes mais provavels A% quais o padric pode pertencer.
Este conjunto de classes possivels serfo avaliadas, conforme
o contexto em que. exstfo inseridas, de forma a selecionar a
melhor destas classes.

0 contexto também pode ser utilizado em uma fase
de pré-processamento onde, antes mesme de iniciar o
reconhecimente do padrfo, Jj& se possul uma lista de
provaveis candidates ao reconhecimento. Com istea, ¢ reduzideo
o espaco de sclugfies possiveis, facilitando o reconhecimento
e diminuinde a possibilidade de ocorréncia de erros. No
entante, a forma mais empregada em relaclfa ac uso de
contexto, & o pds-processamento.

Em resumo, o emprego do contexto para a corregfo
do texto reconhecido em uma etapa de pés-processamento & uma
importante etapa do reconhecimento, gque atua em um nivel
mals altes do processamente das informagdes. A idéia de
contexto consiste em se observar caracteristicas
gramaticais, sintaticas ou semaAnticas do texto am
reconheciments. Com ¢ wuse do centexto pode~se corrigir
muites erros, melhorando sensivelmente o 1hdice de

reccnhecimentos corretos [HAR 72).
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Sabe-se que © contexto & utilizado naturalmente
pelce ser humano ao realizar uma tarefa como a leitura de um
texto, sende que ji& foi demonstrado que o ser humano causa
cerca de 4% de erros quando realiza a leitura de um texto na
auséncia de contexto [SUE 80). O homem & também capaz de
remontar um texto, sem numerals e inserido em um contexto,
mesmo que este possua 2B% 2 dos  caracteres removidos
randomicamente [HAR 72]1. Deve-se salientar que a nogfo de
contextos estid intimamente ligada & lingua utilizada na
representaclic do texto Cinglés, portugués, alemlic, eted, e
portante estudos desta natureza devem levar em consideraclo
agpectos linglisticos.

Assim como o© homem wutiliza o contexte no
reconhecimento de caracteres, & portanto interessante gue um
sistema de OCR siga este exemplo & também se utilize deste
tipo de informag®es para melhorar o seu desempenhos. O
problema da implementagfo de um sistema OCR com usc de
regras de validagfo do texto reconhecido através do contexto
consiste em se determinar este conjunto de regras. Como Jj&
foi eitade, estas regras estlo intimamente ligadas a
aspactes linglistices e, portanto, sua determinagfo requer
amplos conhecimentos em relagfo a esta area de estudos. Um
trabalho de estudo de aspectos linglisticos visande a
aplicag8o do contexto na correglic de textes resulta em um
estudo extenso e que escapa do escopa deste trabalho, Desta
maneira, Seri considerada apenas a implementagfo do sistema
NaOCE de tal forma que este possa ser estendide por um
médule complementar para a validagSo por contexto. Este
médule n¥o zerid estudado nem implementade na versiio atual do
sistema, sendo apenas descrita, no capitule S, a forma como
pode ser adicionade ao sistema NEOCR este médule para
valldacfic do texto reconhecido através do contexto.



