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RESUMO

Parreira, F. J., & Yamanaka K. Pré-Processamento e Segmentagdo de Palavras
Manuscritas Utilizando Técnicas de Processamento de Imagens, FEELT-UFU, Uberlandia,

2002, 116p.

As etapas de pré-processamento ¢ segmentagdo sio de fundamental importancia no processo
de reconhecimento de imagens de palavras manuscritas de forma ou cursivas, uma vez que
tém influéncia direta no desempenho do sistema reconhecedor. Neste trabalho, um conjunto
de técnicas de processamento de imagens € aplicado a imagem da palavra, na fase do pré-
processamento, com o objetivo de reduzir as possiveis variagdes da escrita, tais como a sua
inclinagiio vertical, a inclinagdo horizontal, e a influéncia do objeto usado no ato da escrita.
Na etapa de segmentagao, foram utilizadas as caracteristicas topologicas e geométricas da
imagem para separar individualmente as letras que compdem a palavra, empregando regras de
posicionamento dos pontos de segmentagiio baseadas nas informacdes da corregdo vertical e
do esqueleto obtidos na fase de pré-processamento. A porcentagem de segmentacdo obtida
utilizando-se estas técnicas nas imagens de 300 palavras manuscritas, foi de 91,25%,

independente de quem as escreveu.

Palavras Chave

Binarizagiio, corre¢do horizontal, corre¢do vertical, afilamento, segmentagdo de palavras

manuscritas.
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ABSTRACT

Parreira, F. 1., & Yamanaka K., Preprocessing and Segmentation of cursive script
word Using Techniques of Processing of Images, FEELT-UFU, Uberlandia - Brazil, 2002,

103p.

The stages of preprocessing and segmentation play a fundamental role in the analysis of off-
line of image cursive script word or machine word, once they influence the recognition
process. In this work, a collection of techniques for processing images are applied to the
images obtained from the cursive script word, during the preprocessing phase, with the aim of
reducing variations of the writing, such as its vertical inclination, horizontal inclination and
inaccuracies due to the use of objects, for example, pen and pencil, that influence the writing.
The topologic and geometric characteristics of the image were used to segment the word in its
letters, using point-positioning algorithms based on the vertical correction and thinning
information obtained in the preprocessing phase. The percentage of segmentation obtained

used these techniques in the images of 300 of cursive script word, it was of 91,25%,

independent of who wrote them.

Keywords:

Binary image, horizontal correction, vertical correction, thinning, segmentation of cursive

script word.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 - Motivacio

A atribui¢io de tarefas humanas as maquinas, tais como o ato de falar, ler, e
caminhar, ¢ algo que tem atraido a atengdo de pesquisadores do mundo todo. Este tema tem
sido muito pesquisado nas Gltimas trés décadas, € com O desenvolvimento de técnicas de
inteligéncia artificial, muitos trabalhos promissores foram apresentados. Em se tratando,
especificamente, da habilidade de leitura de textos, quer sejam eles manuscritos ou impressos,
pode-se afirmar que ela tem representado um grande desafio na sua automatizagio. Embora
para os seres humanos esta tarefa seja relativamente simples, pois, desde os primeiros anos de
vida, eles sdo treinados para reconhecer padrges tanto no ato da leitura quanto na escrita,
quando se trata de atribuir essa mesma tarefa a uma maquina, o processo torna-se bastante
complicado devido, principalmente, a dificuldade no tratamento da infinidade de maneiras da
forma de escrever do homem. A automatizagdo da leitura de textos ¢ por si sO6 um atraente
desafio cientifico mas, € também, uma solugdo para tratar problemas reais de nossa vida
moderna. Pode-se verificar que, diariamente, quantidades fabulosas de documentos e papéis
sdo geradas, e devem ser processados com uma velocidade cada vez maior. Além disso, a
leitura automatizada de textos pode trazer beneficios sociais significativos para pessoas que
tem deficiéncias visuais. Assim, um sistema de reconhecimento de escrita faz se necessario

para a solugao de problemas que sao vivenciados dia a dia e que, sem davida, podera trazer

bem estar social.




Basicamente, duas abordagens sdo adotadas em relagio ao tipo de texto. O
reconhecimento de palavras escritas a mAquina e o reconhecimento de palavras escritas a
maio.

Sistemas de reconhecimento de palavras escritas a maquina, O0S chamados
reconhecimento Optico de caracteres (OCRs), foram os primeiros a serem pesquisados e
desenvolvidos. Atualmente, solugdes eficientes podem ser encontradas a nivel comercial.
Tecnicamente, as letras impressas apresentam um certo grau de facilidade no momento do
reconhecimento, visto que essas palavras, geralmente, se apresentam em tamanhos uniformes,
posigdes definidas das letras, € o mesmo estilo de letra ou fonte. Ja, no caso de palavras
escritas a mao, ou manuscritas, esta uniformidade ndo € encontrada. Elas apresentam
tamanhos irregulares, posi¢des diversas e, ainda, estilos diferentes na forma de escrever
conforme a pessoa que escreve. Essas variagBes ocorrem com diferentes escritores e, até
mesmo, com O mesmo escritor. Devido a estas caracteristicas tipicas da escrita manual, torna-
se dificil o desenvolvimento de um sistema automatizado de reconhecimento com uma taxa de
reconhecimento satisfatoria.

A diversidade na escrita manual ocorre devido aos diferentes habitos e estilos entre
os escritores. Isto tem imposto algumas restriches ao desenvolvimento de sistemas de
reconhecimento, tais como, limitagio do nimero de palavras a serem reconhecidos, nimero
limitado de escritores a serem tratados para diminuir a variedade de estilos de escrita, pois,
nio sendo assim, uma taxa satisfatoria de reconhecimento de palavras dificilmente podera ser
alcancada. A grande motivagdo entre 05 pesquisadores que trabalham nesta area tem sido a
busca de solugdes, onde essas limitacdes possam ser ultrapassadas. Nessa tentativa, uma
solugio seria a implantagao de um método com grande capacidade de generalizagdo das
entradas de um sistema reconhecedor, para que possam ser tratadas estas variagdes que

ocorrem nas diversas formas de escrita. Para alcangar este objetivo, foi desenvolvido neste
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trabalho de pesquisa, uma etapa de pré-processamento das imagens das palavras. Esta etapa
recebe como entrada uma imagem original em nivel de cinza e, sdo aplicados, a ela
inicialmente, filtros com o objetivo de remover ruidos indesejaveis no processo de
reconhecimento. Em seguida, € realizado um processo de binarizagio da imagem, Ou seja, ela
é transformada em pixels brancos e pretos, preservando o maximo de informagdes sobre os
caracteres. Como a escrita manual, geralmente, s¢ apresenta com algum tipo de inclinagdo,
mecanismos de correco das inclinagdes ocorridas no momento da escrita sio aplicados. Estas
inclinagdes podem ser com relagio a uma vertical e, também, com relacdo a horizontal.
Finalmente, ¢ realizado um processo de afilamento da imagem para que os tragos fiquem na
espessura de um pixel. Este afilamento é realizado para que as informagdes da escrita como,
pontos finais, pontos de cruzamento, loops, pontos de maximo, pontos de minimos possam ser
oficientemente determinados. Todas estas informagdes serdo utilizadas na etapa de
segmentagado.

Para a separagdo das letras que compdem a palavra manuscrita, tarefa esta que se faz
necessaria para que, individualmente, cada caractere possa Sser introduzido e tratado no

sistema reconhecedor, mecanismos de segmentagio foram desenvolvidos e aplicados nas

imagens das palavras binarizadas.

1.2 - Objetivos Do Trabalho

Em um sistema OCR, a etapa do pré-processamento, juntamente com a etapa de
segmentagio possui uma grande responsabilidade e influenciam decisivamente no sucesso do
sistema reconhecedor automatico de palavras. Assim, a presente pesquisa concentrou-se no
desenvolvimento e na implementacao destas duas etapas. Todo o processo foi desenvolvido
baseando-se apenas nas caracteristicas estaticas das imagens originais, ou seja, O sistema de

reconhecimento de palavras € “off-line”, por tanto, estdo disponiveis apenas as informagdes




que podem ser tratadas através da aplicagdo de técnicas de processamento digital de imagens,
tendo como objetivo final, a extragao das caracteristicas essenciais presentes na composigao
de uma letra, tais como, loops, retas ¢ curvas.

Os objetivos principais desta dissertagdo sdo:

e  Propor melhoria nos métodos de pré-processamento de imagens de palavras

manuscritas.

e  Propor um algoritmo de segmentagdo de imagens de palavras manuscritas, baseado nas
caracteristicas da imagem, tais como: loops, ponto final, ponto de minimo e ponto de

maximo.

. Sugerir estudos futuros baseados no trabatho desenvolvido nesta dissertagio.

1.3 - Imagens Manuscritas Utilizadas

As imagens utilizadas nesta pesquisa sa0 oriundas da base de dados do Centro de
Exceléncia para Analise e Reconhecimento de Documentos (CEDAR), da Universidade de
Buffalo, Nova lorque, desenvolvido especialmente para pesquisas de andlise e
reconhecimento de documentos. O CEDAR, em parceria com 0s COITeios norte americanos,
desenvolveu esta base de dados que tem sido uma referéncia para as varias pesquisas de todo
o mundo. Esta base de dados ¢ constituida de imagens de manuscritos de correspondéncias

que passaram por postos de correio. Sio imagens de:

nomes de ruas, estados e cidades,;

codigos postais;

digitos; e

° caracteres alfanuméricos.




O grande desafio no desenvolvimento de pesquisas utilizando esta base de dados € que suas
imagens preservam todas as caracteristicas da imagem original, tendo sido obtidas por um
sistema de aquisigdo de imagens, em niveis de cinza, € na resolugdo de 300 dpi. Estas imagens
representam uma situagio real no processamento de palavras manuscritas, devido aos

seguintes fatos:

e  sobre as imagens ndo é aplicado qualquer tipo de tratamento grafico, dando a liberdade

para o pesquisador desenvolver e aplicar seu proprio sistema de pré-processamento; €

o existéncia de uma grande diversidade de escritores, visto que a quantidade de

correspondéncia que circula nos correios diariamente, € muito alta.

1.4 - Estrutura Da Dissertaco
A presente dissertagao foi divida nos seguintes capitulos:

e  Capitulo 1: Apresentagdo da motivagio, estado da arte dentro do tema, € 0s objetivos a

serem alcangados na presente pesquisa.

e  Capitulo 2 Discussao sobre mecanismos de pré-processamento e segmentagio de
palavras manuscritas, visando obter informag®es sobre os principais métodos empregados

em pesquisas anteriores.

. Capitulo 3: Apresentagao do historico sobre o tratamento de imagens € operagdes

morfologicas.

e  Capitulo 4: Especificagdo do sistema desenvolvido e suas diversas partes.

. Capitulo 5: Descrigdo das técnicas desenvolvidas e utilizadas na etapa de pré-

processamento.

° Capitulo 6: Descrigiio das técnicas propostas na etapa de segmentagio dos caracteres.




Capitulo 7: Apresentacao dos resultados obtidos com o sistema proposto, € uma analise
comparativa com outros trabalhos, destacando a eficiéncia € a consisténcia dos algoritmos

empregados.

Capitulo 8: S@o apresentadas as conclusdes e realizada uma analise geral de todo o

trabalho de pesquisa, e listadas algumas sugestdes para serem desenvolvidas como

trabalhos futuros.




Capitulo 2

ESTADO DA ARTE EM PRE-PROCESSAMENTO E

SEGMENTACAO DE IMAGENS

2.1 - Introducdo

Neste capitulo, € apresentado um pequeno historico do sistema automatico de
reconhecimento de caracteres, e alguns trabalhos que se destacam nas areas de pré-

processamento e de segmentagio de caracteres.

2.2 - Histérico De OCR’s

O reconhecimento de padrdes ¢ um ramo da ciéncia que trata da classificacdo de
objetos de acordo com as suas caracteristicas intrinsecas. As suas origens datam da época do
surgimento dos computadores, podendo-se encontrar trabalhos de pesquisas relacionadas ao
reconhecimento de imagens de digitos, e imagens de palavras ao longo de todas essas
décadas.

Na década de 40, com 0 surgimento dos computadores digitais, tornou-se possivel 0
desenvolvimento do padrdo de OCR, e que se assemelha muito ao atual. Desde ento, muitos
métodos foram desenvolvidos para satisfazer as exigéncias cada vez maiores na aplicagio de
tais sistemas. Com a sua evolu¢do, a sua utilizagio tem sido verificada em varias aplicagdes,
tais como: leitura automatica de enderegos postais, leitura de cheques bancarios, e sistemas de

auxilio aos deficientes visuais [1].




Pode se dizer que, ainda hoje, uma grande parte dos documentos existentes no
mundo estio em forma de papéis, ocupando um enorme €spago fisico para acomodar 0s
mesmos, exigindo um enorme trabalho manual no seu processamento. Com 0 surgimento de
OCRs, esta tarefa veio a ser facilitada, permitindo tratar estes documento com mais eficiéncia
e rapidez, além da diminui¢io do espago fisico para armazenamento [2].

Em se tratando de processamento automatico de documentos, podendo 0s mesmos s€
apresentarem na forma de textos e graficos, quando convertidos em imagens digitais, 0
objetivo ¢ a extragdo das informacdes desejadas (3], baseando-se nos principios empregados
por seres humanos para 0 desempenho de tal tarefa. Em muitas aplicagdes, os conteidos a
serem processados sdo palavras manuscritas ou impressas 4 maquina. O seu reconhecimento
automatico tem alcangado um progresso significativo nos altimos 30 anos, gragas ao
desenvolvimento de muitas técnicas eficazes para resolver o problema, sendo que 0s melhores

sistemas propostos tem alcangado resultados de reconhecimento correto na faixa de 90% [2].

2.2.1 - O sistema reconhecedor padrao

Os sistemas reconhecedores de padrdes, geralmente seguem O modelo mostrado na
figura 2.1. Sendo baseado na forma de aquisigdo das palavras, eles sio classificados em duas
grandes categorias: sistema on-line e sistema off-line [4].

No sistema on-line, os dados sao recebidos diretamente de algum tipo de dispositivo
de entrada que esta conectado diretamente a0 computador, sendo possivel obter informagoes
dinamicas como: a ordenagdo dos tragos, a seqiiéncia do tragado da escrita, a sobreposigio
dos tragos, e a posigdo correta da localizagio de cada um destes tragos. A imagem é
processada em tempo real, na medida em que é efetivado o processo de escrita. Estas

informac®es dindmicas sio fundamentais para O processo de reconhecimento [5].




Nos sistemas off-line, a entrada de dados ocorre através de dispositivos de aquisigdo
de imagens como 0S “scanners”, que capturam as imagens da escrita. Ou seja, o processo de
escrita ja foi realizado em um momento anterior e o que se tem disponivel € a imagem que foi
escrita. Portanto, os dados dinimicos que sio facilmente obtidos no sistema on-line, ndo sdo
mais possiveis de serem coletados e utilizados nas etapas posteriores de reconhecimento.
Assim, as informagdes relevantes da escrita devem ser obtidas a partir da imagem estatica, 0

que traz uma dificuldade a mais para os sistemas de reconhecimento off-line [6].

Sistema
Reconhecedor
On-line Off-line
(OLCR) < ' — 7 (OCR)

Pré-
processament

l

Segmentagiio

v

Reconhecimento

Pés-
processamento

Figura 2.1 - Sistema reconhccedor genérico.




Mas os sistemas on-line também néo estdo isentos de problemas que dificultam
o reconhecimento das palavras. Um exemplo de problema seria a dificuldade em trabalhar os
tragos que sao postergados na escrita da palavra, como o caso do corte da letra t e 0 ponto
sobre a letra i.

Apos a distingdo quanto a forma de aquisi¢io dos dados, ambos os sistemas passam
através da etapa de pré-processamento, onde sdo aplicados algoritmos que fazem a
binarizagdo da imagem, a corregao das distor¢des (inclinagdes horizontal e vertical) softidas
pela imagem, € a eliminacdo dos ruidos.

Em seguida, com a finalizagdo da etapa de pré-processamento, um sistema tipico
pode adotar, na etapa de analise da composi¢do da palavra, uma das trés possiveis abordagens,
sendo estas baseadas na inclusdo ou nao do processo de segmentagao [7]. Estas abordagens
sa0:

. Abordagem global. Esta abordagem considera a palavra como uma entidade Unica. As
caracteristicas para a sua classificagao sio extraidas da imagem como um todo, extraindo,
basicamente, as informagdes de seu contorno, ou seja, a palavra ndo é segmentada, ¢ a

classificacio ¢ feita em conformidade com o sistema classificador de palavras, que

verifica a sua base de informagdes para fornecer uma resposta [6].

e  Na abordagem baseada em segmentagdo, a imagem da palavra ¢ particionada em uma
seqiiéncia de segmentos, onde esses segmentos, que podem constituir um caractere, sao
reconhecidos através do classificador de caracteres. Em seguida, os segmentos
reconhecidos sio comparados com as possiveis letras, produzindo-se, assim, a sua

classificagdo [8].

e  Abordagem hibrida. Essa abordagem combina o método de abordagem global com o

método baseado em segmentacdo, em um Ginico processo de reconhecimento [7].

Sistemas de reconhecimento baseado na abordagem global tém sido utilizado [7] nos

casos em que O vocabulario é limitado, por exemplo, no reconhecimento de cheques
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bancarios. Quando se trata de um vocabulario maior, esta abordagem torna-se ineficiente,
pois, neste caso, faz-se necessario manter armazenado um grande nimero de contornos de
palavras para serem comparadas com as imagens de entrada. Logo, o sistema de
reconhecimento ird exigir uma grande quantidade de espago para o armazenamento dessas
palavras. Como, geralmente, o reconhecimento é baseado em algum processo de comparagao,
esta tarefa devera tomar consideravel tempo de execucdio. Além disso, & medida em que ©
nimero de palavras no vocabulario for aumentando, seus contornos irdo se assemelhando
cada vez mais, dificultando o reconhecimento. Outra desvantagem da abordagem global € que
ele nio reconhece palavras escritas incorretamente, a menos que ela tenha sido adicionada a0
vocabulario da sua base de dados. O sistema global so € vantajoso se no vocabulario das
palavras a serem reconhecidas for bastante reduzido.
A abordagem baseada em segmentagdo de caracteres [6, 7, 8, 9] tem sido bastante empregada
no tratamento de grandes vocabularios, porque cla trabatha com as letras € ndo com a palavra,
sendo assim, a quantidade de dados a serem mantidos como vocabulario é bem menor que a
abordagem global. Mas, no sistema baseado em segmentagio, o grande problema que se
apresenta ¢ em relagdo 3 localizagiio, com exatiddo, do limite entre as letras. Em se tratando
de letras cursivas, elas se interconectam na palavra, dificultando a sua segmentagdo. Casos
dificeis de serem tratados sdo a justaposigdo das letras como, por exemplo, as combinagdes ui,
vv, wi. Para contornar este problema, uma solugdo que tem sido proposta ¢ forcar, em
determinadas situacdes, as pessoas a escreverem dentro de caixas com tamanho definido,
dividindo, assim, as palavras em S€uS caracteres constituintes. Esta solug3o tem sido adotada
nos casos de preenchimento de formularios mas, trata-se de uma soluc¢io ndo natural.

Para o tratamento da escrita cursiva, COMo N0 €aso de nomes e enderegos presentes

em correspondéncias, a solugio ainda € a segmentagdo. Faz-se necessario, entdo, o
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desenvolvimento de mecanismos eficientes para que o particionamento da palavra possa ser
realizado com sucesso.

Na tentativa de melhorar 0s resultados do sistema reconhecedor, ultimamente 0S
pesquisadores t€ém incorporado varias experiéncias com Redes Neurais Artificiais [9] e,
também, com morfologia matematica (10, 11] no processo de segmentagdo.

Apos a decisdo de incluir ou nfio a etapa de segmentagdo, o sistema passa para a
etapa de reconhecimento propriamente dito, que tem COMO objetivo classificar a palavra de
entrada gerando palavras ou letras como possiveis candidatas.

Logo em seguida, 0 sistema passa para a etapa de pos-processamento verificando se
a palavra ou a letra candidata, gerada pela etapa de reconhecimento, pode constituir uma
palavra que pertence a um vocabulario pré-definido. Se for encontrada a palavra candidata no
vocabulario, esta sera a saida do sistema de reconhecimento automatico. Se a palavra néo
existe no vocabulario, entdo a etapa de segmentagdo devera ser realimentada para corrigir um

possivel erro de posicionamento dos pontos de segmentagdo.

2.3 - Algumas Publicacoes Importantes Sobre Pré-processamento.

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foram analisados varios trabalthos que tratam
de sistemas reconhecedores. Como o objetivo do presente trabalho de pesquisa € propor
solucdes para as etapas de pré-processamento e segmentacdo, sdo apresentados a seguir,

alguns trabalhos relacionados a estes dois temas.

2.3.1 - Trabalhos na etapa de pré-processamento

A ectapa de pré-processamento consiste, basicamente, nas sub-etapas a Segui:

binarizacdo, corre¢ao horizontal, corregdo vertical, normaliza¢io do tamanho e afilamento da
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imagem. Essas sub-etapas buscam eliminar as distorgdes existentes na escrita manual, com 0
objetivo de facilitar o processamento da etapa posterior de segmentagdo. E, contribuir no

aumento da taxa de acertos na etapa de reconhecimento.

2.3.1.1 - binarizacio

O método de binarizagdo consiste em transformar uma imagem com niveis de cinza,
em uma imagem preto e branco. O objetivo de realizar esta transformagiio ¢ facilitar o
trabalho. A convengdo adotada para 0S pixels binarizados é o fundo da imagem ¢é representado
pelo o bit zero, € 0 objeto € representado pelo bit 1, diminuindo assim, a quantidade de niveis

de cinza da imagem a Ser analisada e aumentando 0 desempenho do sistema de processamento

da imagem.

2.3.1.1.1 - método de pré-processamento quadratico adaptativo

O método de pré-processamento quadratico adaptativo ¢ similar a0 “blind adaptive
equalization” dos canais de comunicagao binria. Essa similaridade se deve ao fato de que em
um sistema de comunicagio binaria, & recebido um sinal distorcido e ruidoso, da mesma
forma em que um processador de imagens ¢ recebida uma imagem distorcida e ruidosa [13].

A Figura 2.2 mostra uma imagem com varios niveis de cinza.

Figura 2.2 - Imagem em niveis de cinza.
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Um equalizador € projetado para reduzir os efeitos dos ruidos nos sinais, assim
como, a etapa de pré-processamento de imagens deve ser concebida para compensar as

distor¢des no documento original. A Figura 2.3 mostra uma imagem binarizada.

Figura 2.3 - Imagem binarizada.

O método para comparar as distor¢des no documento original utiliza um filtro

quadratico nao linear para satisfazer as necessidades de realce de bordas e redugdo dos ruidos
ou distor¢des presentes nas imagens dos caracteres, para se conseguir uma imagem binarizada
de melhor qualidade possivel. Como exemplo, pode-se observar a Figura 2.2, onde € mostrado

uma imagem com niveis de cinza, e a Figura 2.3 mostra a mesma imagem binarizada.

7 3.1.1.2 - método de Otsu

O método de Otsu [14] emprega procedimentos estatisticos para selecionar o melhor
limiar do nivel de cinza na imagem que permita uma divisdo entre os pixels de fundo e os

pixels do objeto da imagem.

14




Tal procedimento se resume no calculo da maxima varidncia o entre o objeto € 0

fundo, com limiar k, que faz a delimitaciio entre eles. A figura 2.4 mostra uma imagem antes

de aplicar o método de Otsu.

Figura 2.4 - Imagem antes de aplicar o método de Otsu.

O resultado da aplicagdo do método de Otsu é mostrado na Figura 2.5.

0 do método de Otsu.

Figura 2.5 - Imagem binarizada apos a aplica¢

2.3.1.2 - correciio horizontal

A corregdo horizontal se faz necessaria quando os escritores escrevem as palavras

sem seguir uma linha de referéncia horizontal. Assim, para facilitar as tarefas das etapas
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posteriores de reconhecimento, todas as letras sio corrigidas para a mesma referéncia
horizontal. A corregiio a ser realizada € definida baseando-se no calculo do dngulo entre 0
eixo horizontal e a diregdo média de inclinagio da palavra. Essa inclinagdo pode ser um aclive
ou um declive. O angulo sera zero quando a palavra estiver escrita sem inclinagdo, nao

exigindo, neste caso, a realizacdo da correcdo horizontal.

7.3.1.2.1 - técnica de Kimura

Kimura [15], juntamente cOm outros pesquisadores, descreveu um sistema de
correcio horizontal baseado na analise das regides de fundo da imagem, onde cada pixel
pertencente ao fundo da imagem ¢ analisado, verificando se ele pertence a regido LCH (lower
convex hulls), ou seja, para cada pixel com valor zero, € verificado se ele possui vizinhos nas
posigdes superior, direita e esquerda.

Apos a localizagdo da regido LHC ocorre a ligagio de todas as regides inferiores na
imagem desta regido. Os resultados obtidos por Kimura para 439 imagens ficaram em torno
de 92,8% de acerto de correcdo. A Figura 2.6 mostra uma imagem apresentando inclinagdo ¢

a Figura 2.7 ilustra uma imagem corrigida utilizando a técnica de Kimura.

A ettt
gy o

e

o,

Figura 2.6 - Imagem apresentando inclinaciio.
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Figura 2.7 - Imagem corrigida utilizando a téenica de Kimura.

73.1.2.2 - técnica de Morita

A técnica empregada por Morita [16], utiliza varias ferramentas de morfologia
matemética, com o objetivo de preparar a imagem, para serem extraidos os pontos de
minimos, que sdo obtidos a partir do contorno inferior da palavra: Apos a detecgdo dos
minimos no contorno inferior da palavra, € empregada a técnica dos minimos quadrados para
localizar a reta que melhor se adequa 2 inclinagdo da palavra. A Figura 2.8 mostra uma

imagem inclinada e a Figura 7 9 mostra uma imagem apos utilizar a técnica de Morita.

Figura 2.8 - Imagem inclinada.
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Figura 2.9 - Imagem corrigida utilizando a técnica de Morita.

2.3.1.3 - correcdo vertical

A inclinagfio vertical da palavra ¢ definida como sendo o angulo entre o eixo vertical
e a diregio média das inclinagoes das letras. Assim como na inclinagdo horizontal, os
escritores tendem a escrever suas palavras inclinadas para a direita ou para a esquerda,
dificultando o processamento da etapa seguinte de segmentagdo. Faz-se necessario, entdo, a

sua correcdo, colocando todas as letras que compdem a palavra na vertical.

2.3.1.3.1 - técnica de Bozinovic e Shihari

A técnica apresentada por Bozinovic e Shihari [4], consiste em delimitar em janelas
cada linha vertical da palavra, encontrando 0s seus respectivos angulos de inclinagdo. Para
localizar a inclinagio resultante ¢ feita uma média entre cada inclinagdo encontrada. O

resultado esta mostrados na Figura 2.10.
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Figura 2.10 - Resultado da Corregiio vertical apés utilizar a técnica de Bozinovic ¢ Shihari.

7.3.1.3.2 - técnica de Buse

A técnica apresentada por Buse, ¢ baseanda na entropia minima do histograma
vertical para calcular a inclinagdo da palavra [17], a idéia basica ¢ calcular o histograma
vertical para cada imagem inclinada utilizando angulos distintos. A inclinagio dominante da
palavra ¢ determinada pela entropia minima do histograma vertical. Assim a entropia fornece
a média do tamanho da palavra na vertical para cada histograma vertical calculado. Para
localizar o angulo resultante, ¢ localizada no histograma onde a entropia € menor comparada
com a entropia dos demais histogramas. A Figura 2.11 mostra a imagem original e a imagem

corrigida utilizando a técnica de Buse com Seus respectivos histogramas.
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Figura 2.11 - (a) Imagem original binarizada, (b) Histograma vertical da imagem original, (c¢) Imagem

corrigida, (d) Histograma vertical da imagem corrigida.

2.3.1.4 - afilamento

O objetivo de realizar o afilamento, em uma imagem € reduzir as informagGes ao
minimo possivel, conservando as caracteristicas da mesma. Com isso, sdo obtidas

informagdes importantes, tais COmo: ponto final e ponto cruzamento.

7 3.1.4.1 - técnica de Han

A algoritmo de Han [18], consiste em analisar os pixel marcados como contorno e
verificar se esses pixels podem ou ndo serem eliminados, de acordo com as mascaras de
condi¢des de eliminagdo, que visam verificar a quantidade de pixels pretos na vizinhanga

delimitada por uma mascara de 3x3. O algoritmo de Han segue 0s seguintes passos:

) Calcula a quantidade de pixels pretos na vizinhanga da mascara de 3x3.
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. Para cada pixel do contorno que possua, uma quantidade de pixel k menor que oito, nio
verificados os seus vizinhos com as mascaras de eliminagdo, se as condigdes de

eliminago forem satisfeitas, 0 pixel é apagado.

) Os passos acima sio repetidos, até que nenhuma das condictes de eliminagéo sejam

satisfeitas.

2.3.1.4.2 - técnica de Parker

O algoritmo empregado por Parker [19] para obter o afilamento de uma imagem,
baseia-se nos vizinhos do pixel em consideracéo, onde o indice cruzado é calculado assim

como transi¢do de estado de cada pixel para o seu vizinho.

2.3.1.5 - trabalhos desenvolvidos na etapa de segmentac¢io

A etapa de segmentacdo ¢ muito importante quando se trata de reconhecimento de
palavras manuscritas empregando um grande vocabulario, pois as palavras sdo consideradas
como uma seqiéncia de letras, ficando mais facil para o sistema reconhecedor analisar
individualmente cada letra do que analisar a palavra como um todo. A grande dificuldade do

processo de segmentagio & determinar os pontos de corte que correspondem exatamente a

uma letra.

2.3.1.5.1 - segmentacio morfolégica de palavras cursivas

Este algoritmo de segmentagao morfologica de palavras cursivas [10], € baseado em
duas hipoteses: Existem pontos de segmentagio natural na palavra e os pontos de

segmentagio que estdo localizados entre as ligagOes das letras.

SISBI/UFU
204575
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A localizagio dos pontos de segmentagdo natural consiste em analisar a proje¢do do
histograma vertical da imagem em cinco angulos diferentes, verificando a auséncia de pixels.

A localizacio dos pontos de segmentagdo entre as ligagGes das letras ¢ verificada na
esperanga de encontrar pontos de segmentagio, onde essa verificagdo das ligagdes ¢ feita
através de operagoes morfologicas de abertura e fechamento. Algoritmos genéticos sd0
utilizados com a finalidade de determinar o melhor elemento estruturante para obter essas
ligacdes.

Alguns resultados obtidos utilizando o algoritmo de segmentagio morfologica sao
mostrados na Figura 2.12, onde algumas letras tais como u, n ¢ o m foram segmentadas

incorretamente.

Figura 2.12 — Imagens de palavras apos terem sido segmentadas pelo algoritmo de segmentagiio

morfologica.
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2.3.1.5.2 - segmentacio de palavras manuscritas em off-line

No trabalho de Han [12], a segmentagao é obtida através de um conjunto de regras
heuristicas que tem por finalidade a localiza¢ao dos possiveis limites das letras.

As regras heuristicas s30 baseadas na associagdo existente entre as caracteristicas
geométricas e topologicas da imagem. O gistema incorpora alguns passos do pré-

processamento tais como: normalizagdo e aplicagdo do algoritmo de esqueletizagdo. A Figura

2.13 mostra a segmentagdo de palavras utilizando o algoritmo de Han

alavras utilizando o algoritmo de Han.

Figura 2.13 - Segmentagdo de p

2.4 - Consideracdes Finais Do Capitulo
Neste capitulo foram pesquisados varios trabalhos considerados como classicos e

contempordneos, com O objetivo de buscar 0 que tem sido feito até entfo, e buscar novas
?

linhas de pesquisas para 05 problemas relacionados com o tema, pois a tendéncia ¢ buscar
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sempre a melhoria dos resultados dos sistemas de pré-processamento € segmentacdo para

facilitar a etapa de reconhecimento. Seguindo esse objetivo foram apresentadas algumas

publicagdes, mais importantes nesta area.
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Capitulo 3

TECNICAS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

3.1 - Introducio

Uma das primeiras aplicagdes das técnicas de processamento digital de imagens [20]

foi com objetivo de melhorar imagens digitalizadas para jornais que eram enviadas por meto

de um cabo submarino de Londres para Nova Iorque. O sistema Bartlane de transmissdo de

: . X . ‘s uziu 0 tempo necessario, que era de
imagens via cabo, introduzido no inicio dos anos 20, red p ,

mais de uma semana, para menos de 3 horas, para a transmissao de imagens através do
e

oceano Atlantico. Este sistema era capaz de codificar imagens em 5 niveis diferentes de

brilho. Em 1929, egsa capacidade foi qumentada para 15 niveis. Os melhoramentos

continuaram a ser feitos ao longo dos 35 anos que se seguiram. No entanto, foi com o

. . .
surgimento dos computadores digitais de grande porte €, cOm 0 programa espacial americano

rrieir as distorgdes provocadas pela
. rocessadas para COITIS
(quando imagens da Lua foram p

cimera de televisio a bordo), que as técnicas de processamento de imagens passaram a ganhar
2

maior destaque.

c I Seni ssamento dlgltal de
1 1 1C4
Atualmente, com O desenvolv mento das tecnicas de proce t

a matematica convencional, € processamento de imagens empregando as ferramentas da
3

morfologia matematica.

Este capitulo descreve as operagdes que Sao consideradas basicas na morfologia
ste C

matematica.
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3.1.1 - Processamento digital de imagens

Basicamente, o processamento digital de imagens procura adequar as imagens
originais para o processamento computacional através da digitalizagio de sua fungdo f(x,y),
tanto espacialmente quanto em amplitude. A digitalizagdo das coordenadas espaciais (X,y) €
Jenominada amostragem da imagem, enquanto que a digitalizagdo da amplitude €
denominada quantizagdo em niveis de cinza. Assim, as imagens digitalizadas sao
representadas na forma de uma matriz de M linhas por N colunas [20]. Cada elemento da

matriz representa um pixel da imagem. A fungdo f(x,y) ¢ definida pela equagdo 3.1.

[ 700 son - SON-D ]

7.0 fap . JON-D

Jen= (3.1)
M -10) SOM-LD f(M~-1LN-D]

As técnicas classicas de processamento de imagens envolvem a manipulagio

matematica dessas matrizes através de transformadas e filtragem para extragdo ou realce de

caracteristicas de interesse.

3.1.2 - Areas de aplicagiio do processamento digital de imagens

Na aréa de processamento digital de imagens existem muitos problemas que
necessitam de técnicas capazes de melhorar a qualidade das imagens para que possam ser
feitas analises € interpretagdes por profissionais.

Na medicina, 0 processamento de imagens por computador vem melhorando o

contraste ou controlando o nivel de intensidade de cores, facilitando a interpretagdo das

26




imagens de raios X ou outras imagens biomédicas, para o diagnostico de enfermidades.
Dentre outras pesquisas, destacam-se, atualmente, aquelas para diagnostico de tumores
causados pelo cancer de mama.

O realce e a restauragdo de imagens podem ser Gteis para processar imagens de
objetos irrecuperaveis, que possuem grande valor historico. Esta técnica poe ser utilizada na
arqueologia, onde os métodos de processamento de imagens podem ser utilizados para
restaurar fotografias degradadas, recuperando registros disponiveis de artefatos raros.

Dessa forma, as aplicagdes de processamento digital de imagens para interpretagao

humana podem ser encontradas na area militar, industrial, astrondmica, biologica e outras

3.1.3 - Morfologia matematica

A morfologia matematica [19,20] estuda as estruturas matematicas que sdo aplicadas

nas imagens. Seu estudo concentra-se na analise da estrutura geométrica das entidades

presentes em uma imagem. Entretanto, uma imagem € uma representaco grafica, plastica ou

fotografica de um objeto. Entiio, ela pode conter qualquer tipo de matéria e, por iss0, a
morfologia matematica pode ser aplicada a diversas éreas. Portanto, é possivel analisar a

matéria proveniente da biologia, da medicina, da visio computacional, do controle de
qualidade, do reconhecimento de padres, e das demais areas.
Em se tratando de processamento de imagens, a morfologia matematica € uma

ferramenta muito versatil, pois permite processar imagens com objetivos de realce, de
2

segmentagao, de deteccdo de bordas, de esqueletizagdo, de afinamento, de analise de formas

entre outros.

O principio basico da morfologia ¢ extrair as informagdes relacionadas a geometria e
a topologia de um conjunto desconhecido X de uma imagem. Esse conjunto é comparado, a
b

partir de uma transformago, com um conjunto E, definido e conhecido em forma e tamanho
3
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chamado de elemento estruturante. O poder da morfologia matematica aplicado em imagens
se encontra nesse elemento estruturante. Através desse processo de comparagio entre os dois
conjuntos, consegue-se avaliar o conjunto X e extrair as informagGes necessarias de geometria

e topologia. Na Figura 3.1 sdo mostrados os elementos estruturantes binarios basicos :

o o

; o o o o e Horizontal A °
Oooo . 0#0
....’ KRR o : o o o
o o E‘o L . Quadrado
Rhombus Cruz vertical

Figura 3.1 - Excmplos de clementos estruturantes bindrios.

O formato e o tamanho do elemento estruturante servem para testar e quantificar a
maneira como o elemento estruturante encontra-se na imagem. A Figura 3.2 mostra como esse
elemento estruturante interage com uma imagem binaria. Ao marcar a posi¢do do elemento

estruturante, pode-se ter uma primeira idéia da estrutura geométrica da imagem analisada.

- -3

Elemento
estruturante

Figura 3.2 - Interagiio do elemento estruturantc com a imagem bindria.

Através do exemplo de interagdo, percebe-se que em algumas situagdes o elemento

estruturante encaixa-se na imagem e, em outras, pode acontecer de ndo coincidir. Se o
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formato ou o tamanho desse elemento for alterado, os resultados da aplica¢@o serao diferentes.

Portanto, para cada tipo da informagiio a ser extraida da imagem, existe um elemento

estruturante a ser utilizado.

A morfologia matematica aplicada a imagem binaria, consiste de uma operagdo
morfologica binaria que € completamente determinada através da vizinhanga examinada ao
redor do ponto central, da configuragao dos pontos pretos (pixels com valor zero), e brancos
(pixels com valor um) nessa vizinhanga, € do algoritmo morfologico utilizado.

A morfologia matematica ndo requer calculos matematicos complexos. As operagdes
basicas da morfologia matematica sdo: dilatacdo, erosdo, abertura e fechamento. Essas quatro
operagdes originam varios algoritmos morfologicos como espessamento, afilamento ou

esqueletizagdo. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo de espessamento, que faz a dilatagdo

entre as letras até atingir uma espessura de pixel entre elas [19].

3.1.3.1 - definicoes bdsicas de morfologia matematica

Segundo Serra [22], existem as seguintes notagdes e definigSes na morgologia

matematica:

e  Reflexfio do conjunto X em relagiio a origem:

)V(:{x:—xeX} (3.2)

e  Complemento do conjunto X:

X ={x:xeg X} (3.3)




o Translagio do conjunto X por um vetor h:

X, ={x:xtheX}

] Conjunto unido, ou s€ja, conjunto de pontos que pertencem a X ou Y:

U=XuY

. Conjunto intersecgao, ou seja, conjunto de pontos que

I=XnY

o Conjunto X contido em Y:

Xct

o Conjunto Y contém X:

YyoX

pertencema X e Y:

(3.4)

(3.5)

(3.6)

(3.7)

(3.8)




3.1.3.2 - operagdes basicas de morfologia matematica

o Dilata¢do

A dilatacdo é definida segundo Facon[21] pela equagéo (3.2):

A®B={x|B.nA# D)} (3.2)

onde:
A e B sdo conjuntos de 22 (inteiros);

& é conjunto vazio.

Assim, o processo de dilatagiio consiste em obter a reflexdio de B em torno de sua

origem e, em seguida, a translagio do resultado da reflexdo por x.

A dilatagio de A por B € o conjunto de todos os deslocamentos x tais que IVS’ e A

sobreponham-se em pelo menos um elemento ndo nulo. O conjunto B € considerado o

elemento estruturante da dilatagao.

° Erosao

A operagio de erosdo ¢ definida [21], pela equagdo (3.3):

A®B={x|B, c 4} (3.3)

onde: A e B sdo conjuntos de Z2 :
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A erosio de A por B é o conjunto de todos os pontos X tais que B, quando

transladado por x, esteja contido em A

. Abertura

A abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B ¢ definida pela

equagdo (3.4):
A°B=(40B)® B (3.4)
onde:

A e B sdo conjuntos de / 2.

A interpretagio da equagdo (3.4) é que a abertura de A por B € simplesmente a

erosio de A por B, seguido da dilatagao do resultado por B.

] Fechamento

O fechamento de um conjunto A por um elemento estruturante B ¢ definido pela

equagdo (3.5)

AeB=(A®B)OB (3.3)

onde:

A e B sio conjuntos de / 2

Dessa forma, o fechamento de A por um elemento estruturante B € apenas a dilatagio

de A por B seguida da erosdo do resultado por B.
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3.2 - Consideracdes Finais Do Capitulo

Este capitulo descreveu um apanhado historico sobre a importancia do

processamento de ima
conjuntos sobre o ponto de vista m

matematica.

gens € algumas areas de aplicagio, juntamente com as definicdes de

orfologico e as principais operagdes da morfologia

aey

peieA
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Capitulo 4

ESPECIFICACAO DO SISTEMA DESENVOLVIDO NESTE

TRABALHO

4.1 - Introducio

As etapas de pré-processamento e segmentagio sdo de fundamental importéncia para

o bom desempenho de um sistema reconhecedor automatico de escrita manual. As entradas

deste sistema constituem um universo onde seus elementos ndo sao bem comportados,

apresentando variagdes extremamente grandes entre si, tornando-os dificeis de serem tratados.
As variaces de padrdes entre OS diversos tipos de escrita ocorrem devido a varios fatores
como, por exemplo, & maneira caracteristica de escrever do proprio escritor, do seu estado

emocional, da sua escolaridade, do objeto utilizado (lapis, caneta, pincel, etc.). Em sistemas

de reconhecimento off-line, a entrada é uma imagem da escrita capturada por um sistema de

aquisi¢do. Isto faz com que a qualidade da imagem capturada seja dependente ndo apenas do

estado do documento original mas, também, das condigdes em que se apresenta este sistema

de aquisiciio, ou ainda, do posicionamento do papel diante do dispositivo de leitura. No

presente trabalho, sera proposto um sistema de pré-processamento e segmentagdo de

caracteres, que faga com que um sistema de reconhecimento que o utilize seja o menos
dependente possivel do estado da imagem de entrada, e consiga produzir resultados

significativos em sua saida. O objetivo deste capitulo é mostrar o sistema de pre-

processamento € segmentagdo de caracteres desenvolvido neste trabalho.
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4.2 - Definicio Dos Requisitos Do Sistema Desenvolvido Neste

Trabalho

Os requisitos considerados mais significativos em um sistema de pré-processamento

e segmentagdo s3o:

O sistema deve ser independente do tipo de papel empregado para escrever, seja um

caderno com linhas, fotha em branco, folha verde, e outros.

e O tipo de objeto empregado para escrever, pode ser lapis, lapiseira, caneta ponta fina,

caneta ponto grossa ou caneta porosa, nio deve influenciar no resultado do sistema.

As inclinagBes com a horizontal, sendo elas aclive ou declive devem ser irrelevantes

para o sistema.

o O sistema deve ser tolerante as inclinagdes da escrita com relagdo a linha vertical, que

sio letras deitadas para a direita ou para a esquerda.

o  Capacidade de tratar as distor¢oes ocasionadas no momento da digitalizagdo da imagem.
Geralmente, essas distorgdes sio ocasionadas pelo incorreto posicionamento incorreto do

documento no aparelho de captura, “gcanner”, e a inser¢do de possiveis degradagdes na

imagem.

4.3 - Sistema Proposto Nesta Dissertacao

A Figura 4.1 mostra os blocos que compdem o sistema proposto neste trabalho.

. Filtro médio: o sistema recebe como entrada a imagem da escrita em tons de cinza.

Nesta etapa, s3o aplicados os filtros para a remogdo dos ruidos presentes na imagem, sem

que haja perda de informagdes importantes para o processo de reconhecimento.

. Binarizagdo: neste bloco, ¢ realizada a transformagio da imagem com tons de niveis de

cinza, para apenas dois tons, branco e preto, utilizando o algoritmo de determinagdo de um
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Figura 4.1 - Sistema proposto de pré-proccssamcnto ¢ segment

valor de limiar para que seja definido se um pixel deve ser de um tom ou de outro tom

Assim, a palavra escrita fica caracterizada em relagio ao fundo

. Afilamento
Filtro Médio
Correcio
Binarizagio Vertical Segmentacio
A4
Filtro Corregiio
Suavizac¢io Horizontal

acdio de caractercs.

Filtro de suavizagdo: a aplicagdo deste filtro tem por finalidade a remogio do

serrilhamento que surge apos a imagem ter sido binarizada, tornando os tragos mais

arredondados.

Correcdo horizontal: este bloco tem como objetivo verificar a existéncia ou ndo de

inclinagio da palavra em relagdo a uma linha de referéncia horizontal. Caso exista, um
]

algoritmo de determinagdo do angulo de inclinagéio da palavra é aplicado e, toda a palavra

¢ corrigida por este angulo.




Corregiio vertical: tem como objetivo verificar a existéncia ou ndo de inclinagdo em
[ ] .

. . ~ r

relacio a uma linha de referéncia vertical. Caso exista, os tracos que compdem a palavra

serdo ajustados na vertical, com a eliminagao desta inclinagdo.
~ : 3 ixel.
. Afilamento: este processo faz a redugdo dos tragos da imagem a espessura de um pixe

o Segmentagfio: nesta etapa, a palavra devera ser particionada em seus letras constituintes.
Os dados obtidos na etapa da corre¢ao vertical € na etapa de afilamento, sdo utilizados
¢

3 e outra.
para a determinagio dos pontos de separagdo de uma letra

4.4 - Consideracdes Finais Deste Capitulo

: 5 endidas na construgéo
Neste capitulo, foram apresentadas as especificagdes a serem at ¢
?

suntam m uma breve explicacio da
do sistema proposto, as suas etapas componentes, juntamente, cO
>

finalidade de cada uma delas.
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Capitulo 5

O SISTEMA DE PRE-PROCESSAMENTO UTILIZADO

NESTE TRABALHO

5.1 - Introdugiio

Como foi observado nos capitulos anteriores, deste trabatho, o maior desafio que se

apresenta no desenvolvimento de sistemas de reconhecimento automatico de palavras

manuscritas, que sejam independentes do autor da escrita, esta na variagio dos estilos de

escrita de cada pessoa. Cada um apresenta sua maneira propria de escrever, individualizando

o tragado, provocando, assim, um universo extremamente grande de formas de escrita. E, o
2

seu tratamento pelo computador constitui uma tarefa ndo trivial. O método proposto neste

trabalho manipula as desigualdades ocorridas entre as palavras através de uma sequéncia de

procedimentos aplicados & imagem de entrada. Estes procedimentos s&o: aplicagiio de filtros,

binarizacio, correciio horizontal, correcio vertical e afilamento, constituindo o sistema de

pré-processamento. Abaixo, seguem as explicagdes de cada etapa do pré-processamento,

juntamente com os respectivos algoritmos que foram empregados.

5.2 - Filtros Empregados

Os filtros utilizados neste trabalho sao0:
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Filtro médio _ a sua aplicagdo tem por finalidade minimizar as diferengas entre 0s
niveis de cinza na imagem, diminuindo , assim, os pontos isolados na palavra. A mascara
utilizada para aplicar o filtro médio est4 mostrada na Figura 5.1, propiciando a realizagfo da

média entre os niveis de cinza em uma janela de 3x3, atribuindo essa média ao pixel

analisado. A Figura 5.2 mostra a imagem ap6s a aplicagdo deste filtro.

- R
5* AL
1§1)1)

Figura 5.1 - Mascara para o filtro médio.

f gAAN Ay

(b) Imagem ap6s aplicar o filtro

(a) Imagem antes de aplicar o filtro .
médio.

médio.

Figura 5.2 - Aplicagio do filtro médio.

Filtro para remogio de picos _ este filtro remove os picos das imagens utilizando-

se as mascaras mostradas na Figura 5.3, s¢ 0 pixel analisado pertencer a uma dessas mascaras

ele ser4 apagado, passando de um para Zero, eliminando assim oS picos da imagem.

Todas as imagens das palavras antes de serem aplicadas nesse filtro sdo binarizadas

para facilitar a localizagao do contorno da palavra.
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D Pixel irrelevante [D:I Pixel em Zero Pixel analisado

Figura 5.3 — Mascaras utilizadas no filtro para remogio de picos.

Filtro para remogiio de vales _ com este filtro, ¢ realizada a remogdo dos vales

existentes nas imagens ja binarizadas, com a finalidade de facilitar a verificagdo do contorno

da imagem. A Figura 5.4 mostra as mascaras utilizadas para remog¢ao de vales, se o pixel

analisado pertencer a uma dessas mascaras, o pixel em zero vai ter o seu valor alterado para

um, eliminando os vales da imagem. A Figura 5.5 mostra as imagens antes e depois da

aplicagdo do filtro para remogdo de picos ¢ vales.

v - -
I:] Pixel irrelevante Pixel em Zero Pixel analisado
Pixel em um

Figura 5.4 - Mascaras utilizadas para remogio de vales.
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Na Figura 5.5(b), a seta vermelha indica a area de pico na imagem, devendo remover

. . zul mostram as areas
esses pixels, atribuindo o valor zero para cada um deles. As duas setas a

de vales na imagem, devendo ser preenchidas com valor um.

Imagem Binarizada Sem Filtro

Figura 5.5 - (a) Imagem antes de aplicar o filtro de remogio de picos ¢ vales, (b) Imagem antes de aplicar

and i -0 de remogio de picos ¢ vales,
o filtro de remogiio de picos ¢ vales ampliada, (c) Imagem apos aplicar o filtro ¢ I ¢

5.3 - Binarizacio
o em tons de cinza. Os tracos das palavras

As imagens utilizadas neste trabalho estd

. oround) em um tom de
estdo apresentados em um tom de cinza mais escuro, €0 fundo (Bakg d)

cinza mais claro. O tom de cinza da imagem pode variar entre valores de 0 a 255. A agdo de

A do de somente dois
binarizar uma imagem consiste em transforma-la em uma representagdo

. ivamente.
niveis de cinza, o preto e o branco, indicados por zero e um, respect O zero

representa o fundo da imagem e o um representa O proprio objeto contido na imagem. Um

problema que deve ser tratado ¢ com relagio & determinagao do limiar ideal para proceder a

separagdo entre os pixels de fundo dos pixels que fazem parte da palavra, visto que estes

elementos da imagem podem estar bem proximos em niveis de cinza dificultando a sua
emen

caracterizagao.
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Para a determinagdo do valor ideal de limiar, foi empregado o método de Otsu [14],

que utiliza principios estatisticos de andlise da variancia dos niveis de cinza presentes na

imagem. Este algoritmo € descrito abaixo:

Considere a imagem a ser binarizada constituida de duas classes de pixels:
C0, constitui o fundo da imagem (backgr ound) e,
C1, constitui o objeto.

Essas duas classes serfio delimitadas por um limiar (threshold) denominado K. E serdo

divididas em:

Repitapara K = 1 até Nc

e (P(k) > 0)

k
w(k)=> Pi
i=1

k
pky=">"i*Pi
i=1

Se(w(k) * [l - w(k)] > 0)

s r ) - p®F
o 0= ol -w®)]
Se(c 2 (k) > Maxoy)

Maxol = o, (k)

Limiar =k

Iim
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Fim
Fim

Fim

L: niveis de cinza da imagem.

n(i): quantidade de pixels no nivel i.
N: niimero total de pixels na imagem.
Ne: nivel de cinza méximo.
N=nl+n2+ ... nl.
P@)=n(i) /N para P(i)>=0

O limiar 6timo k, é aquele em que o valor da varidncia entre as classes € maxima. A

étodo de Otsu.

Figura 5.6, mostra alguns exemplos de imagens binarizadas pelo m

Figura 5.6 — (a) Imagem antes de utilizar 0 método de Otsu, (b) Imagem apos utilizar o método de Otsu.

5.4 - Correciao Horizontal

Para a corregio da inclinagao da palavra, em relagdo a uma linha de referéncia
horizontal, foi desenvolvido neste trabalho um algoritmo baseado em Morita [16] com

algumas mudangas, na seguinte sequéncia de passos.
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Determinagdio das linhas de delimitagdo da imagem,
Localizagéio da linha central horizontal,
Localizagfio da segmentagdo natural,

Deteccdo dos pontos de minimos,

Eliminacdo dos minimos indesejaveis,

Calculo do grau de inclinagdo,

Corregfo da inclinagfo.

5.4.1 - Determinacdo das linhas de delimitagio da imagem

As linhas de delimitagdo, linha de base superior (LBS) e linha de base inferior (LBI),
sdo obtidas baseadas no histograma horizontal da imagem. Este histograma ¢ determinado
realizando o levantamento do ntimero de pixels brancos em cada linha horizontal da imagem.
A determinagiio das posigGes das linhas de delimitagdo tem como objetivo estabelecer trés
regides na imagem: Superior, mediana, € inferior. A regido superior contém os tragos
superiores que aparecem nas letras como o t, 1, e d; na regifio mediana esta o corpo da palavra,
e a regido inferior contém os tragos inferiores que compdem as letras do tipo f, g e p. A Figura
tra uma imagem binarizada e seu histograma horizontal correspondente, representado

5.7, mos

na cor azul.

(b)

Figura 5.7 — (a) Imagem binarizada, (b) Histograma horizontal da imagem binarizada.
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Para a determinagdio das posi¢des das linhas de delimitagdo LBS ¢ LBI, inicialmente,
é levantado o valor de pico méaximo (max(HistH)) do histograma horizontal. Este valor,
multiplicado por uma constante, 0,55, como mostra na equagdo 5.1, produzird um valor de

concentragiio de pixels (ConPixel), que, aplicado ao histograma, fornecera as coordenadas

verticais de LBS e LBIL.

ConPixel = max(HistH) * 0,55 (5.1)

A constante 0,55 foi determinada heuristicamente, através de vdrios testes com
diferentes imagens, sendo este, o valor mais adequado para o conjunto de imagens utilizadas
neste trabalho. A regido mediana ¢ delimitada por LBS e LBI. As linhas superior e inferior
sdo posicionadas nos extremos do histograma.

A Tigura 5.8 mostra, as linhas: Linha superior (LS), Linha de base superior (LBS),

Linha de base inferior (LBI), Linha inferior (LI).

LS / Linha Média

LBS

LSBI

A R P P e AT

LI

Figura 5.8 - Determinacio das linhas de referéncias.
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Na Figura 5.8, pode-se observar que, em uma primeira tentativa de posicionamento,
tanto a linha de base superior quanto a linha de base inferior, ndo atingiram os seus objetivos
corretamente, que ¢ buscar a maior abrangéncia possivel do corpo da palavra dentro destas
duas linhas. Para alcangar um melhor posicionamento destas linhas, foi estabelecido uma
tolerancia de deslocamento das mesmas. Para o célculo de suas novas posigoes, 30 aplicadas

as equagdes, (5.2), (5.3), (54)e (5.5), onde 0s valores 0.3 e 0.2 foram obtidos empiricamente.

Tolerdncia Superior = ((Linha Base Superior — Linha Superior) * 0.3) (5.2)
Linha Base Superior = Linh& Base Superior - Tolerdncia Superior (5.3)
Tolerdncia Inferior = ( (Linha Inferior-Linha Base Inferior) *0.2) (5.4)
Linha Inferior = Linha Inferior + Tolerdncia Inferior (5.5)

As novas posigdes das linhas LBS e LB, calculadas nas equagdes (5.3) e (5.5) sdo
mostradas na Figura 5.9. Pode-se observar que, agora, as novas linhas estabelecem com

precisdo a regido mediana, onde esta presente o corpo da palavra.

LBS

LSBI

LI

Figura 5.9 - Aplicagiio da tolerincia para o calculo das novas linhas de referéncias.
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5.4.2 - Localizacio da linha central horizontal da imagem

A linha central horizontal (LCH), ¢ determinada na imagem com O objetivo de
facilitar a ligagio entre as letras que constituem a palavra, procurando, assim, corrigir a
desconectividade que pode estar presente na mesma. Pois, quando se trata de palavras
manuscritas, cursivas, geralmente, elas estao todas interligadas. Porém, no caso de palavras
escritas a mio, em letras de forma, elas sdo, geralmente, desconectadas. O tratamento ¢ mais
problematico ainda, quando as letras sio mistas, ou seja, letras de forma misturadas com letras
cursivas.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho para a determinagdo da linha central,
considera a concentragdo de pixels que a imagem possui, encontrada pelo seu histograma
vertical. O objetivo é encontrar a linha que caracteriza, horizontalmente, o centro da palavra.
Para tanto, as posi¢des do histograma que apresentam uma concentragdo pequena de pixels
sdo eliminadas para ndo interferir no célculo da posigdo da LCH. O histograma ¢ ordenado,
primeiramente, em ordem crescente de nimero de pixels, ¢ o namero de linhas horizontais

(NumLinEL), a serem eliminadas é calculado pela equag@o (5.6).

NumLinkl = (NzimeroLinhas[magem - (max(HistH) * 0.2)) (5.6)
Onde:

NtimeroLinhasImagem _ nimero de linhas horizontais da imagem.

A constante 0,2 foi obtida heuristicamente, através de experimentos com as imagens

de entrada.
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A eliminacgio das linhas no histograma comeg¢a com a primeira linha que apresenta
menor concentragio de pixels, e termina na linha com valor NumlLinEl, encontrado.utilizando

a equagio(5.6). Com o histograma resultante, é feito o calculo da média de pixels por linha,

MedPixLin, utilizando a equagdo 5.17.

MedPixLin = (TotalPixels /1 otalLinhas), (5.7)

Onde:

TotalPixels _soma de todas as concentracdes de pixels do histograma resultante;

TotalLinhas _ numero de linhas restante no histograma.

Calculado o valor de MedPexLin utilizando-se a equagdio (5.7) € obtido as linhas:
Linha Superior, Linha Base Inferior, Linha Base Inferior e Linha Inferior, € calculada a linha
central horizontal utilizando-se a equagio (5.8).

LinhaCentral = (LinhaBaselnferior - LinhaBaseSuperior)/2) -+ LinhaBaseSuperior). (5.8)

A Figura 5.10 mostra a localizagfio da linha central em uma imagem.

Figura 5.10 - Localizagiio da linha central na imagem.

48




5.4.3 - Localizacio da segmentac¢io natural

A segmentagio natural é realizada utilizando-se o histograma vertical da imagem
como mostrado na Figura 5.7. Onde a quantidade de pixels igual a zero, € a condi¢do de
descontinuidade do trago na escrita manual. Os pontos de segmentagfio natural, geralmente,
sdo devido as palavras escritas com letras de forma, ou ao estilo da pessoa que escreve, ou a

falha do objeto utilizado na escrita ou, ainda devido & md qualidade da imagem. Estes

pardmetros sdo importantes para defini¢do dos pontos de separacdo entre as letras.

Figura 5.11 - Imagem binarizada e seu histograma vertical. ‘

A Figura 5.12 mostra a separagdo da letra S pela determinagio do ponto de
segmentacfio natural. Porém, estes pontos devem ser tratados para que a inclinagfio da palavra,

no processo de corre¢do horizontal, possa ser obtida corretamente.
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Figura 5.12 - Aplicagito da segmentacio natural na imagem.

5.4.4 - Detecciio dos pontos de minimos

Os candidatos a pontos de minimos sdo aqueles que localizam-se na zona inferior ou
na zona mediana, e devem satisfazer & aplicagdo das mascaras de verificagdo. Estas mascaras
vdo seguir o contorno dos tragos, pixel a pixel, verificando se houve mudanca da coordenada
correspondente no eixo vertical (eixo L), obedecendo a seguinte ordem: o eixo aumenta,

estabiliza e diminui. Satisfeitas €ssas condi¢Bes, o ponto em questdo pertence ao conjunto dos

minimos. A Figura 5.9 mostra as mascaras para localizar os pontos de minimos.

@

b)

(c)
I:l Pixel irrelevante

Pixel com valor em zero D Pixel com valor um

Figura 5.13 — (a) Miscaras atilizadas na verificaciio se o contorno aumenta, (b) Mascaras utilizadas na
4 &

verificagdo sc o contorno estabiliza, () Mascaras utilizadas na verificacio s¢ o contorno diminui
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A Figura 5.11 mostra os eixos de coordenadas.

% :
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§ ©Aumenta O Estabiliza Dinini
L

Figura 5.14 — Eixos de coordenadas.

A Figura 5.12 mostra 0s pontos de minimo detectados na imagem pela aplica¢do das
mascaras de verificagdo, inicialmente o contorno inferior da palavra deve aumentar, depois
estabilizar € logo em seguida diminuir. Se essas condigdes forem satisfeitas, o pixel que se

encontra na posi¢do estabiliza € considerado como sendo um ponto de minimo.

Figura 5.15 - Localizagdio dos pontos d¢ minimo d¢ uma imagem.
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5.4.5 - Eliminacio dos minimos indesejaveis

[ necessario realizar a eliminagdo de alguns pontos de minimos para que 0s Mesmos
ndo interfiram na determinagdo da reta cuja inclinagdo represente melhor a inclinagdo
horizontal da palavra. Para isso, foi adotado o procedimento estatistico, denominado de
método dos minimos quadrados [23], que procura a melhor reta, minimizando a soma dos
quadrados dos desvios entre os valores observados e os propostos pela reta calculada. S&o
calculadas as distancias entre a reta impressa e os pontos de minimos e, o desvio padrdo

>
destas distAncias para se obter um parametro de eliminagdo dos minimos indesejaveis. Este

processo é repetido até que nao exista nenhum ponto que deva ser eliminado. O algoritmo de

eliminacio dos minimos indesejaveis é mostrado a seguir.

Repita Enquanto (houver minimo a ser apagado)

s1=YLi

i=1
Sc= i Ci

i=l
Sle= Li*Ci

i=1
SQc = i Ci®
i=1

NOE Z Li*
i=1

$Sel = (Sle — ((Sc* S1) /n)
SSc=(SQc - ((Sc*)/n)
A=588cl/S85¢
B=((S!/n)—(4* (Sc/n))

Repita para i =1 até n

Distancia(i ) = (Li— (Ci *4 + B))

Fim
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|

n
Soma =y Distdncia(i)

i=1

Meédiadritmética = Soma / n

> (Distdncia(i) — MédiaA ritmética)®

i=1

DesvioPadrdo = N
n—

Limite = MédiaAritmética + DesvioPadrdo
Repita para i =1 atén

Se( Distancia(il) > Limite)

Apaga o Minimos(i)
n=n-1
Fim
Fim
Fim
Onde:

n  namero total de minimos locais existentes na palavra.

LeC _ coordenadas dos pontos de minimos (Minimos(L,C)).

A Figura 5.13 mostra a imagem antes e depois apos a aplicagdo do algoritmo de

eliminacdo dos minimos indesejaveis.
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Figura 5.16 — (a) Imagem antes de climinar os minimos indescjiveis, (b) Imagem apés climinar 0s

minimos indesejiveis.

5.4.6 - Calculo do 4ngulo de inclinacio horizontal

Obtida a reta que melhor representa a inclinagiio da palavra, é determinado o angulo
de inclinagiio @ da palavra. A Figura 5.16 mostra a imagem de uma palavra com um aclive e

a Figura 5.17 ilustra a imagem de uma palavra com declive.

Reta em Declive

Figura 5.17 — Imagem da palavra com declive.

A Figura 5.16 mostra a imagem de uma palavra com um aclive e a Figura (5.17)

ilustra a imagem de uma palavra com declive.
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Como as coordenadas dos pontos Pf e Pp da Figura 5.17 que caracterizam a reta de

inclinagdo da palavra sdo de determinaciio imediata, o angulo 6 ¢ obtido utilizando a equagio

(5.9).

cateto oposto
(5.9)

Angulo = :
cateto adjacente

5.4.7 - Correciio da inclinagio horizontal

Para corrigir a inclinagdo da imagem,devido ao seu posicionamento no “scanner”, €

aplicado um processo de rotagao na imagem da palavra utilizando a Transformada de Hook
[24]. A equagdo (5.10) calcula a transformada de Hook, apds a determinagdo do angulo & de

inclinagdo, cada coordenada (L,C) é transformada em coordenadas (L, C’) dada por:

Cos® —Sent . L

Im L',C' =
8 ) Sen® Cos@ C

Onde : (3.10)

L'=L*Cos@—C *Sent
C'=L*Sen® +C *Cost

A Figura 5.18 mostra a imagem da Figura 5.17 ap0s aplicar a corregio da inclinago

horizontal.

Figura 5.18 — Imagem da Figura 5.17 ap6s aplicar a corregio da inclinagiio horizontal.
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5.5 - Correc¢io Vertical

Para realizar a corredo vertical, da imagem da palavra ¢ necessério calcular o grau
de inclinagdo vertical dos caracteres, ou seja, o angulo entre o eixo médio das letras e o eixo
vertical. Para tanto, inicialmente, é obtido histograma vertical da imagem. A Figura 5.19

mostra a imagem de uma palavra e seu histograma vertical.

Figura 5.19 - (a) Imagem de uma palavra apés a correcio horizontal, (b) Histograma vertical da palavra.

5.5.1 - Calculo do grau de inclinacio vertical da imagem

A idéia basica do algoritmo do calculo do grau de inclinagdio da imagem consiste no
levantamento de histogramas das imagens obtidas pelo rotacionamento da imagem original, a
partir de 30° a esquerda até 30° a direita, em relacdo ao eixo vertical, com incrementos de 5,5°
graus, sendo gerado um total de 21 histogramas. Apds o processo de geragdo destes

histogramas, € localizado o maior pico de concentragdo de pixels em cada um destes

histogramas, € sa0 selecionados trés histogramas que possuem os maiores picos. O valor da
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inclinagdo vertical da imagem original da palavra sera o valor médio entre os trés angulos
correspondentes aos histogramas selecionados. O algoritmo desenvolvido para a determinagao

dos trés histogramas que possuem O0S maiores picos e seus angulos correspondentes é
2

apresentado a seguir.

Repita para Angulo = 120° até 60°
Repita para C = 1 até Nimero Médximo de Colunas

Repita para L = 1 até Niimero Mdximo de Linhas

Se ( Imagem(L,C) > 0)
Cl=(C-(L* (tan(Angulo))) )
Se(Cinicial == 0)

PP =C;
Cinicial = C1
Fim
NovaColuna = ((C1 - Ci) -+ PL)

NovaLinha = L
Se ((NovaColuna = 0) and (NovaColuna < Nitmero Mdximo de Colunas))

Nova]magem(NovaLinha,NovaColunal) =/

HistogramaVerticalﬂ\f()vaColuna) = HistogramaVertical(NovaColuna) + 1
Fim
Fim

Fim

Fim
Ordena o histogramavertical

Maior = Pega o maior valor do histogramaVertical
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Im=Im+ I;

/fnguloEncontrado(lm, 1) = Angulo;

AnguloEncontrad (Im, 2) = Maior;
Fim

Para o calculo do 4ngulo de inclinagiio vertical da palavra original ¢ utilizada a

equagdo 5.10.

AnguloMeédio = ((AnguloEncontrado(z\/[ax, 1) -+ AnguloEncontrado(Max - 1,1) +

AnguloEncontrado(]\lax—Z, 1)/3 (5.10)

5.5.2 - Corregio da inclinag¢io vertical

A correcio da inclinagdo vertical é baseada no angulo de inclinagdo vertical da

palavra original, aplicando-se a transformada Shear [25]. Com a utilizagdo da transformada

Shear, as coordenada das linhas (L) sdo mantidas e as coordenadas das colunas sdo alteradas

de acordo com a equagdo (5.11).

L'=L
Cc'=(C-(L* (Tan(Anguloé’))) 5.1

A Figura 5.19 mostra a imagem da palavra apos aplicar a transformada Shear e seu

histograma vertical.
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(b)

Figura 5.20 — (a) Imagem da palavra corrigida verticalmente, (b) Histograma vertical da imagem

corrigida verticalmente.

5.6 - Afilamento

O afilamento € um processo utilizado na redugdo dos tragos que constituem a palavra

a uma espessura correspondente a um pixel, mantendo as caracteristicas essenciais da imagem

original. Este processo é necessario para a localizagdo dos loops, pontos de cruzamento, e

ponto final da palavra, que sdo elementos importantes para a execugfo do processo de

segmentagao.
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O método empregado por Flores [1] para realizar o afilamento da imagem, possui
basicamente dois passos: o primeiro consiste em marcar o contorno da imagem, e o segundo

verifica cada pixel do contorno, analisando se ele pode ser apagado ou nao.

5.6.1 - Verificacio do contorno

O algoritmo desenvolvido por Flores considera como contorno as partes externas €

internas da imagem. Para fazer esta verificagio, foram empregadas as mascaras mostradas na

Figura 5.21.

D Pizel irrelevante E Pixel analisados
Pixel com valor em Zero Pixel com valor um

Figura 5.21 - Mdscaras utilizadas para a verificagfio do contorno.

Se qualquer uma das mascaras mostradas na Figura 5.21 for satisfeita, o pixel central

da mascara é marcado com o valor trés, indicando que ele pertencente ao contorno.

5.6.2 - Apagamento do contorno

Esta parte do algoritmo de Flores [1] é muito importante, pois, € ela que evita o
apagamento dos pixels que constituem o afilamento da imagem, e o excesso de erosao. B
importante lembrar que noO processo de apagamento do contorno sio analisados apenas os

pixels que foram marcados como pertencentes a0 contorno.

O método de apagamento do contorno € dividido, basicamente, em quatro testes:
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e  Primeiro teste: as mascaras mostradas na Figura 522 sdo aplicadas a todo pixel do

contorno.
() (®) {c) (d) (e 69
]
DI
i
) @ G 3] @ (m) )
D Pixel irrelevante Pixel analisados
Pixel com valor em Zero D Pixel com valor um

Figura 5.22 - Miscaras para verificagio da primeira condigiio do método de apagamento do contorno.

Se algumas das mascaras de a a I, da Figura 5 272 forem satisfeitas, e se, pelo menos

uma das mascaras, m ou n, for tambeém satisfeita, entdo o pixel considerado ndo podera ser
¢l ] by

apagado.

. Segundo teste: este teste verifica a quantidade de vizinhos do pixel que estd sendo

analisado.

Se o pixel que esta sendo analisado possuir apenas um pixel vizinho, indicado pelo

nimero 1 na Figura 5.23, e este vizinho possui dois ou mais pixels como seus pixels vizinhos,
- >

e, 0 pixel 1 deve ser apagado.
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Pixel 1, possui apenas 1 vizinho, que &
/ o pixel 2

...-Pixel 2, possui 2 vizinhos

Sendo assim, o Pixel 1 pode ser apagado

Figura 5.23 - Verificacio dos piexels vizinhos de um pixel, analisando quando ele possui apenas um pixel

vizinho.

° Terceiro teste: se o pixel analisado ndo possui pixels vizinhos, ele ¢ considerado como

sendo um ruido, e, deve ser apagado.

° Quarto teste: se o pixel que esta sendo analisado possui dois ou mais pixels vizinhos ,

ele terd que ser analisado juntamente Com estes pixels vizinhos, um de cada vez,

aplicando-se as mascaras mostradas na Figura 5.24

= X1 [IX
-VizinhodoPixel

Figura 5.24 - Verificagio dos pixels vizinhos

do pixel, que esta sendo analisado, quando ele possui dois ou

mais pixels vizinhos.

Se alguma das mascaras mostradas na Figura 5.24 for satisfeita para um dos pixels

vizinhos ao pixel, que esta sendo analisado ele ndo ¢ apagado da imagem, pois, se ele for

apagado, ¢ provocado uma desconectividade no afilamento da imagem.
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5.7 - Resultados Obtidos

g
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i antes (
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corre¢iio horizontal.

rreci ris agem apos ser submetida a
de ser submetida a correcao horizontal, (b) Ima I

antes de s¢

i a) Imagem an

Figura 5.26 — (a) t4

corregdo horizontal.



iéncia algoritmo
As imagens mostradas nas Figuras 5.26 e 5.26 mostram a eficiéncia alg
o

quanto em declive.

Fi 5727 e 5.28 mostram as imagens antes e depois de serem submetidas a
As Figuras o. .

correcdo vertical, explicado no item 5.5 deste capitulo.

(b)

de ser submetida a corregio horizontal, (b) Imagem apos ser submetida a
Figura 5.27 - (a) Imagem antes de

corre¢io horizontal.

¥ a ma m an dc SCr SUbnlc

correciio horizontal.
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As Figuras 5.29 ¢ 5.30 mostram as imagens antes e depois de serem submetidas ao

algoritmo de afilamento explicado na se¢do 5.6 deste capitulo.

Figura 5.29 — (a) Imagem antes de ser submetida ao algoritmo de afilamento, (b) Imagem apés ser
[

submetida ao algoritmo de afilamento.

L)
fy

Figura 5.30 — (a) Imagem antes de ser submetida ao algoritmo de afilamento, (b) Imagem apés
) 4 ser

submetida ao algoritmo de afilamento.
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5.8 - Conclusoes

O sistema de pré-processamento desenvolvido, neste trabalho possui as etapas de
binarizagdo, corre¢do horizontal, corregdo vertical e afilamento. Os resultados obtidos neste
sistema mostram a sua eficiéncia no tratamento de imagens das palavras manuscritas mesmo
quando as mesmas ndo se apresentam bem comportadas. As inclinagdes em relagdo a
horizontal e a vertical sdo comuns na escrita manual constituindo um problema para 0s
sistemas automéaticos de reconhecimento de manuscritos. Dentro do conjunto de imagens
utilizadas neste trabalho, os mecanismos de corregdo das inclinagdes desenvolvidos
produziram os efeitos desejados. Em particular, o algoritmo de corre¢do vertical, baseado nos
histogramas da imagem rotacionada de 30° a esquerda até 30° direita do eixo vertical tornou
possivel a obtengdo do angulo de corregdo mais adequado para a imagem de entrada do

sistema de pré-processamento, cOmo pode ser comprovado nos resultados apresentados.
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Capitulo 6

DESCRICAO DO  SISTEMA  DE SEGMENTACAO

DESENVOLVIDO NESTE TRABALHO

6.1 - Introducio

Neste capitulo, € apresentado o sistema de segmentagdo de caracteres desenvolvido

neste trabalho. O sistema recebe como entrada a imagem da palavra pré-processada,

juntamente com as informagdes relevantes para a segmentagdo, tais como: a presenga de

loops, pontos de cruzamento, € ponto final da imagem original.

6.2 - Segmentaciio

No método desenvolvido para @ segmentagdo de caracteres, sdo analisados dois

grupos de letras manuscritas:

e letras manuscritas cursivas que, geralmente, $30 conectadas umas as outras.

* letras manuscritas de forma, que sempre apresentam uma separagdo visivel umas das

outras na palavra.

Em ambos os grupos de letras manuscritas cursivas e de forma, a segmentagdo de

caracteres torna-se dificil, devido ao formato da escrita de cada pessoa. A maneira de

escrever, de cada pessoa, proporciona grandes variagio na formagdo dos caracteres e, algumas

vezes, até mesmo 2 sobreposigdo dos mesmos, impedindo a segmentagdo perfeita das
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palavras. Dependendo do escritor, a legibilidade da escrita torna-se muito dificil até mesmo
para os seres humanos, sendo possivel o seu entendimento devido a leituras anteriores dessa
palavra. Se o leitor ndo tem conhecimento dessa palavra, provavelmente, ndo vai conseguir
interpreta-la. Para O computador, ¢ muito dificil posicionar corretamente o corte na
segmentacio dessa palavra somente com as caracteristicas contidas na imagem. Assim como
o leitor, ele necessita de informagdes adicionais, tal como um sistema de reconhecimento e
pos-processamento. O método de segmentagio desenvolvido neste trabalho utiliza

informacdes que sdo extraidas somente da imagem da palavra manuscrita, estas informagdes
el «

sd0: os pontos de minimos, pontos finais, pontos de cruzamentos, € loops encontrados nas
4

letras a, 0, b, d.

As etapas do método de segmentacdo desenvolvidos neste trabalho séo:

A delimitagdo das linhas de base;

o delimitacdo das zonas de referéncia,

. calculo da espessura do trago na imagem;

e localizagdo da segmentagao natural,

. Jocalizagdo dos minimos;

o localizagdo do conjunto de pontos dos loops;
e verificagio do conjunto de pontos de maximo;
. verificacdo do conjunto de pontos de cruzamento,
. verificagdo do conjunto de pontos de finais;

o localizagdio dos pontos de segmentagdo da palavra; e

. corta a palavra nos pontos de segmentagdo.
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6.2.1 - Delimitacdo das zonas de referéncia

As zonas de referéncias sdo fundamentais quando se trata da distingdo de tragos das
letras maitisculas e minasculas, separando 0s tragos superiores, o corpo da palavra e os tragos
inferiores, por isso elas sdo divididas em zonas: superior, mediana e inferior. Nem sempre
ossui as trés zonas. Basicamente, a sua localizagdo estd relacionada com o

uma palavra p

histograma horizontal, e com as linhas de referéncias, como mostrado na Figura 6.1.

Zona Supernior

Zona Mediana

Zona Inferior

zando o histograma horizontal.

Figura 6.1 - Localizacio das zonas de referéncia utili

Onde ocorre uma maior concentragdo de pixels no histograma horizontal, esta o

corpo da palavra, ou seja, as letras minusculas.

A zona superior & 0 €spago entre a linha superior ¢ a nova linha base superior, a zona

mediana é o espago enire a Nova linha base superior e a nova linha base inferior, ¢ a zona

inferior ¢ o espago entre a nova linha base inferior e a linha inferior. A Figura 6.1 indica as

trés zonas de uma imagem.

Existem palavras que sdo escritas todas em letras de forma, elas nfio apresentam zona

superior nem zona inferior, assim como, podem existir palavras que possuem apenas a zona

mediana, e a zona inferior. A existéncia dessas zonas depende da composigio da palavra e da
?

caligrafia do escritor. A Tigura 6.2 mostra a imagem de uma palavra que possui as trés zonas

de delimitacéo.
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1 =i Zona Superior

Gt =———p Zona Mediana
f T R L R L % = Zona Inferior

AR

Figura 6.2 - Imagem de uma palavra que possui as trés zonas de delimitagiio.

A Figura 6.3 mostra a imagem de uma palavra que possui apenas uma zona de

delimitacdo.

— Zona Mediana

Figura 6.3 - Imagem de uma palavra que possui apenas uma zona de delimitagio.

A Figura 6.4 mostra a imagem de uma palavra que possui duas zonas de delimitag@o.

—fw 7 0n2 Supenior

g Z,ona Mediana

Figura 6.4 - Imagem de¢ uma palavra que possui duas zonas de delimitagio. |
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6.2.2 - Cilculo da espessura média do trago na imagem

A espessura média do trago € baseada nas coordenadas da localizagdo da linha

central horizontal da imagem, descrita no capitulo 5 deste trabalho. Apos a obteng¢do dessas

coordenadas, a imagem ¢ varrida da esquerda para direita linha por linha, verificando a

quantidade de pixel com valor igual a 1, e a quantidade de tragos que existem no percurso.

Este processo ¢ realizado conforme o seguinte:

LinhaCentral, (descrita no capitulo 3 deste trabalho)

Repita para C = 1 até Nimero Mdximo de Colunas

Se( Imagem(LinhaCentral, C) > 0) and (Imagem(LinhaCentral,C +1)>0)

SomaPixelTraco = SomaPixellraco I;
Inicio = |

Sendo Se(Imagem(LinhaCentral,C) >0 ) and (Imagem(LinhaCentral,C +1)==0)

and (Inicio > 0))

TotalTrago = TotalTrago + 1

Iim
Fim
EspessuraDoTtrago = (SomaPixelTraco / TotalTraco)

6.2.3 - Localizagio do conjunto de pontos dos loops

Os conjuntos dos pontos dos loops sdo encontrados utilizando-se a imagem que foi

afilada. Fles sio muito importantes, pois, nas coordenadas dos loops ndo pode ocorrer

segmentacio das palavras, Essas coordenadas representam as letras, tais como: a, e, 1, 0, € p.
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O método que localiza essas coordenadas baseia-se na vizinhanga longa da imagem e
na quantidade de pixels vizinhos proximos ao pixel analisado. Parte do método usado para

eliminar a vizinhanga longa da imagem é baseado na aplicagdo da mascara mostradas na

Figura 6.5.

ik

|

Figura 6.5 - Mdscara utilizada para a localizagiio da vizinhanga longa.

A vizinhanga longa de uma imagem consiste em verificar se cada pixel vizinho do

pixel que esta sendo analisado, possui menos de quatro pixels vizinhos. Esta verificagdo ¢é

feita até o final da imagem. Se esta condigdo for verdadeira, o pixel analisado ¢ apagado por

ser considerado como ndo pertencente ao contorno do loop.

Para isolar completamente 0S loops, a imagem ¢ varrida novamente da direita para a

esquerda, verificando os pixels pertencentes ao objeto, ou seja, os pixels com valor igual a 1.

Se ele possui apenas um pixel vizinho, esse pixel ndo pertence ao loop e deve ser apagado. Se

possui mais de um pixel vizinho, ele deve permanecer na imagem. A Figura 6.6 mostra a

imagem da palavra antes de aplicar a vizinhanga longa e a imagem apos apagar os pixels que

ndo pertencem & vizinhanga longa.
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(b)

Figura 6.6 — (a) Imagem da palavra antes dc aplicar a vizinhanga longa, (b) Imagem apés apagar os pixels

que nio pertencem a vizinhanc¢a longa.

oops da imagem original da Figrua 6.6(a) que foram :

A Figura 6.7 mostra apenas 0s |

preservados. Nas coordenadas pertencentes a0s Joops ndo pode haver segmentagio da :
.k
#

Imagem.
)

a Figura 6 .6(a).

Figura 6.7 - Isolamento dos loops na palavra da imagem d
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6.2.4 - Verificacio do conjunto de pontos de miximo na imagem
de uma palavra

Os pontos de maximo na imagem de uma palavra sdo aqueles que se localizam na
zona superior, € podem estar, também, na zona mediana, ou seja, sdo os pontos que estdo

localizados acima da linha central horizontal da imagem. A finalidade da obtengdo das

coordenadas desses pontos ¢ a verificagio de letras que apresentam tragos na dire¢do da zona

superior, tais como: a letra t, u, € outras. Considerando que a imagem ja passou pela etapa da

segmentagdo natural, ela ja foi dividida em grupos de acordo com a segmentag¢do natural

existente. Os pontos de maximo tém que satisfazer a algumas mascaras que seguem o

contorno, verificando se houve alteragdes no €ixo vertical (eixo L), e se essas alteragdes

obedecem a seguinte ordem: a linha diminui, estabiliza e aumenta. Satisfazendo essas

condigBes, o pixel em questao pertence ao conjunto dos pontos de maximo.

(b)

(c)
DPixel irrelevante E Pixel analisados

n Pixel com valor em ZeEro - Pixel com valor um

_ (a) Miscaras que verificam se o contorno diminui, (b) Miscaras que verificam se o contorno

que verificam se 0 contorno aumentam.

Figura 6.8

estabiliza, (¢) Mascaras
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A Figura 6.8 mosira as mascaras utilizadas para a verificagdo dos pontos de

méximo.Estas mascaras seguem o contorno, com o objetivo de localizar os pontos de
maximo.

A Figura 6.9 mostra a localizagdo dos pontos de méximo na imagem de uma palavra

o na imagem de uma palavra,

Figura 6.9 - Localizagdo dos pontos de maxim

os de maximo de uma imagem de uma palavra e

AL LA T T O A

O resultado da localizagio dos pont

mostrado na Figura 6.10.

« Pontos d¢ Maximo

i . i o}
Figura 6.10 - Pontos de maximo Jocalizados nd jmagem deuma palavra.
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6.2.5 - Verificacio do conjunto de pontos de cruzamento na

imagem de uma palavra

Os pontos de cruzamento na imagem de uma palavra sao empregados na verificagdo

da existéncia de segmentacdo excessiva entre eles. Geralmente, eles tendem a separar as

liga¢Ges entre as letras, com excecdo das letras m € .

Esses pontos sao obtidos através do afilamento da imagem, baseado na vizinhanga do

pixel que esta sendo analisado. A mascara usada para encontrar a localizagdo dos pontos de

cruzamento ¢ mostrada na Figura 6.11. Esta mascara utiliza o codigo de cadeia de oito

diregdes [20].

R

Codigo de cadeia de oito direcdes

Figura 6.11 - Miscara utilizada para localizar os pontos de cruzamento na imagem de uma palavra.

jamento da imagem possuir mais de dois pixels vizinhos,

Se o pixel analisado no afi

encente ao conjunto de pontos de cruzamento. Existem

entdo, ele pode ser considerado pert

s de cruzamentos em excesso, ou seja, eles possuem

alguns manuscritos que possuem ponto

mais de um ponto de cruzamento, como mostrado 1 Figura 6.12.
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a imagem.

Figura 6.12 - Pontos de cruzamento €m €xcesso n

Para eliminar os falsos pontos de cruzamentos, foi empregado neste trabalho uma

janela que corresponde a espessura do trago calculado na imagem, tanto no eixo das linhas
sta janela que € aplicada na imagem

quanto no €ixo das colunas. A Figura 6.13 mostra €

afilada.

Espessura do tragoe da imagem

™~

Espessura do

Janela
traco da imagern

¢ existe ponto de cruzamento ¢m €xXCesso na imagem de uma

Figura 6.13 - Janela utilizada para verificar §

palavra.

erados redundantes, eles devem estar

Para que os pontos de cruzamento sejam consid

ou mais pontos estdo presentes 12 janela, 0s

contidos na janela (somente as colunas). Se dois

SISBIUFU
204575
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pontos de cruzamento com as linhas que estdo mais distantes dos loops sdo eliminados, até
2

que reste apenas um ponto de cruzamento.

6.2.6 - Verificacio do conjunto de pontos finais na imagem de uma

palavra

Os pontos finais na imagem de uma palavra sdo utilizados na verificagdo da

existéncia de tragos na zona superior, como 0 da letra t, e na zona mediana para evitar o corte

da letra u, dependendo da abertura dessa letra, € também, para evitar que a letra a seja cortada
<l

quando ela ndo esta completamente fechada.

Assim como no caso dos pontos de cruzamento, a localizagdo dos pontos finais ¢

feita através do afilamento da imagem, aplicando 0 caleulo das vizinhangas de acordo com o

codigo da cadeia de oito diregdes [20]. Para que um pixel seja considerado pertencente ao

penas um 1nico pixel vizinho.

conjunto dos pontos finais, basta que ele possua a

palavras com falsos pontos de cruzamento
E

Da mesma forma que pode existir

pontos finais, por isso, é necessario fazer a

também podem existir palavras com falsos

verificagdo para elimina-los. Além desses pontos estarem contidos na janela com dimensdes
igual a espessura do trago, eles devem pertencer & mesma zona. Apos esta verificagdo, os

pontos finais que obedecem a estas condi¢des sd0 descartados.

6.2.7 - Localizacio dos pontos de segmentaciio na imagem de uma

palavra

Para localizar as coordenadas de segmentacdo na imagem de uma palavra, em

sos: delimitagdo das

primeiro lugar, € necessario obter 08 resultados dos seguintes proces
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linhas da palavra (linha superior, linha de base superior, linha de base inferior, linha inferior)

delimitagiio das zonas (zona superior, zona mediana, zona inferior), conjuntos de Minim
> os,

conjuntos de Maximos, pontos de segmentagdo dos loops, pontos de cruzamento, pont
\ 0s

finais, espessura do trago, coordenadas de segmentagdo natural.

Antes de iniciar O Pprocesso de segmentacio da imagem de uma palavra, ¢
el

fundamental distinguir se uma palavra pertence a0 grupo das letras manuscritas de forma, ou
b

das letras manuscritas cursivas. Para fazer esta distingdio, o sistema faz uso das coordenadas

de segmentagdo natural existentes na imagem da palavra. Se uma palavra possui mais de

quatro segmentagdes naturais, ela é considerada pertencente a0 grupo das letras de forma

caso contrario ela pertence ao grupo das letras cursivas. O algoritmo desenvolvido para esta

funcdo é mostrado a seguir:

Se ( Quantidade Maxima de Segmentacdo Natural > 4)

Gera Pontos De Corte Para Letras De Forma

Caso contrdrio

Gera Pontos De Corte Para Letras Manuscritas

Fim

a imagem de palavras escritas com letra de forma e letra

A Figura 6.14 mostra

cursiva.

(b)

(@)

(b) Imagem da palavra cscrita com letra

Figura 6.14 — (a) Imagem da palavra escrita com letra de forma,

cursiva.

79

T L NRS XN S



Como pode ser observado, o sistema desenvolvido neste trabalho deve decidir qual

método que vai ser aplicado na imagen. A segmentagio € composta de duas ramificagoes:

¢ geragdo de pontos de corte para letras de forma; e

e geragfo de pontos de corte para letras manuscritas.

6.2.7.1 - geracdo de pontos de corte para letras de forma na

imagem de uma palavra

A geragdo dos pontos de corte na imagem de uma palavra escrita com letra de forma

ada letra. Esse tamanho ¢é calculado usando a operagdo da

é baseada no tamanho médio de ¢

a de espessamento [19, 20] (“thicken”), que consiste em

morfologia matematica denominad

bjeto até atingir uma espessura de um pixel, ficando

dilatar os pixels pertencentes ao o

peragdo de espessamento. Basicamente o calculo da

exatamente as linhas correspondentes a O

esta baseado nos tragos presentes encontrados pela

quantidade de letras na imagem da palavra

e na parte inferior da imagem da palavra, sendo

operagdo de espessamento na parte superior

es e os tragos inferiores, resultando no total

feita a média aritmética entre os tragos superior

médio de letras na imagem da palavra.

4 a imagem da palavra que ¢ submetida a operagdo morfologica

A Figura 6.15 mostr

logica de cspcssamcnto, m)

de espessamento.

Figura 6.15 — (a) Imagem da palavra antcs de ser submetida a operagio morfo

apos a operagiio morfolégica de espacamcnto.

Imagem da palavra
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Apos o calculo, da quantidade de letras na imagem da palavra € verificado se existe
alguma coordenada de segmentagao natural entre as coordenadas dos loops, e a coordenadas

de tolerancia, que corresponde a espessura do trago somada com as coordenadas dos loops. Se

ndlo existir nenhum ponto de corte entre essas coordenadas, entdo, ¢ criado um ponto de corte

em cima da coordenada do loop. A Figura 6.16 mostra a localizagdo das coordenadas de

segmentagéo do loop.

@ segmentagiio Natural

@ Tolerdncia

Nova cordenada de segmentacio

Figura 6.16 - Localizacio das coordenadas de segmentagio do loop.

Apos localizar as coordenadas de segmentagdo do loop, € feita uma verificagdo no
sentido de conferir 0 tamanho entre as segmentagoes existentes. Se for maior que o permitido,
esse espago € considerado como sendo mais de uma letra e, devido a 1sso, ele deve ser
particionado onde a coluna candidata a ponto de corte deve oferecer um custo [26, 27]
minimo para a segmentagdo da imagem da palavra. O custo esta definido na Equagdo 6.1

abaixo:

Custo - (SomaPixelCortaa,’ohsJ’elaReta / (Espessuralrago *2) 6.1
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Para cada angulo que se encontra entre 120° a 60°, variando de 5,5°, dando um total

A 4 5 ota
de 21 angulos, € projetada uma reta de acordo com o 4ngulo e calculado o custo [26, 27]
a menor quantidade de pixel, ou seja, a reta que possuir o

entre as retas escolhe a que cortou

menor custo. A Figura 6.17 mostra a aplicagio do custo na coluna de corte da imagem de uma

palavra.

» Verificagio do custo da coluna

Figura 6.17 - Aplicagio do custo na coluna de corte na imagem de uma palavra.

Se ainda néo foi encontrado nenhum ponto de corte, o algoritmo verifica se entre os

ada de segmentacio e se iss0 nNao ocorrer, é

pontos de cruzamento existe alguma coorden

alocado um ponto de corte nesse intervalo.

6.2.7.2 - geragio de pontos de corte na imagem da palavra

manuscrita

A geragdo dos pontos de corte na imagem das palavras manuscritas requer algumas

regras a mais comparando com as imagens das palavras escritas com letras de forma. Estas
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re XN ..
gras sdo: coordenadas dos pontos de minimos, pontos de cruzamentos, pontos finais, pontos
2

de segmentacdo natural, € 05 pontos do loop.

6.2.7.2.1 - segmentacao natural da imagem da palavra manuscrita

O método inicia atribuindo a segmentacdo natural [8] ao conjunto de pontos de corte
d imagem d palavra manuscrita. Estes pontos sdo as possiveis coordenadas dos pontos de

segmentacaio.

A imagem da Figura 6.18 mostra as coordenadas de segmentagdo natural, que sdo
adicionadas ao conjunto dos pontos de corte de imagem da palavra manuscrita.

o Segmentaq:ﬁo Natursal

anuscrita segmentada naturalmentc.

Figura 6.18 - Imagem da palavra m

= v g
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6.2.7.2.2 - verificacio dos pontos de minimos da imagem da

palavra manuscrita

Para localizar os pontos de minimos, da imagem da palavra manuscrita sdo

s na zona mediana € na zona inferior da imagem, com O
gem,

analisados os pontos de minimo
objetivo de eliminar 0S minimos indesejaveis.

nimos que estdo localizados na zona mediana

Primeiro, Sa0 analisados os mi

conforme descrito a seguir:
OP: eliminam-s¢ OS minimos que estdo dentro de um

e  MINIMO PERTENCE AO LO
as letras a, b, d € 0. A Figura 6.19, mostra

diana, tais como 08 minimos d

loop, na zona me
a imagem de

uma palavra manuscrita.

a eliminagdo de pontos de minimos nos loops d

il 70112 SUPETIOL

. Mediana

- 702 InfErior

# Pontos de Minimo

Figura 6.19 - Eliminagio dos pontos de minimos nos loops da imagem de uma palavra.

g 0s minimos que€ tiverem custo > 2 na zona

e  MINIMO COM CUSTO: sdo eliminado
aveis, como esta mostrado na letra

mediana. Esta analise visa eliminar OS minimos indesej

h da Figura 6.20.
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- 7,018 SUPETLOT

. e 70112, I AN

# Pontos de Minimo
Custo (Sor_naPixel > (Espessuralrago *20)

Figura 6.20 - Verificagio do custo de corte da imagem de uma palavra manuscrita.

mina os minimos das letras a, 0, S que nao

COM FALSOS LOOPS: eli
agem da primeira letra a na Figura

e  MINIMO
0, como esta mostrado na im

formam um loop complet

6.21.

= Z 0112 SUPETIOL

e 702 Mediana

® Pontos de Minimo

Limite Esq.
Limite Dir.
¢ Pontos de Maximo

Figura 6.21 - Eliminagdio dos minimos nos falsos 100pS de imagem de uma palavra manuscrita.
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Com relacdo aos falsos loops, se for verificado que o minimo pertence a eles, esse

ponto deve ser apagado, gerando uma nova coordenada.

Uma vez analisados 0S minimos na zona mediana, sao analisados 0s minimos na

zona inferior, conforme descrito a seguir:

minimos estdo dentro de um loop como ocorre nas letras f, g, Z, jeg

e  E verificado se 08
erificada a possibilidade de uma nova coordenada

Se estiver, 0 minimo € apagado, sendo v

de corte, como mostrado na Figura 6.22.

Localiza PiinDirMed
Localiza PilinDirInf

o Pontos de Minimo
o Pt Tnicial(Coord. Loop + EspTragof2)

Pt Cruzamento

Pt Final

Figura 6.22 - Eliminagiio dos minimos na zona inferior da imagem de uma palavra manuscrita.

Como o minimo da linha foi eliminado, deve-s¢ localizar uma nova coordenada entre
o ponto de cruzamento € O ponto final, escolhendo o que estiver mais proximo do ponto de

minimo analisado.
Os minimos que ndo foram apagados, sa0 adicionados ao conjunto de pontos de
corte, observando a distancia entre OS minimos € as coordenadas de segmentacao natural,
pois, se eles estiverem muito proximos, um deles deve ser eliminado.

86



6.2.7.2.3 - verificacio dos loops na imagem da palavra manuscrita

A verificagdo dos loops na imagem da palavra ¢ importante, pois € verificado onde

existe a possibilidade de segmentagdo entre as Jetras que possuem um loop, tais como as

letras: a, o, 1, g, b, d, € p, cOMO mostrado na Figura 6.23.

Localiza PtFinal
Localza PtCorteDir

o Pontos de Corte (Minimos + SegNatural)
# Pt Inicial (CoordDir + EspTragol2)

Pt CruzamentoDir
Pt Adicionados (Loop)

* Pt MégimoDir

Figura 6.23 - Verificagiio das coordenadas dos loops na imagem de uma palavra manuscrita.

adas dos loops da imagem de uma palavra manuscrita,

Na verificagdo das coorden

cada coluna do LOOP ¢ analisada observando se ela esta contida em um €spago onde existem

mentos (Pc), ou seja, Pcl e Pc2. Se isto acontecer, € ndo existir nenhum

dois pontos de cruza
una do loop pertence a0 conjunto de

ponto de minimo entre Pcl e Pc2, a coordenada da col

minimos.
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e

6.2.7.2.4 - verificacio dos pontos cruzamento na imagem de uma

palavra manuscrita

£ necessario a verificagao dos pontos de cruzamentos na zona superior na imagem de
o

uma palavra manuscrita, devido a existéncia de escritores que possuem o cOStume de emendar

o trago da letra t com outro trago de outra letra t, como mostrado na Figura 6.24.

ta uma verificagao se entre as letras masculas nao existe mais

Na zona mediana, é fet

de um ponto de corte.

Pilnicial PiFinal

(Minimeo + SegNatural + CoodLoop)

® Pontos de Corte

Pt Cruzamento

Figura 6.24 - Verificagio dos pontos de cruzamento na zona mediana da imagem de uma palavra

manuscrita.
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6.2.8 - Corte da imagem da palavra manuscrita nos pontos de

segmentacio

Apos localizar 0S pontos de corte, & necessario realizar a segmentacdo das provaveis

letras, baseando-s¢ nas coordenadas desses pontos. Sendo assim, os pixels da linha de corte

sio marcados com O valor dois.

6.3 - Resultados Obtidos

Os resultados obtidos nos testes realizados com as imagens das palavras manuscritas

foram obtidos considerando as caracteristicas existentes na propria imagem da palavra, tais
,

ruzamento, pontos de minimos ¢ pontos de maximo.

como: loops, pontos finais, pontos de ¢

As Figuras 6.25, 6.26, 6.27 ¢ 6.28 mostram as imagens das palavras manuscrita com

tons de niveis de cinza antes de ser segmentada, € 2 imagem desta palavra apos ser binarizada

e segmentada.

antes de sexr segmentada, ®)

¢ de niveis de cinza

Figura 6.25 — (a) Imagem da palavra manuscrita com ton

Imagem da palavra manuscrita apos ser binarizada ¢ segmentada.
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Figura 6.26 - (a) Imagem da palavra manuscrita com tons de niveis de cinza antcs de ser scgmentada, (b)
¢ 9

Imagem da palavra manuscrita apos ser binarizada ¢ segmentada.

inza antes dc ser segmentada, )]

com tons d¢ niveis de €

Figura 6.27 - (a) Imagem da palavra manuscrita

apds ser pinarizada € segmentada.

Imagem da palavra manuscrita
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Figura 6.28 - (a) Imagem da p

Imagem da palavra manuscrita apo

alavra manuscrita com tons de

s ser binarizada e scgmentada.

niveis de cinza antcs de ser segmentada, (b)

6.4 - Conclusdo Deste Capitulo

A segmentagao de palavras €

trivial. As palavras cursiva
corte, pois, as letras est

uma delas.

Os resultados obtidos
mostram a sua robustez no trat
quem realizou 2 escrita. O se

localizam os pon

g apresentam como um de:

30 interligadas dificul

tos de segmentacdo adequado

m seus caractercs constituintes € uma tarefa ndo muito

safio na determinagao dos pontos de

tando a localizagao do inicio e do fim de cada

com o sistema de segmentagao desenvolvido neste trabalho

O sistema € independente de

amento de palavras manuscritas.

de um conjunto de algoritmos que

gmentador é composto

s, utilizando apenas informagdes estaticas da
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imagem de entrada, uma vez que

analise.

a escrita ja foi realizada em um momento anterior a sua
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Capitulo 7

RESULTADOS OBTIDOS

7.1 - Introdugio

As etapas de pré—processamento juntamente com a etapa de segmentagio
sio fundamentais para © bom desempenho do sistema

desenvolvidas neste trabalho,

onizador das imagens das palavras e minimizando as

reconhecedor, atuando cOmMO um padr

distorgdes entre elas.

A linguagem utilizada no desenvolvimento deste trabalho foi o MatLab.

72 - Resultados Do Processo De Binarizacao

o 4, deste trabalho, a idéia basica do processo de

Como foi descrito 10 Capitul
ste na aplicagio do método de Otsu [14]. As imagens originais,

binarizagdo das imagens, consi
eis de cinza de alta resolugdo, na escala

utilizadas nos testes foram gravadas com tons de niv

de 300 ppi, com 8 bits.
scrita gravada com tons de

A Figura 7.1 mostra 2 imagem de uma palavra manu

niveis de cinza de alta resolugdo, na escala de 300 ppi, com 8 bits.
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Figura 7.1 - Imagem de uma palavra manuscrita gravada com tons de niveis de cinza de alta resoluciio na
<

escala de 300 ppi, com 8 bits.

ndo somente o método de Otsu, mas, como

Nos testes realizados inicialmente, aplica

ase de dados CEDAR [2 o fiel das condigBes reais

as imagens da b 6, 27], ¢ uma representaga
das imagens originais, possuem 03 ruidos existentes nas correspondéncias originais. Os
resultados da aplicagdo do método de Otsu est4 mostrado na Figura 7.2.

método deOtsu.

Figura 7.2 - Imagem pinararizada utilizando somente 0

Para melhorar 0O resultado final da binarizagdo utilizando 0 método de Otsu foi
necessario, a aplicagdo prévia do filtro mediano, com 2 finalidade de reduzir os ruidos,
existentes na imagem da palavra, suavizando-a. Os filtros que removem 08 vales e 0s picos na

94

e



imagem, sdo aplicados logo apos a binarizagdo, com o intuito de remover o pixel que esta d
e

forma irregular na imagem, formando um pico, de espessura de um pixel, ou completando um
el

vale com espessura de um pixel. A Figura 73 mostra uma imagem apos ser aplicada nela o

filtro mediano, o método de Otsu € 0S filtros de remogdo de picos e vales.

o método de Otsu ¢ os filtros de remogito de

ltro mediano,

Figura 7.3 - Imagem apos ser aplicado ncla 0 fi

picos ¢ vales.

7 3 - Resultados Da Correcao Horizontal

O método de corregao horizontal foi baseado no algoritmo de Morita [16], tendo em

¢io dos limiares empiricos, que sdo

vista seu melhoramento computacional, € a elimina

empregados na determinagdo do nimero de iteragdes nas etapas da morfologia matematica.
O método de corregdo horizontal desenvolvido, neste trabalho ndo emprega a

operagdo morfologia envelope pseudo convexo, reduzindo consideravelmente © tempo de
processamento, evitando também a determinagdo dos fatores empiricos relacionados a essa
operagio. A operagao empregada, para fazer ligago entre as letras, realiza a localizagio da



linha média horizontal da palavra. O resultado obtido ao utilizar esse método ¢ mostrado na

Figura 7.4.

aplicar 0 método de correciio horizontal

a antes de
cesso de binarizagio ¢ 0 método de corregio

Figura 7.4 — (a) Imagem com tons de niveis de cinz

desenvolvido nestc trab
desenvolvido neste trabatho.

alho, (b) Imagem apos aplicar o pro

horizontal

7.4 - Resultados Obtidos Da Segmentacdo De Palavras

Manuscritas

As imagens das palavras manuscritas empregadas na analise de desempenho do
sistema desenvolvido neste trabalho foram extraidas, aleatoriamente, da base de dados
foram divididas em trés grandes grupos, baseando-se

CEDAR [28]. As imagens das palavras
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no tipo de letras: de forma ou cursiva, € no grau de dificuldade que apresentam para O

processo de segmentagao. Estes grupos estao mostrados a seguir.

ens das palavras escritas com letras de forma.

Grupo l: pertencem a este grupo, as imag

2- contém as imagens das palavras cursivas bem comportadas.

Grupo
po as imagens das palavras totalmente cursivas, que

0, mesmo para um leitor humano, devido ao

Grupo 3: pertencem 2 este gru
dificuldade de segmentaga

or, € a presenga de alguns tipos de letras e suas combinagdes,

possuem maior

tipo de caligrafia do escrit

tais como: m, n, nr, tt.

7.5 - Critérios De Avaliacao

Para poder comparar 0 desempenho do sistema de segmentagao desenvolvido neste
tados alguns critérios de

trabalho com O desempenho de outros trabalhos [30], foram ado
classificagdo de segmentagao. Considerando-se estes critérios, a segmentagao realizada pelo
sistema desenvolvido neste trabalho pode set classificada como:

o segmentagdo correta: quando foi encontrado 0 limite exato entre as letras na palavra.
i segmentacdo ausente: quando 0 {imite entre as duas Jetras ndo foi encontrado.
foi segmentada e€m até  trés

letra
ada em mais de trés

quando  uma

ruin:
do uma letra foi segment

d segmentagao
segmentos.segmentaqﬁo exagerada: quan

segmento S.
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7.6 - Resultados Experimentais Utilizando-se O Processo De

Segmenta¢io Desenvolvido Neste Trabalho

A seguir, 30 apresentados alguns exemplos de segmentagdo, por grupo, realizado

pelo sistema desenvolvido neste trabalho, baseados nos critérios de avaliagio explicados no

item 7.5 desta dissertagao.

7.6.1 - Grupo 1

A Figura 7.5, mostra & imagem da palavra “Troy” em tons de niveis de cinza escrita

a direita em relagdo a vertical. Pode-se observar que, desta

em letra de forma, inclinada para

%0 conseguiria encontrar 08 pontos naturais de

sa palavra n

maneira, o histograma vertical des

segmentagao.

Figura 7.5 — Imagem da palavra “Troy” inclinada para a direita gravada em tons de niveis de cinza.

pré—processamento, os pontos de segmentacao

Apos a utilizagdo dos algoritmos de
grama possui valor igual a zero. A Figura

natural sdo determinados pelas posigoes onde o histo

7 6 mostra a segmentacao utilizando o histograma vertical. Como todas as letras da imagem
da palavra foram segmentadas corretamente, a taxa de segmentagao correta foi de 100%.
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a vertical.

Figura 7.6 — Segmentagiio utilizando o histogram

a Figura 7.7, embora existam pontos de segmentagdo natural

Na imagem da palavra d

ponto de segmentacdo entre as letrasien,

o seu histograma vertical ndo consegue detectar 0

m. Um outro problema esta na conexdo entre a letrate a

antes do pré-processamento da image

letra o.

m tons de niveis de cinza.

Figura 7.7 — Imagem da palavra “Livingston” gravada ¢

Pode-se observar na Figura 7.8 que, apOs a etapa de pré—processamento, todos os

pontos de segmentacdo natural foram [ocalizados e, ©O sistema de segmentagio fez
corretamente a separagao das letras conectadas. Assim, a taxa de segmentacao correta desta

palavra foi de 100%.
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a palavra “Livingston”.

Figura 7.8 — Resultado da segmentacio natural d

7.6.2 - Grupo 2

A seguir sdo apresentados exemplos de segmentagao de palavras puramente cursivas.
m tons de niveis de

9 mostra a imagem da palavra «Wheat” gravada co

A Figura 7.

cinza.

Figura 7.9 — Imagem da palavra “Wheat” gravada com tons de cinza.

«Wheat”segmentada naturalmente.

A Figura 7.10 mostra a imagem da palavra

e
3 W\l‘lh )

o
st ¢
..\‘.l{«"s';cﬁum

Figura 7.10 — Imagem da palavra “Wheat” scgmcntada naturalmente.
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¢ a porcentagem de segmentacdo correta obtida
2

Pode-se observar na Figura 7.10 qu

com o algoritmo utilizado neste trabalho foi de 100%.

w e a letra a que ndo estava fechada

Mesmo tendo na imagem dessa palavra a letra

completamente.

7.11 mostra a imagem da palavra “Stuttgart” gravada com tons de niveis de

A Figura

© cinza.

a com tons de niveis de cinza.

“Stuttgart” gravad

Figura 7.11- Imagem da palavra

A Figura 7.12 mostra a imagem da palavra “Stuttgart” segmentada pelo algoritmo

utilizado neste trabalho.

IS

R o

ado neste trabaiho.

Figura 7.12 — Imagem da palavra «Stuttgart” segmentada pelo algoritmo utiliz

a letra u foi segmentada em duas partes. Isto se

Pode-se observar na Figura 7.12 que

sendo constituida as letras e.

de duas letras ioudu

deve ao fato do sistema interpreta-la como
Ja, as duas letras t, que © escritor emendou com um trago superior, 0 sistema conseguiu
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realizar a segmenta

gmentagdo correta do sistema para

cdo corretamente. A porcentagem de se

esta palavra foi de 88,88%.
“Fairfield” gravada com tons de niveis de

A Figura 7.13 mostra a imagem da palavra

cinza.

«Fairfield” gravada com tons de niveis de cinza.

Figura 7.13 — Imagem da palavra

irfield” segmentada pelo algoritmo

A Figura 7.14 mostra a imagem da palavra “Fa

utilizado neste trabalho.

oritmo utilizado neste trabalho

Figura 7.14 - Imagem da palavra «Fairfield” segmentada pelo alg

Pode-se observar na Figura 7.14, que a letr «p» da palavra, foi dividida em 3
eno loop na sud parte inferior. A porcentagem de

s devido a presenga de um pequ

segmento
palavra fo

i de 88,88%.

segmentagdo correta do sistema para esta




7.6.3 - Grupo 3

exemplos de palavras que sio mais dificeis de serem

A seguir, $a0 mostrados
avra “Tanauaanda” gravada com tons de

5 mostra a imagem da pal

segmentadas. A Figura 7.1

niveis de cinza.

avra «Tanauaanda” gravada com tons de niveis de cinza.

Figura 7.15 - Imagem da pal

A Figura 7.16 mostra imagem da palavra «Tanauaanda” segmentada pelo algoritmo

utilizado neste trabatho.

tmo utilizado neste trabatho.

«w[anauaanda” segmentada pelo algori

Figura 7.16 — Imagem da palavra

a complexidade de algumas escritas manuais. Caso

Na Figura 7.16 pode-se observar

a, dificilmente ela podera ser lida corretamente. Um

o leitor humano desconhega a palavr
sistema que trabalha apenas com as informagoes estaticas da imagem, também, tera
gmentagao correta da imagem da palavra

dificuldade na segmentagao. A porcentagem de se

dessa figura foi de 70%.
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a “Ardmore” gravada com tons de niveis de

ostra a imagem da palavr

A Figura 7.17 m

cinza.

“Ardmore” gravada com tons de niveis de cinza.

Figura 7.17 - Imagem da palavra

avra “Ardmore” segmentada pelo algoritmo

A Figura 7.18 mostra a imagem da pal

utilizado neste trabalho.

‘
.

AR

alho.

goritmo utilizado neste trab

Figura 7.18 - Imagem da palavra “Ardmore” segmentada pelo al

ura7.18 que O sistema de segmentagao considera a letra e da

Pode-se observar na Fig
traco fora do padrdo. A

s de uma letra, pois ela possui um
avra foi de 85,71%.

palavra como sendo mai

o sistema para esta pal

porcentagem de segmentagéo correta d

7.7 - Resultados Obtidos

s de pré-processamento e segmentagao desenvolvidas neste trabalho foram
avras

As técnica
magens de pal

gsuem um total de 2045 letras. Estas i

aplicadas a 300 palavras, que PO
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foram extraidas aleatoriamente da base de dados do CEDAR [29]. Sdo imagens manuscritas

de correios americanos

reais de documentos que passaram por postos

ados obtidos utilizando-se as imagens das palavras

A tabela 7.1 mostra 05 result
o 1), com letras cursivas bem comportadas (Grupo e

escritas com letras de forma (Grup

com letras cursivas com maior dificuldade de segmentacdo (Grupo 3) utilizando-se as técnicas

ntagdo desenvolvidas neste trabalho.

de pré-processamento € segme

Tabela 7.1 — Resultados obtidos nos grupos 1, 2, 3 utilizando as técnicas de pré-processamento e

te trabalho.

segmentagio desenvolvidas nes
-
Tipos de grupos Tipos de segmentacio Total de | Total de
Exagerada Ruim | Ausente Correta | letras Palavra
Quantidade 0 2 24 668 694 100
segmentada do
Grupo 1
Porcentagem de 0 0,288 3,458 96,25
acerto do Grupo 1
Quantidade 0 2 47 564 613 100
segmentada do
Grupo 2
Porcentagem de 0 0,326 7,667 92,01
acerto do Grupo 2
Quantidade 1 7 96 634 738 100
segmentada do
Grupo 3
Porcentagem de 0,136 0,949 13,01 85,91
acerto do Grupo 3 |

Ao observar a Tabela 7.1 pode-se observar que a maior porcentagem de segmentagao
obtida foi de 96,25% no Grupo 1. Neste grupo, estio as Imagens das palavras escritas com
ocalizagdo dos pontos de segmentagﬁo, mesmo sendo estas

letras de forma, 0 que facilita a
0, vertical ou horizontal, 0 pré—processamento desenvolvido

palavras escritas cOm inclinaca
mento destas inclinagdes © possibilita esta porcentagem de

neste trabalho faz o trata

segmentagao.
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verificar que a porcentagem de segmentacdo obtida

Ao analisar a tabela 7.1 pode-s€

ar a porcentagem de segmentaqﬁo deste Grupo, com a

no Grupo 2 foi de 92%. Ao compar
car que a porcentagem de

porcentagem de segmenta¢io do Grupol, pode-se verifi

segmentagdo do Grupo 2 ¢ menor, devido as imagens das palavras neste grupo serem
puramente cursivas, € apresentarem Umm grau de dificuldade maior na determinag@o dos Jimites

de cada letra, pois cada Jetra estd conectada as outras letras da palavra.
Ao observar a Tabela 7.1, pode-se verificar que 2 porcentagem de segmentacio do
i de 85,90%. As palavras deste grupo apresentam deformagdes e letras que

m leitor humano, caso nao

Grupo 3 fo
haja um prévio conhecimento das

dificultam a sua leitura até para u

mesmas. Algumas destas letras sjo: ph, an, m, w, n, rm, Vv ¢ do.

o a média entre 0S resultados conseguidos

A tabela 7.2 mostra 0 resultado geral, send:

com cada grupo de palavra.

Tabela 7.2 — Resultado final obtido com 2 média dos grupos 1,2,3
Resultado Geral Tipos de segmentacio Total de | Total de
Exagerada Ruim | Ausente Correta | letras Palavra
Quantidade 1 11 167 1866 2045 300
segmentada geral
Porcentagem de 0,049 0,538 8,163 91,25
acerto geral

la 7.2 pode-se yerificar que @ porcentagem de segmentacdo das

Ao analisar a Tabe
5%, com 1866 letras

45 letras foi de 91,2

30] fizeram experimentos com 200 imagens de

om o total das imagens de

imagens das 300 palavras constituidas de 20

segmentadas corretamente. Xiao € Leedham [

menos 100 imagens de palavras comparado ¢

palavras, Ou seja,
edham

s neste trabalho. As imagens

de palavras utilizadas por Xiao ¢ Le

palavras utilizada
o a mesma base de dados do CEDAR. Nestas imagens

foram nomes de cidades obtidos usand
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das palavras 66 foram consideradas de dificil segmentagdo, onde estas palavras sdo compostas

por letras: vv, W, ui, m e n.

A Tabela 7.3 mostra 0S resultados obtidos por Xiao e Leedham [30].

s obtidos por Xiao € Leedham.

Tabela 7.3 - Resultado
Segmentacio Segmentacio Segmentagiio Segmenta¢io
Exagerada(%o) Inexistente(%o) Ruim(%0) Correta(%)
0 0.5 1.8 82.9

Ao comparar a porcentagem de segmentagdo da Tabela 7.2 com a porcentagem de

segmentacao da Tabela 7.3, pode-se verificar que a porcentagem de segmentagio da Tabela

7.2 foi bem maior, OU seja os resultados obtidos utilizando-se s técnicas de pre-

neste trabatho sd0 bem melhores do que os

processamento € segmentagio desenvolvidas

resultados obtidos por Xiao e Leedham.

7.8 - Conclusio

btidos com 0S testes realizados com

Neste capitulo foram mostrados 08 resultados 0

as técnicas de pré-processamento e segmentagdo desenvolvidos neste trabalbo.
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Capitulo 8

S, CONTRIBUICOES DO TRABALHO E

FUTUROS TRABALHOS.

CONCLUSOE

SUGESTOES PARA

8.1 - Conclusoes

Neste trabalho, foram desenvolvidos 08 modulos  de pré-processamento €
acdo de caracteres para O desenvolvimento futuro de um sistema automatico de

segment
btidas

reconhecimento de palavras manuscritas. As 1magens utilizadas nesses modulos foram 0
a base de dados construida a partir de imagens de correspondéncias que passaram por

eriodo de tempo. O sistem

de um
a desenvolvido neste trabalho é

um posto de correio, por um p
blemas que S€ apresentam 1o

e do estilo do autor da escrita. Para tratar 05 pro

independent
Ividos algoritmos baseados

manuscritas, foram desenvo

processamento de imagens de palavras

ocessamento digital de imagens.

em técnicas de pr
s as seguintes etapas.

o de pré—processamento, foram desenvolvida

No modul
o. Verificou-se que a

filtragem, binarizagao, corregao horizontal, corregao vertical e afilament
do de Otsu na imagem original, produzia uma binarizagdo com

aplicagdo imediata do méto
ste problema,

excesso de pixels esplirios. A aplicagdo prévia do filtro mediano resolveu €
agem binarizada melhor € isenta de eventuais ruidos presentes

permitindo a geragdo de uma im
nas imagens originais, € com ) preservando as informagdes essenciais para 08 modulos
o sistema reconhecedor. No calculo da corregdo horizontal, a utilizagdo das

o do

subseqtientes d
a dos pontos de minim

linhas superior, inferior e central permitiram a determinagdo corret
contorno inferior da palavra. Com a aplicagao do método dos minimos quadrados sobre estes
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eflete a inclinagdo da palavra. Este

pontos, foi realizado 0 calculo da reta queé melbor 1

algoritmo mostrou-sé eficiente no tratamento de inclinagdo em aclive e declive da escrita. O
nto da corregdo vertical, fol baseado na geragdo de

algoritmo desenvolvido para 0O tratame

histogramas verticais da palavra rotacionada em um intervalo de 60", Foram obtidos 21
histogramas ¢, dentre eles, 08 trés que apresentaram 05 maiores picos foram utilizados no
calculo da inclinagdo vertical. Este algoritmo ¢ mostrou eficiente € preciso na corregao

vertical, tanto a esquerda quanto a direita.

A partir dos resultados obtidos 10 modulo de pré-processamento, foram aplicadas as
técnicas de segmentacao desenvolvidas neste trabatho. A segmentagao de caracteres S€ baseia
na determinagdo dos pontos de minimos do contorno inferior da imagem da palavra afilada.
As informagoes geradas na etapa de corregéo vertical, ou s€ja, localizagio dos pontos de
minimos € pontos de maximo S0 utilizadas neste moédulo. Neste modulo foram
implementadas a seguintes etapas: jocalizagdo da segmenta¢do natural, verificagdo dos pontos
de minimo, determinagao do conjunto de pontos dos loops, verificagio do conjunto de pontos
de maximo, verificagio do conjunto de pontos de cruzamento, verificagdo do conjunto de
dos pontos de segmentagio da palavra e corte da imagem da palavra

pontos finais, localizagao

nos pontos de segmentagao-
O histograma vertical mostrou-s€ adequado para a determinagao dos pontos de
segmentagdo natural. Para qué 2 imagem das letras que apresentam loops nao sejam
Segmentadas incorretamente, foi desenvolvido um algoritmo queé faz a sua localizagdo na
imagem da palavra. O algoritmo desenvolvido neste trabalho para a localizagdos do loops
baseia-se¢ NO conceito  de vizinhanga longa, © os resultados obtidos foram bastante
satisfatorios. Para a determinagdo dos pontos de cruzamento em excesso, na imagem da
palavra foi definida uma janela cujo tamanho € paseado na espessurd do trago da palavra
corrigida yerticalmente. Esta janela € aplicada na imagem da palavra afilada e, s€ existirem
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o dela, 0 que estiver mais proximo do loop €

dois ou mais pontos de cruzamento dentr
es considerados em excesso sao eliminados. Os

preservado, € 0s pontos de cruzamentos restant

resultados obtidos com & aplicago dessa janela foram satisfatorios.
Nos teste realizados neste trabalho foram utilizados as imagens das palavras escritas
com letra de forma (Grupo 1), com letras cursivas bem comportadas (Grupo 2) e com letras

cursivas com maior dificuldade de segmentagdo (Grupo 3). A maior porcentagem de

segmentagao obtida nos teste foi de 96,25% no Grupo 1. As imagens das palavras deste grupo

facilitaram a localizagdo dos pontos de segmentagao, mesmo sendo estas palavras escritas
com inclinagdo vertical ou horizontal, 0 pré-processamento desenvolvido neste trabatho faz o

jita esta porcentagem de segmentagao alta.

tratamento destas inclinagoes € possibi
i de 92%. Este valor obtido €

A porcentagem de segmentacdo obtida no Grupo 2 fo

menor que a porcentagem de segmentagado do Grupo 1. [sto ocorreu devido as imagens das
palavras do Grupo 2 serem puramente cursivas e apresentarem uim grau de dificuldade maior
na determinagao dos limites de cada letra, pois cada letra estd conectada as outras na palavra.
A porcentagem de segmentagdo do Grupo 3 foi de 85,9%. As imagens das palavras
deformagdes ¢ letras que dificultam a sua leitura até para © ser

deste grupo apresentam
prévio conhecimento das mesmas. Algumas das Jetras sdo: ph, na,

humano, caso nao haja um

m, w,n, rm, Vv ¢ do.
entagdo das imagens das 300 palavras constituidas de 2045

A porcentagem de segm
s segmentadas corretamente.

com 1866 letra
s neste trabalho foi bem maior

letras foi de 91,25%,

50 dos testes realizado

A porcentagem de segmenta¢
Xiao e Leedham. Isto significa

m de segmentagdo dos testes realizados por

que a porcentage
cessamento € segmenta@ﬁo

tidos utilizando-se 35 técnicas de pré-pro

que 08 resultados ob
ados obtidos por Xiao €

desenvolvidos neste trabalho foram bem melhores do que 08 result

Leedham.
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8.2 - Contribuicdes Do Trabalho

e apresentam no desenvolvimento de um sistema de

Os desafios que S

mente, na variedade de

palavras manuscritas estao, principal

reconhecimento qutomatico de

estilos de cada escritor. As etapas de pré—processamento sio de fundamental importancia no
tratamento desta variagdo da escrita, atuando como padronizador dos diversos estilos de
escrever que cada pessod possul, elevando o indice do reconhecimento resultante, uma vez
que 0 desempenho da etapa de classificagdo de palavras ¢ fortemente dependente da qualidade
de estilos das imagens que recebe. A etapa de segmentagio visa a divisio da palavra em
posicionamento

agem de uma palavra, esta no

letras. A dificuldade em segmentar uma im

sejam separadas incorretamente. A proposta

do que as letras da palavra

exato do corte, gvitan:
deste trabalho foi a realizagio de uma contribui¢do no aprimoramento do processo de
de entrada de tal forma que o sistema possa ser robusto o suficiente

manipulagao da imagem

no tratamento de escritas que n@o sdo bem comportadas.

8.3 - Sugestoes Para Trabalhos Futuros

40 ser desenvolvidos futuramente, Sa0 eles:

Alguns trabalhos que poder

o desenvolvimento de mecanismos de consisténcia dos resultados do processo de

segmentac;ﬁo.
magem de palavras, que podera ser uma

e reconhecimento dei
ocesso de segmentagao.

implementagdo da etapa d
de possivels €1ros no pr

fonte de informagdo para a corre¢ao

com imagens de palavras da lingua portuguesa.

cria

¢do de uma base de dados
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