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Apresentacgéo

Na década de 40, com o surgimento dos computadores digitais, tornou-
se possivel iniciar o desenvolvimento dos Sistemas de reconhecimento
de palavras escritas a maquina, os chamados sistemas de
reconhecimento Optico de caracteres (OCRs - Optical Character
Recognition). Desde entdao, muitos métodos foram desenvolvidos para
satisfazer as exigéncias cada vez maiores na aplicacdo de tais sistemas.
Com a evolucdo do poder computacional e aprimoramento dos
algoritmos de reconhecimento, surgiram varias aplica¢des, dentre as
quais destacam-se os sistemas de auxilio aos deficientes visuais. Os
OCRs genéricos possuem as etapas de pré-processamento,
segmentacgdo, reconhecimento e pds-processamento. Neste contexto,
as etapas de pré-processamento e segmentacdo sdao de fundamental
importancia no processo de reconhecimento, uma vez que tém
influéncia direta no desempenho do sistema reconhecedor. Sendo
assim, dada a importancia das duas primeiras etapas do sistema, foram
realizados diversos estudos para aprimorar os resultados de
assertividades nestas etapas.
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Neste contexto, esse e-book apresenta os resultados de uma pesquisa,
compreendendo um conjunto de técnicas de processamento de
imagens aplicadas a imagem de palavra manuscrita, na fase do pré-
processamento e segmentagdo. No pré-processamento o objetivo é
reduzir as possiveis variagdes da escrita, tais como a sua inclinagao
vertical, ainclinagdo horizontal, e ainfluéncia do objeto usado no ato da
escrita. Na etapa de segmentacdo, foram utilizadas as caracteristicas
topoldgicas e geométricas da imagem para separar individualmente as
letras que compdem a palavra, empregando regras de posicionamento
dos pontos de segmentacdo baseadas nas informacbes da correcdo
vertical, do esqueleto obtidos na fase de pré-processamento e
morfologia matematica. A assertividade do conjunto de técnicas
propostas, aplicadas em um banco de dados de 300 imagens de palavras
manuscritas, foide 91,25%.

Fabio José Parreira
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Preficio

s etapas de pré-processamento e segmentacdo sdo de fundamental
importancia no processo de reconhecimento de imagens de palavras
manuscritas de férma ou cursivas, uma vez que tém influéncia direta no
desempenho do sistema reconhecedor.

Neste trabalho, um conjunto de técnicas de processamento de imagens é
aplicado a imagem da palavra, na fase do pré-processamento, com o objetivo
de reduzir as possiveis variacdes da escrita, tais como a suainclinacdo vertical,
a inclinagao horizontal, e a influéncia do objeto usado no ato da escrita. Na
etapa de segmentacdo, foram utilizadas as caracteristicas topoldgicas e
geomeétricas daimagem para separar individualmente as letras que compdem
a palavra, empregando regras de posicionamento dos pontos de segmentacao
baseadas nas informacdes da correcdo vertical e do esqueleto obtidos na fase
de pré-processamento.

A porcentagem de segmentagcdo obtida utilizando-se estas técnicas nas
imagens de 300 palavras manuscritas, foi de 91,25%, independente de quem
asescreveu.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
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Capitulo1
ITRODUCAO

atribuicdo de tarefas humanas as maquinas, tais como o ato de falar, ler, e
caminhar, é algo que tem atraido a atengao de pesquisadores do mundo
todo. Este tema tem sido muito pesquisado nas uUltimas trés décadas, e
com o desenvolvimento de técnicas de inteligéncia artificial, muitos

trabalhos promissores foram apresentados.

1.1 Motivacao

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 automatizacdo. Embora para os seres humanos esta
tarefa seja relativamente simples, pois, desde os primeiros anos de vida, eles sao
treinados para reconhecer padrdes tanto no ato da leitura quanto na escrita,
guando se trata de atribuir essa mesma tarefa auma maquina, o processo torna-
se bastante complicado devido, principalmente, a dificuldade no tratamento da
infinidade de maneiras da forma de escrever do homem. A automatizagado da
leitura de textos é por si s6é um atraente desafio cientifico mas, é 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 solucdo de problemas que sdo vivenciados dia a
dia e que, sem duvida, podera trazer bem estar social.

Basicamente, duas abordagens sdo adotadas em relacdo ao tipo de texto: o
reconhecimento de palavras escritas a maquina e o reconhecimento de palavras
escritasamao.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 11



Sistemas de reconhecimento de palavras escritas a maquina, os chamados
reconhecimento 6ptico 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, posicdes
definidas das letras, e 0o mesmo estilo de letra ou fonte. Ja, no caso de palavras
escritas a mao, ou manuscritas, esta uniformidade ndo é encontrada. Elas
apresentam tamanhos irregulares, posicdes diversas e, ainda, estilos diferentes
na forma de escrever conforme a pessoa que escreve. Essas variagdes 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 restricdes ao desenvolvimento de
sistemas de reconhecimento, tais como, limitagdo do nimero de palavras a
serem reconhecidos, numero limitado de escritores a serem tratados para
diminuir a variedade de estilos de escrita, pois, ndo sendo assim, uma taxa
satisfatdria de reconhecimento de palavras dificilmente poderd ser alcangada. A
grande motivagao entre os pesquisadores que trabalham nesta drea tem sido a
busca de solucbes, onde essas limitagdes possam ser ultrapassadas. Nessa
tentativa, uma solucdo seria a implantacdo de um método com grande
capacidade de generalizacdo das entradas de um sistema reconhecedor, para
que possam ser tratadas estas variagdes que ocorrem nas diversas formas de
escrita. Para alcancar este objetivo, foi desenvolvido neste 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, é realizado um processo de binarizacdo da
imagem, ou seja, ela é transformada em pixels brancos e pretos, preservando o
maximo de informag¢les sobre os caracteres. Como a escrita manual,
geralmente, se apresenta com algum tipo de inclinagdo, mecanismos de
correc¢do das inclinagdes ocorridas no momento da escrita sdao aplicados. Estas
inclinagcdes podem ser com relacdo a uma vertical e, também, com relacado a
horizontal. Finalmente, é realizado um processo de afilamento da imagem para
gue os tracos figuem na espessura de um pixel. Este afilamento é realizado para
que asinformacgdes da escrita como, pontos finais, pontos de cruzamento, loops,
pontos de maximo, pontos de minimos possam ser eficientemente

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
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determinados. Todas estas informacdes serdo utilizadas na etapa de
segmentacao.

Para a separagao das letras que compdem a palavra manuscrita, tarefa esta que
se faz necessaria para que, individualmente, cada caractere possa ser
introduzido e tratado no sistema reconhecedor, mecanismos de segmentacao
foram desenvolvidos e aplicados nasimagens das palavras binarizadas.

1.2 Objetivosdo Trabalho

Em um sistema OCR, a etapa do pré-processamento, juntamente com a etapa de
segmentacdo 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 implementagado 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 é “off-line”, por tanto, estdo disponiveis apenas as
informacdes que podem ser tratadas através da aplicacdo de técnicas de
processamento digital de imagens, tendo como objetivo final, a extracdo das
caracteristicas essenciais presentes na composicdo de uma letra, tais como,
loops, retas e curvas.

Osobjetivos principais desta dissertacdo sdo:

® Propor melhoria nos métodos de pré-processamento de imagens de
palavras manuscritas.

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

e Sugerir estudos futuros baseados no trabalho desenvolvido nesta
dissertacao.

1.3 Imagens Manuscritas Utilizadas

As imagens utilizadas nesta pesquisa sdao 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 anadlise e reconhecimento de documentos. O CEDAR, em parceria
com os correios norte americanos, desenvolveu esta base de dados que tem
sido uma referéncia para as varias pesquisas de todo o mundo. Esta base de
dados é constituida de imagens de manuscritos de correspondéncias que
passaram por postos de correio. Sdoimagens de:

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
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nomes de ruas, estados e cidades;
codigos postais;

digitos; e

caracteres alfanuméricos.

O grande desafio no desenvolvimento de pesquisas utilizando esta base de

dados é que suas imagens preservam todas as caracteristicas da imagem

original, tendo sido obtidas por um sistema de aquisicdo de imagens, em niveis

de cinza, e na resolucdo de 300 dpi. Estas imagens representam uma situagdo

real no processamento de palavras manuscritas, devido aos seguintes fatos:

® sobre as imagens nao é aplicado qualquer tipo de tratamento grafico,

dando a liberdade para o pesquisador desenvolver e aplicar seu préprio
sistema de pré-processamento; e

e existéncia de uma grande diversidade de escritores, visto que a

14

guantidade de correspondéncia que circula nos correios diariamente, é
muito alta.

Estrutura Da Dissertacao

A presente dissertacdo foi divida nos seguintes capitulos:

Capitulo 1: Apresentacdo da motivacao, estado da arte dentrodo tema, e
os objetivos a serem alcancados na presente pesquisa.

Capitulo 2: Discussdo sobre mecanismos de pré-processamento e
segmentacao de palavras manuscritas, visando obter informagdes sobre
os principais métodos empregados em pesquisas anteriores.

Capitulo 3: Apresentacdo do histérico sobre o tratamento de imagens e
operacdes morfoldgicas.

Capitulo 4: Especificagdo do sistema desenvolvido e suas diversas partes.
Capitulo 5: Descricao das técnicas desenvolvidas e utilizadas na etapa de
pré-processamento.

Capitulo 6: Descricao das técnicas propostas na etapa de segmentacao
dos caracteres.

Capitulo 7: Apresentacdao dos resultados obtidos com o sistema
proposto, e uma andlise comparativa com outros trabalhos, destacando
a eficiéncia e a consisténcia dos algoritmos empregados.

Capitulo 8: S3o apresentadas as conclusdes e realizada uma analise geral
de todo o trabalho de pesquisa, e listadas algumas sugestdes para serem
desenvolvidas como trabalhos futuros.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
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Capitulo2

ESTADO DA ARTE EM
PRE-PROCESSAMENTO E
SEGMENTAGAO DE IMAGENS

este capitulo, é apresentado um pequeno historico do sistema automatico
de reconhecimento de caracteres, e alguns trabalhos que se destacam nas
areas de pré-processamento e de segmentacgao de caracteres.

2.1 Historicode OCR's

Oreconhecimento de padrdes é um ramo da ciéncia que trata da classificacdao 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
palavrasaolongo detodas essas décadas.

Na década de 40, com o surgimento dos computadores digitais, tornou-se
possivel o desenvolvimento do padrao de OCR, e que se assemelha muito ao
atual. Desde entdo, muitos métodos foram desenvolvidos para satisfazer as
exigéncias cada vez maiores na aplicacdo de tais sistemas. Com a sua evolugdo, a
sua utilizacdo tem sido verificada em varias aplicacdes, tais como: leitura
automatica de enderecos postais, leitura de cheques bancdrios, e sistemas de
auxilio aos deficientes visuais [1].

Pode se dizer que, ainda hoje, uma grande parte dos documentos existentes no
mundo estdo em forma de papéis, ocupando um enorme espaco fisico para
acomodar os mesmos, exigindo um enorme trabalho manual no seu
processamento. Com o surgimento de OCRs, esta tarefa veio a ser facilitada,
permitindo tratar estes documento com mais eficiéncia e rapidez, além da
diminuicdo do espaco fisico paraarmazenamento [2].

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
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Em se tratando de processamento automdtico de documentos, podendo os
mesmos se apresentarem na forma de textos e graficos, quando convertidos em
imagens digitais, o objetivo é a extracdo das informagdes desejadas [3],
baseando-se nos principios empregados por seres humanos para o
desempenho de tal tarefa. Em muitas aplicacdes, os conteudos a serem
processados sdo palavras manuscritas ou impressas a maquina. O seu
reconhecimento automatico tem alcangado um progresso significativo nos
ultimos 30 anos, gracas ao desenvolvimento de muitas técnicas eficazes para
resolver o problema, sendo que os melhores sistemas propostos tem alcangado
resultados de reconhecimento correto nafaixa de 90% [2].

1.1.1 - Osistemareconhecedor padrao

Os sistemas reconhecedores de padrdes, geralmente seguem o modelo mostrado
na figura 1. Sendo baseado na forma de aquisicdo das palavras, eles sdo
classificados em duas grandes categorias: sistema on-line e sistema off-line [4].

No sistema on-line, os dados sdo recebidos diretamente de algum tipo de
dispositivo de entrada que esta conectado diretamente ao computador, sendo
possivel obter informag¢des dindmicas como: a ordenagdo dos tragos, a
seqléncia do tracado da escrita, a sobreposicdao dos tracos, e a posicao correta
dalocalizacdo de cada um destes tracos. Aimagem é processada em tempo real,
na medida em que é efetivado o processo de escrita. Estas informacoes
dinamicas sdo fundamentais para o processo de reconhecimento [5].

Nos sistemas off-line, a entrada de dados ocorre através de dispositivos de
aquisicao de imagens como os “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 é a imagem que foi escrita. Portanto, os dados dinamicos que sao
facilmente obtidos no sistema on-line, ndo sdo mais possiveis de serem coletados
e utilizados nas etapas posteriores de reconhecimento. Assim, as informacdes
relevantes da escrita devem ser obtidas a partir daimagem estatica, o que trazuma
dificuldade a mais para os sistemas de reconhecimento off-line [6].

Mas os sistemas on-line também ndo estao isentos de problemas que dificultam
o reconhecimento das palavras. Um exemplo de problema seria a dificuldade
em trabalhar os tracos que sao postergados na escrita da palavra, como o caso
docortedaletrate opontosobrealetrai.

Ap0s a distingdo quanto a forma de aquisicdo dos dados, ambos os sistemas
passam através da etapa de pré-processamento, onde sao aplicados algoritmos

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
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que fazem a binarizacdo da imagem, a correcdo das distorcdes (inclinagdes

horizontal e vertical) sofridas pelaimagem, e a eliminac¢do dos ruidos.

Sistema
Reconhecedor

On-line
(OLCR)

Off-line
(OCR)

Pré-
processamento

i

Segmentacio

\ 4

Reconhecimento

Pos-
processamento

Figura 1 - Sistema reconhecedor genérico.

Em seguida, com a finalizacdo da etapa de pré-processamento, um sistema

tipico pode adotar, na etapa de andlise da composicao da palavra, uma das trés

possiveis abordagens, sendo estas baseadas na inclusdo ou ndo do processo de

segmentacdo [7]. Estas abordagens sdo:

e Abordagem global. Esta abordagem considera a palavra como uma

entidade Unica. As caracteristicas para a sua classificacdo sdo extraidas da

imagem como um todo, extraindo, basicamente, as informacg&es de seu

contorno, ou seja, a palavra ndo é segmentada., e a classificacdo é feita

em conformidade com o sistema classificador de palavras, que verifica a

sua base de informacdes parafornecer uma resposta [6].
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e Na abordagem baseada em segmentacdo, a imagem da palavra é
particionada em uma seqliéncia de segmentos, onde esses segmentos,
gue podem constituir um caractere, sdo reconhecidos através do
classificador de caracteres. Em seguida, os segmentos reconhecidos sdo
comparados com as possiveis letras, produzindo-se, assim, a sua

classificacdo [8].

e Abordagem hibrida. Essa abordagem combina o método de abordagem
global com o método baseado em segmentag¢dao, em um Unico processo
dereconhecimento[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 bancarios. Quando se trata de um vocabulario maior, esta abordagem
torna-se ineficiente, pois, neste caso, faz-se necessario manter armazenado um
grande numero de contornos de palavras para serem comparadas com as
imagens de entrada. Logo, o sistema de reconhecimento ird exigir uma grande
quantidade de espaco para o armazenamento dessas palavras. Como,
geralmente, o reconhecimento é baseado em algum processo de comparagao,
esta tarefa deverd tomar considerdvel tempo de execucdo. Além disso, a medida
em que o numero de palavras no vocabulario for aumentando, seus contornos
irdo se assemelhando cada vez mais, dificultando o reconhecimento. Outra
desvantagem da abordagem global é que ele ndo reconhece palavras escritas
incorretamente, a menos que ela tenha sido adicionada ao vocabulario da sua
base de dados. O sistema global sé é vantajoso se no vocabulario das palavras a
serem reconhecidas for bastante reduzido.

Aabordagem baseada em segmentacao de caracteres [6, 7, 8, 9] tem sido bastante
empregada no tratamento de grandes vocabularios, porque ela trabalha com as
letras e ndo com a palavra, sendo assim, a quantidade de dados a serem mantidos
como vocabuldrio ¢ bem menor que a abordagem global. Mas, no sistema
baseado em segmentacdo, o grande problema que se apresenta é em relacdo a
localizacdo, com exatiddo, do limite entre as letras. Em se tratando de letras
cursivas, elas se interconectam na palavra, dificultando a sua segmentac¢do. Casos
dificeis de serem tratados sdo a justaposicdo das letras como, por exemplo, as
combinagdes ui, vv, wi. Para contornar este problema, uma solucao que tem sido
proposta é forcar, em determinadas situacGes, as pessoas a escreverem dentro de
caixas com tamanho definido, dividindo, assim, as palavras em seus caracteres
constituintes. Esta solu¢dao tem sido adotada nos casos de preenchimento de
formuldrios mas, trata-se de uma solucdo ndo natural.
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Para o tratamento da escrita cursiva, como no caso de nomes e enderecos
presentes em correspondéncias, a solucdo ainda é a segmentacdo. Faz-se
necessario, entdao, o desenvolvimento de mecanismos eficientes para que o
particionamento da palavra possa ser realizado com sucesso.

Na tentativa de melhorar os resultados do sistema reconhecedor, ultimamente
os pesquisadores tém incorporado vdrias experiéncias com Redes Neurais
Artificiais [9] e, também, com morfologia matematica [10, 11] no processo de
segmentacao.

Apds a decisdo de incluir ou ndo a etapa de segmentacao, o sistema passa para a
etapa de reconhecimento propriamente dito, que tem como objetivo classificar
a palavrade entrada gerando palavras ou letras como possiveis candidatas.

Logo em seguida, o sistema passa para a etapa de pds-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 serd a
saida do sistema de reconhecimento automatico. Se a palavra nao existe no
vocabuldrio, entdo a etapa de segmentacdo deverd ser realimentada para
corrigir um possivel erro de posicionamento dos pontos de segmentacao.

2.2 Algumas Publicagdes Importantes Sobre Pré-processamento

Para o desenvolvimento desta pesquisa, foram analisados vérios trabalhos que
tratam de sistemas reconhecedores. Como o objetivo do presente trabalho de
pesquisa é propor solucdes para as etapas de pré-processamento e
segmentacdo, sdo apresentados a seguir, alguns trabalhos relacionados a estes
doistemas.

2.2.1- Trabalhos na etapade pré-processamento

A etapa de pré-processamento consiste, basicamente, nas sub-etapas a seguir:
binariza¢ao, corre¢do horizontal, corregao vertical, normalizagao do tamanho e
afilamento da imagem. Essas sub-etapas buscam eliminar as distorcoes
existentes na escrita manual, com o objetivo de facilitar o processamento da
etapa posterior de segmentacdo. E, contribuir no aumento da taxa de acertos na
etapadereconhecimento.
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2.2.1.1Binariza¢éo

O método de binarizacao consiste em transformar uma imagem com niveis de
cinza, em umaimagem preto e branco. O objetivo de realizar esta transformacao
é facilitar o trabalho. A convencdo adotada para os pixels binarizados é o fundo
daimagem é representado pelo o bit zero, e o objeto é representado pelo bit 1,
diminuindo assim, a quantidade de niveis de cinza da imagem a ser analisada e
aumentando o desempenho do sistema de processamento daimagem.

2.2.1.2 Método de pré-processamento quadrdtico adaptativo

O método de pré-processamento quadratico adaptativo é similar ao “blind
adaptive equalization” dos canais de comunicacdo bindria. Essa similaridade se
deve ao fato de que em um sistema de comunicacdo bindria, é recebido um sinal
distorcido e ruidoso, da mesma forma em que um processador de imagens é
recebida uma imagem distorcida e ruidosa [13]. A Figura 2.2 mostra uma
imagem com vdrios niveis de cinza.

Figura 2 - Imagem em niveis de cinza.

Um equalizador é 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¢cdes no documento original. A Figura 2 mostra uma
imagem binarizada.
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Figura 3 - Imagem binarizada.
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O método para comparar as distor¢des no documento original utiliza um filtro
quadratico ndo linear para satisfazer as necessidades de realce de bordas e
reducdo 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 é mostrado uma imagem com

niveis de cinza, e a Figura 2.3 mostraa mesmaimagem binarizada.

2.2.1.3 - 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 daimagem.

Tal procedimento se resume no calculo da maxima variancia entre o objetoeo
fundo, com limiar k, que faz a delimitagdo entre eles. A figura 4 mostra uma
imagem antes de aplicar o método de Otsu.

Figura 4 - Imagem antes de aplicar o método de Otsu.

Oresultado daaplicacdo do método de Otsu é mostrado na Figura 5.

Figura 5 - Imagem binarizada apds a aplicagdo do método de Otsu.
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2.2.1.4 - Corregdo horizontal

A correcao horizontal se faz necessdria quando os escritores escrevem as
palavras sem seguir uma linha de referéncia horizontal. Assim, para facilitar as
tarefas das etapas posteriores de reconhecimento, todas as letras sdo corrigidas
para a mesma referéncia horizontal. A correcdo a ser realizada é definida
baseando-se no calculo do dngulo entre o eixo horizontal e a direcdo média de
inclinacdo da palavra. Essainclinacdo pode ser um aclive ou um declive. O angulo
sera zero quando a palavra estiver escrita sem inclinagdo, ndo exigindo, neste
caso, arealizacao da corre¢ao horizontal.

2.2.1.5 -Técnicade Kimura

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

Apds alocalizacdo daregido LHC ocorre a ligacdo de todas as regiGes inferiores
na imagem desta regido. Os resultados obtidos por Kimura para 439 imagens
ficaram em torno de 92,8% de acerto de corregdo. A Figura 6 mostra uma
imagem apresentando inclinacdo e a Figura 7 ilustra uma imagem corrigida
utilizando a técnica de Kimura.

T Gepine

Figura 6 - Imagem apresentando inclinagao.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 22



Figura 7 - Imagem corrigida utilizando a técnica de Kimura.

2.2.1.6-Técnica de Morita

A técnica empregada por Morita [16], utiliza varias ferramentas de morfologia
matematica, com o objetivo de preparar a imagem, para serem extraidos os
pontos de minimos, que sdo obtidos a partir do contorno inferior da palavra:
Apds a deteccdo dos minimos no contorno inferior da palavra, é empregada a
técnica dos minimos quadrados para localizar a reta que melhor se adequa a
inclinacdo da palavra. A Figura 8 mostra uma imagem inclinada e a Figura 2.9
mostra umaimagem apés utilizar a técnica de Morita.

Figura 8 - Imagem inclinada.
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Figura 9 - Imagem corrigida utilizando a técnica de Morita.

2.2.1.7 - Corregdo vertical

A inclinacdo vertical da palavra é definida como sendo o angulo entre o eixo
vertical e a dire¢ao média das inclinagdes das letras. Assim como na inclinagao
horizontal, os escritores tendem a escrever suas palavras inclinadas para a
direita ou para a esquerda, dificultando o processamento da etapa seguinte de
segmentacdo. Faz-se necessdrio, entdo, a sua correcdo, colocando todas as

letras que compdem a palavra na vertical.

2.2.1.8 - Técnica de Bozinovic e Shihari

A técnica apresentada por Bozinovic e Shihari [4], consiste em delimitar em
janelas cada linha vertical da palavra, encontrando os seus respectivos angulos
deinclinagdo. Paralocalizar ainclinagao resultante é feita uma média entre cada
inclinacdo encontrada. O resultado estd mostrados na Figura 10.

A7 D

(d)

(e)

Figura 10 - Resultado da Correcao vertical apés utilizar a técnica de
Bozinovic e Shihari.
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2.2.1.9-Técnica de Buse

A técnica apresentada por Buse, é baseanda na entropia minima do histograma
vertical para calcular a inclinacdo da palavra [17], a idéia bdsica é calcular o
histograma vertical para cada imagem inclinada utilizando angulos distintos. A
inclinacdo dominante da palavra é 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, é localizada no histograma onde a entropia € menor comparada com
a entropia dos demais histogramas. A Figura 11 mostra a imagem original e a
imagem corrigida utilizando a técnica de Buse com seus respectivos
histogramas.

(d)

Figura 11 - (a) Imagem original binarizada, (b) Histograma vertical da imagem
original, (c) Imagem corrigida, (d) Histograma vertical da imagem corrigida.

2.2.1.10 - Afilamento

O objetivo de realizar o afilamento, em umaimagem é reduzir as informacdes ao
minimo possivel, conservando as caracteristicas da mesma. Com isso, sao

obtidasinformacdes importantes, tais como: ponto final e ponto cruzamento.
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2.2.1.11 -Técnicade Han

A algoritmo de Han [18], consiste em analisar os pixel marcados como contorno
e verificar se esses pixels podem ou ndao serem eliminados, de acordo com as
mascaras de condicdes de eliminacdo, que visam verificar a quantidade de pixels
pretos na vizinhanca delimitada por uma mdscara de 3x3. O algoritmo de Han
segue 0s seguintes passos:

e Calculaaquantidade de pixels pretos navizinhanga da mdscara de 3x3.

e Para cada pixel do contorno que possua, uma quantidade de pixel k
menor que oito, ndo verificados os seus vizinhos com as mdscaras de
eliminacdo, se as condi¢Oes de eliminacdo forem satisfeitas, o pixel é
apagado.

e Os passos acima sao repetidos, até que nenhuma das condicdes de
eliminagdo sejam satisfeitas.

2.2.1.12-Técnica de Parker

O algoritmo empregado por Parker [19] para obter o afilamento de uma
imagem, baseia-se nos vizinhos do pixel em consideracdo, onde o indice cruzado
é calculado assim como transicdo de estado de cada pixel para o seuvizinho.

2.2.2 -Trabalhos desenvolvidos na etapa de segmentac¢do

A etapa de segmentacdo é muito importante quando se trata de reconhecimento
de palavras manuscritas empregando um grande vocabulario, pois as palavras sao
consideradas como uma seqliéncia 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 segmentacdo é determinar os
pontos de corte que correspondem exatamente auma letra.

2.2.3-Segmentacéo morfoldgica de palavras cursivas

Este algoritmo de segmentacdao morfoldgica de palavras cursivas [10], é baseado
em duas hipodteses: Existem pontos de segmentacdao natural na palavra e os
pontos de segmentagao que estdo localizados entre as ligagdes das letras.

A localizagdao dos pontos de segmentagdao natural consiste em analisar a
projecdao do histograma vertical da imagem em cinco angulos diferentes,
verificando a auséncia de pixels.
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Alocalizacdo dos pontos de segmentacdo entre as ligacOes das letras é verificada
na esperanca de encontrar pontos de segmentacao, onde essa verificacdo das
ligacOes é feita através de operag¢des morfoldgicas de abertura e fechamento.
Algoritmos genéticos sao utilizados com a finalidade de determinar o melhor
elemento estruturante para obter essas ligagoes.

Alguns resultados obtidos utilizando o algoritmo de segmentacao morfolégica

sdo mostrados na Figura 12, onde algumas letras tais como u, n e o m foram

#m’»fﬁl
}

segmentadasincorretamente.

Figura 12 — Imagens de palavras apds terem sido segmentadas pelo algoritmo de
segmentacao morfoldgica.

2.2.3.1-Segmentacéo de palavras manuscritas em off-line

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

As regras heuristicas sdo baseadas na associacdo existente entre as
caracteristicas geométricas e topoldgicas da imagem. O sistema incorpora
alguns passos do pré-processamento tais como: normalizacdo e aplicacdo do
algoritmo de esqueletizacdo. A Figura 2.13 mostra a segmentacdo de palavras
utilizando o algoritmo de Han
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Figura 13 - Segmentacdo de palavras utilizando o algoritmo de Han.

2.3 -Consideragoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram pesquisados varios trabalhos considerados como cldssicos
e contemporaneos, com o objetivo de buscar o que tem sido feito até entdo, e
buscar novas linhas de pesquisas para os problemas relacionados com o tema,
pois atendéncia é buscar sempre a melhoria dos resultados dos sistemas de pré-
processamento e segmentacdo para facilitar a etapa de reconhecimento.
Seguindo esse objetivo foram apresentadas algumas publicacées, mais
importantes nesta drea.
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Capitulo3

TECNICAS DE PROCESSAMENTO
DIGITAL DE IMAGENS

ma das primeiras aplicacdes das técnicas de processamento digital de
imagens [20] foi com objetivo de melhorar imagens digitalizadas para
jornais que eram enviadas por meio de um cabo submarino de Londres
para Nova lorque. O sistema Bartlane de transmissao de imagens via cabo,
introduzido no inicio dos anos 20, reduziu o tempo necessario, que era de
mais de uma semana, para menos de 3 horas, para a transmissdao de
imagens através do oceano Atlantico.

Este sistema era capaz de codificar imagens em 5 niveis diferentes de brilho. Em
1929, essa capacidade foi aumentada 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 e, com o
programa espacial americano (quando imagens da Lua foram processadas para
corrigir as distorcGes provocadas pela camera de televisdo a bordo), que as
técnicas de processamento de imagens passaram a ganhar maior destaque.

Atualmente, com o desenvolvimento das técnicas de processamento digital de
imagens, essa area de pesquisa se dividiu em duas partes: o processamento
digital envolvendo a matematica convencional, e processamento de imagens
empregando as ferramentas da morfologia matematica.

Este capitulo descreve as operacdes que sdo consideradas basicas na morfologia

matematica.

3.1.-Processamento digital de imagens

Basicamente, o processamento digital de imagens procura adequar as imagens
originais para o processamento computacional através da digitalizacdo de sua
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fungdo f(x,y), tanto espacialmente quanto em amplitude. A digitalizagao das
coordenadas espaciais (x,y) € denominada amostragem da imagem, enquanto
que a digitalizagcdo da amplitude é denominada quantizacdo em niveis de cinza.
Assim, asimagens digitalizadas sdo representadas na forma de uma matrizde M
linhas por N colunas [20]. Cada elemento da matriz representa um pixel da
imagem. Afuncdo f(x,y) é definida pela equacdo 3.1.
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As técnicas classicas de processamento de imagens envolvem a manipulacdo
matematica dessas matrizes através de transformadas e filtragem para extracao
ourealce de caracteristicas de interesse.

3.2 - Areas de aplicagdo 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 andlises e interpretacGes por profissionais.

Na medicina, o processamento de imagens por computador vem melhorando o
contraste ou controlando o nivel de intensidade de cores, facilitando a
interpretacdo das imagens de raios X ou outras imagens biomédicas, para o
diagndstico de enfermidades. Dentre outras pesquisas, destacam-se, atualmente,
aquelas para diagndstico de tumores causados pelo cancer de mama.

O realce e a restauracdo de imagens podem ser Uteis para processar imagens de
objetos irrecuperaveis, que possuem grande valor histérico. 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 aplicacdes de processamento digital de imagens para
interpretacdo humana podem ser encontradas na drea militar, industrial,
astrondmica, bioldgica e outras.
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3.3 - Morfologia matematica

A morfologia matematica [19,20] estuda as estruturas matematicas que sao
aplicadas nas imagens. Seu estudo concentra-se na andlise da estrutura
geométrica das entidades presentes em uma imagem. Entretanto, umaimagem
é uma representacao grafica, plastica ou fotografica de um objeto. Entdo, ela
pode conter qualquer tipo de matéria e, por isso, a morfologia matematica pode
ser aplicada a diversas areas. Portanto, é possivel analisar a matéria proveniente
da biologia, da medicina, da visdo computacional, do controle de qualidade, do
reconhecimento de padrdes, e das demais areas.

Em se tratando de processamento de imagens, a morfologia matematica é uma
ferramenta muito versatil, pois permite processar imagens com objetivos de
realce, de segmentacdao, de deteccdo de bordas, de esqueletizacdo, de
afinamento, de anélise de formas, entre outros.

O principio bdsico da morfologia é extrair as informacdes relacionadas a
geometria e a topologia de um conjunto desconhecido X de uma imagem. Esse
conjunto é comparado, a partir de uma transformagdo, com um conjunto E,
definido e conhecido em forma e tamanho, chamado de elemento estruturante.
O poder da morfologia matematica aplicado em imagens se encontra nesse
elemento estruturante. Através desse processo de comparacdo entre os dois
conjuntos, consegue-se avaliar o conjunto X e extrair as informacgdes necessarias
de geometria e topologia. Na Figura 13 sao mostrados os elementos
estruturantes bindrios basicos:

L . » @
* |+ o @ Haorizontal . & &
* | e @ . : . . . & &
e ¢ 0 00 » o .Gua.drad;
.+ @ .
Rhombus Cruz Vertical

Figura 13 - Exemplos de elementos estruturantes binarios.

O formato e o tamanho do elemento estruturante servem para testar e
guantificar a maneira como o elemento estruturante encontra-se naimagem. A
Figura 14 mostra como esse elemento estruturante interage com uma imagem
bindria. Ao marcar a posicdo do elemento estruturante, pode-se ter uma
primeiraidéia daestrutura geométrica daimagem analisada.
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Figura 14 - Interacdo do elemento estruturante com a imagem bindria.

Através do exemplo de interacdo, percebe-se que em algumas situacdes o
elemento estruturante encaixa-se na imagem e, em outras, pode acontecer de
nao coincidir. Se o formato ou o tamanho desse elemento for alterado, os
resultados da aplicacao serao diferentes. Portanto, para cada tipo dainformacao
aserextraida daimagem, existe um elemento estruturante a ser utilizado.

A morfologia matematica aplicada a imagem binaria, consiste de uma operagao
morfoldgica binaria que é completamente determinada através da vizinhancga
examinada ao redor do ponto central, da configuracdo dos pontos pretos (pixels
com valor zero), e brancos (pixels com valor um) nessa vizinhanga, e do
algoritmo morfoldgico utilizado.

A morfologia matematica ndo requer calculos matematicos complexos. As
operagdes basicas da morfologia matematica sdo: dilatacao, erosao, abertura e
fechamento. Essas quatro operag¢des originam varios algoritmos morfoldgicos
como espessamento, afilamento ou esqueletizacdo. Neste trabalho, foi utilizado
o algoritmo de espessamento, que faz a dilatacdo entre as letras até atingir uma
espessurade pixel entre elas [19].

3.4 - Definigoes basicas de morfologia matematica

Segundo Serra [22], existem as seguintes notacdes e definicdes na morgologia
matematica:

e ReflexaodoconjuntoXemrelagaoaorigem:

4
X ={x:—~x€X} (3.2)
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e Complementodo conjunto X:

X ={x:x&X} (3.3)

e Translacdo do conjunto X por um vetor h:

X, ={x:xtheX} (3.4)

e Conjuntounido, ouseja, conjunto de pontos que pertencemaXou:

U=XUY (3.5)

e Conjuntointerseccdo, ou seja, conjunto de pontos que pertencemaXe:

I=XNY (3.6)
e ConjuntoXcontidoemY:
X CY (3.7)
e ConjuntoYcontémX:
Yo X (3.8)

3.4.1- Operagoes basicas de morfologia matematica

e Dilatacdo
Adilatacdo é definida segundo Facon[21] pela equacdo (3.2):

A® B={x B:.NA#J} (3.9)

onde: ,
AeBs3doconjuntosde / (inteiros);

(J é conjunto vazio.

Assim, o processo de dilatagdo consiste em obter a reflexdao de Bemtorno de sua
origeme, em seguida, atranslacdo do resultado da reflexao por x.
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4
A dilatacdo de A por B é o conjunto de todos os deslocamentos x tais que B e
sobreponham-se em pelo menos um elemento ndo nulo. O conjunto B é
considerado o elemento estruturante da dilatagao.

e Erosao
A operacdo de erosdo é definida [21], pela equacgdo (3.10):

AOGB ={x|B_ C A4} (3.10)
onde: AeBsdoconjuntosde Zz.

A erosdo de A por B é o conjunto de todos os pontos x tais que B, quando
transladado porx, estejacontidoem A

e Abertura

A abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B é definida
pelaequacdo(3.11):
AoB =(4A0OB)® B (3.11)

onde:

AeBsaoconjuntosde Zz.

Ainterpretacdo da equacdo (3.12) é que a abertura de A por B é simplesmente a
erosdo de A por B, seguido da dilatacdo do resultado por B.

e Fechamento

O fechamento de um conjunto A por um elemento estruturante B é definido
pelaequacdo(3.12):

A*B=(4® B)OB (3.12)
onde:

AeBsdoconjuntosde ZZ.

Dessa forma, o fechamento de A por um elemento estruturante B é apenas a
dilatacdo de A por B seguida da erosdo doresultado por B.

3.5-Consideragdes Finais Do Capitulo

Este capitulo descreveu um apanhado histérico sobre a importancia do
processamento de imagens e algumas areas de aplicacao, juntamente com as
definicdes de conjuntos sobre o ponto de vista morfoldgico e as principais
operacdes da morfologia matematica.
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Capitulo4

ESPECIFICACAO DO
SISTEMA DESENVOLVIDO
NESTE TRABALHO

s etapas de pré-processamento e segmentacdo sdo de fundamental
importancia para o bom desempenho de um sistema reconhecedor
automatico de escrita manual. As entradas deste sistema constituem um
universo onde seus elementos ndao sao bem comportados,
apresentando variagdes extremamente grandes entre si, tornando-os
dificeis de serem tratados.

As variacdes de padrdes entre os diversos tipos de escrita ocorrem devido a
varios fatores como, por exemplo, a 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 aquisicdo. Isto
faz com que a qualidade da imagem capturada seja dependente ndo apenas do
estado do documento original mas, também, das condicdes em que se
apresenta este sistema de aquisicdo, ou ainda, do posicionamento do papel
diante do dispositivo de leitura. No presente trabalho, serd proposto um sistema
de pré-processamento e segmentacdao de caracteres, que faca com que um
sistema de reconhecimento que o utilize seja 0 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 pré-processamento e
segmentacdo de caracteres desenvolvido neste trabalho.

4.1 - Definicado dos Requisitos do Sistema desenvolvido neste
trabalho

Os requisitos considerados mais significativos em um sistema de pré-

processamento e segmentagao sao:
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e O sistema deve ser independente do tipo de papel empregado para
escrever, seja um caderno com linhas, folhna 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, nao deve influenciar no
resultado do sistema.

® As inclinagdes com a horizontal, sendo elas aclive ou declive devem ser
irrelevantes para o sistema.

e O sistema deve ser tolerante as inclinagdes da escrita com relacdo a linha
vertical, que sdo letras deitadas para a direita ou para a esquerda.

e Capacidade de tratar as distor¢cdes ocasionadas no momento da
digitalizacdo da imagem. Geralmente, essas distorcées sdo ocasionadas
pelo incorreto posicionamento incorreto do documento no aparelho de
captura, “scanner”, eainsercao de possiveis degradacdes naimagem.

4.2 - Sistema proposto neste trabalho

AFigura 15 mostra os blocos que compdem o sistema proposto neste trabalho.

e Filtro médio: o sistema recebe como entrada a imagem da escrita em
tons de cinza. Nesta etapa, sdo aplicados os filtros para a remocgao dos
ruidos presentes na imagem, sem que haja perda de informacdes
importantes para o processo de reconhecimento.

e Binarizacdo: neste bloco, é realizada a transformacao da imagem com
tons de niveis de cinza, para apenas dois tons, branco e preto, utilizando o
algoritmo de determinacdo de um valor de limiar para que seja definido
se um pixel deve ser de um tom ou de outro tom. Assim, a palavra escrita
fica caracterizadaemrelagaoaofundo.

e Filtro de suavizacdo: a aplicacdo deste filtro tem por finalidade a
remocao do serrilhamento que surge apds a imagem ter sido binarizada,
tornando os tracos mais arredondados.

e Correcao horizontal: este bloco tem como objetivo verificar a existéncia
ou ndo de inclinacdo da palavra em relagcdo a uma linha de referéncia
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horizontal. Caso exista, um algoritmo de determinacdo do angulo de
inclinacdo dapalavraéaplicado e, toda a palavra é corrigida por este angulo.

st

Afilamento
Filtro Médio
Y
Correcao
Binarizacio Vertical »| Segmentacio
Filtro - Correciio
Suavizacio Horizontal

Figura 15 - Sistema proposto de pré-processamento e segmentacdo de caracteres.

e Correcdo vertical: tem como objetivo verificar a existéncia ou ndo de
inclinacdo em relacdo a uma linha de referéncia vertical. Caso exista, os
tragos que compdem a palavra serdo ajustados na vertical, com a
eliminacdo destainclinagao.

e Afilamento: este processo faz a redugdo dos tracos da imagem a
espessurade um pixel.

® Segmentacdo: nesta etapa, a palavra deverd ser particionada em seus
letras constituintes. Os dados obtidos na etapa da correc¢do vertical e na
etapa de afilamento, sdo utilizados para a determinacao dos pontos de
separacao de umaletra e outra.

4.3 - Consideragoes finais deste Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas as especificacbes a serem atendidas na
construgdo do sistema proposto, as suas etapas componentes, juntamente, com
uma breve explicacdo dafinalidade de cada uma delas.
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Capitulo5

, O SISTEMA DE
PRE-PROCESSAMENTO UTILIZADO
NESTE TRABALHO

omo foi observado nos capitulos anteriores, deste trabalho, o maior
desafio que se apresenta no desenvolvimento de sistemas de
reconhecimento automatico de palavras manuscritas, que sejam
independentes do autor da escrita, estd na variacdo dos estilos de escrita
de cada pessoa. Cada um apresenta sua maneira propria de escrever,
individualizando o trag¢ado, provocando, assim, um universo
extremamente grande de formas de escrita. E, o seu tratamento pelo
computador constitui uma tarefa ndo trivial.

O método proposto neste trabalho manipula as desigualdades ocorridas entre
as palavras através de uma seqliéncia de procedimentos aplicados a imagem de
entrada. Estes procedimentos sdo: aplicacdo de filtros, binarizacdo, correcdo
horizontal, correcao 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.

5.1 -Filtros Empregados

Os filtros utilizados neste trabalho s3o:

Filtro médio: a sua aplicacao tem por finalidade minimizar as diferencgas entre os
niveis de cinza na imagem, diminuindo , assim, os pontos isolados na palavra. A
mascara utilizada para aplicar o filtro médio estd mostrada na Figura 5.1,
propiciando arealizacao da média entre os niveis de cinza em uma janela de 3x3,
atribuindo essa média ao pixel analisado. A Figura 16 mostra a imagem apds a
aplicacao deste filtro.
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Figura 16 - Mascara para o filtro médio.

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

Figura 17 - Aplicagdo do filtro médio.

Filtro para remogdo de picos: este filtro remove os picos das imagens utilizando-
se as mascaras mostradas na Figura 18, se o pixel analisado pertencer a uma

dessas mascaras ele serd apagado, passando de um para zero, eliminando assim
os picos daimagem.

Todas as imagens das palavras antes de serem aplicadas nesse filtro sdo
binarizadas para facilitar alocaliza¢do do contorno da palavra.

B
B

D Pixel urelevante quel em Zero E Pixzel anabisado

Figura 18 — Mascaras utilizadas no filtro para remogao de picos.
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Filtro para remogao de vales _ com este filtro, é realizada a remogao dos vales
existentes nas imagens ja binarizadas, com a finalidade de facilitar a verificacdo do
contorno da imagem. A Figura 19 mostra as mascaras utilizadas para remogao 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 20 mostra
asimagensantes e depois da aplicacdo dofiltro pararemocdo de picos e vales.

D Putel grelevante nPl‘.':l:] eI Zero E Pozel analisade
. Pixel em um

Figura 19 - Mascaras utilizadas para remocao de vales.

Na Figura 5.5(b), a seta vermelha indica a drea de pico na imagem, devendo
remover esses pixels, atribuindo o valor zero para cada um deles. As duas setas azul

mostram as areas de vales naimagem, devendo ser preenchidas com valor um.

Imagem Blinarizada Sam Filtm Imagermn Binarizada Sem Fillro magem Bmanzada Com Filtro

(a) (b) (c)

Figura 20 — (a) Imagem antes de aplicar o filtro de remocao de picos e vales, (b)
Imagem antes de aplicar o filtro de remocéao de picos e vales ampliada, (c) Imagem
apos aplicar o filtro de remocao de picos e vales.
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5.2 -Binarizagao

As imagens utilizadas neste trabalho estdo em tons de cinza. Os tracos das
palavras estdo apresentados em um tom de cinza mais escuro, e o fundo
(Bakground) em um tom de cinza mais claro. O tom de cinza da imagem pode
variar entre valores de 0 a 255. A agdo de binarizar uma imagem consiste em
transforma-la em uma representacao de somente dois niveis de cinza, o preto e
o branco, indicados por zero e um, respectivamente. O zero representa o fundo
da imagem e o um representa o préprio objeto contido na imagem. Um
problema que deve ser tratado é com relagdao a determinag¢ao do limiar ideal
para proceder a separacao entre os pixels de fundo dos pixels que fazem parte da
palavra, visto que estes elementos da imagem podem estar bem préximos em
niveis de cinza dificultando a sua caracterizacdo.

Para a determinacdo 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 naimagem. Este algoritmo é descrito abaixo:

Considere aimagem a ser binarizada constituida de duas classes de pixels:

CO, constituio fundo daimagem (background) e,
C1, constitui o objeto.

Essas duas classes serdo delimitadas por um limiar (threshold) denominado K. E
serdao divididasem:

CO=[I.... k]

CI = [k+1,.......,.L]
Nc

My =) i%Pi

i=1

Repita para K = 1 até Nc
Se (P(k) > 0)
k
w(k) = Z Pi
k
M(k)="Y i*Pi
2

Sew( k) H1 —w(k) |>0)
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o2 (k= LKk w0 pk)]
5 w(h)l ~w(k)]

Se( 0. (k) > Maxo.)
Max o, =0, (k)
Limiar = k
Fim
Fim
Fim

Fim

L: niveis de cinza da imagem.

n(i): quantidade de pixels no nivel i.
N: numero total de pixels na imagem.
Nc: nivel de cinza maximo.
N=nl+n2+ ... nL.

P@)=n(i) /N para P(i)>=0

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

Figura 5.6, mostra alguns exemplos de imagens binarizadas pelo método de Otsu.

(7o

+ + +

(a)

Figura 21 — (a) Imagem antes de utilizar o método de Otsu, (b) Imagem
apos utilizar o método de Otsu.
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5.3-Correg¢ao Horizontal

Para a correcao da inclinacado da palavra, em relacdao a uma linha de referéncia
horizontal, foi desenvolvido neste trabalho um algoritmo baseado em Morita
[16] com algumas mudancas, na seguinte seqliéncia de passos.

Determinac¢ao daslinhas de delimitacao daimagem,

Localizacdo dalinha central horizontal,

Localizagao da segmentagdo natural,

Deteccdo dos pontos de minimos,

Eliminacdo dos minimos indesejaveis,

Célculodo graudeinclinacao,

Correcdaodainclinacao.

5.3.1-Determinagdo das linhas de delimita¢ao daimagem

As linhas de delimitacao, linha de base superior (LBS) e linha de base inferior
(LBI), sdo obtidas baseadas no histograma horizontal da imagem. Este
histograma é determinado realizando o levantamento do numero de pixels
brancos em cada linha horizontal daimagem. A determinacado das posi¢cdes das
linhas de delimitagdao tem como objetivo estabelecer trés regides na imagem:
Superior, mediana, e inferior. A regido superior contém os tracos superiores que
aparecem nasletrascomoot, |, e d; naregido mediana estd o corpo da palavra, e
aregido inferior contém os tracos inferiores que compdem as letras do tipo f, g e
p. A Figura 22, mostra uma imagem binarizada e seu histograma horizontal

correspondente, representado na cor azul.

Figura 22 — (a) Imagem binarizada, (b) Histograma horizontal da

imagem binarizada.
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Para a determinacdo das posi¢cdes das linhas de delimitacdo LBS e LBI,
inicialmente, é levantado o valor de pico maximo (max(HistH)) do histograma
horizontal. Este valor, multiplicado por uma constante, 0,55, como mostra na
equacdo 5.1, produzird um valor de concentracdo de pixels (ConPixel), que,
aplicado ao histograma, fornecerd as coordenadas verticais de LBS e LBI.

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

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

A Figura 21 mostra, as linhas: Linha superior (LS), Linha de base superior (LBS),
Linha de base inferior (LBI), Linhainferior (LI).

LBS

LSBIl

LI

Figura 21 - Determinacdo das linhas de referéncias.

Na Figura 21, 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 é buscar a maior abrangéncia
possivel do corpo da palavra dentro destas duas linhas. Para alcangcar um melhor
posicionamento destas linhas, foi estabelecido uma tolerancia de deslocamento
das mesmas. Para o cdlculo de suas novas posicdes, sdo aplicadas as equacdes,
(5.2),(5.3),(5.4) e (5.5), onde osvalores 0.3 e 0.2 foram obtidos empiricamente.

Tolerancia Superior = ((Linha Base Superior — Linha Superior) * 0.3) ~ (5.2)

Linha Base Superior = Linha Base Superior - Tolerancia Superior ~ (5.3)
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Tolerancia Inferior = ( (Linha Inferior-Linha Base Inferior)* (0.2) ~ (5.4)

Linha Inferior = Linha Inferior + Tolerdncia Inferior (5.5)

As novas posicoes das linhas LBS e LBI, calculadas nas equacges (5.3) e (5.5) sdo
mostradas na Figura 22. Pode-se observar que, agora, as novas linhas estabelecem

com precisao a regiao mediana, onde esta presente o corpo da palavra.

Figura 22 - Aplicacdo da tolerancia para o cdlculo das novas linhas de referéncias.

5.3.2-Localizacdao dalinha central horizontal daimagem

A linha central horizontal (LCH), é determinada na imagem com o objetivo de
facilitar a ligagdo 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 estdo todas
interligadas. Porém, no caso de palavras escritas a mao, em letras de férma, elas
sdo, geralmente, desconectadas. O tratamento é mais problemdtico ainda,
quando as letras sdo mistas, ou seja, letras de férma misturadas com letras
cursivas.

O algoritmo desenvolvido neste trabalho para a determinacdo da linha central,
considera a concentracdo 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 concentracdo pequena de pixels sdo eliminadas para nao
interferir no cdlculo da posicdo da LCH. O histograma é ordenado,
primeiramente, em ordem crescente de numero de pixels, e o nimero de linhas
horizontais (NumLinEL), a serem eliminadas é calculado pela equacdo (5.6).
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NumLinEl = (NumeroLinhasImagem - (max(HistH)* (.2)) (5.6)
Onde:

NumerolLinhasiImagem numero de linhas horizontais daimagem.

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

Aeliminagdo das linhas no histograma comecga com a primeira linha que apresenta
menor concentracao de pixels, e termina nalinha com valor NumLinEl, encontrado
utilizando a equagdo(5.6). Com o histograma resultante, é feito o calculo da média
de pixels porlinha, MedPixLin, utilizando aequacao 5.7.

MedPixLin = (TotalPixels / TotalLinhas) (5.7)
Onde:

TotalPixels _ soma de todas as concentragdes de pixels do histograma
resultante;

TotalLinhas _numero de linhas restante no histograma.

Calculado o valor de MedPexLin utilizando-se a equagdo (5.7) é obtido as linhas:
Linha Superior, Linha Base Inferior, Linha Base Inferior e Linha Inferior, é
calculadaalinha central horizontal utilizando-se a equacgao (5.8).

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

AFigura23 mostraalocalizacdo dalinha centralem umaimagem.

Figura 23 - Localizacdo da linha central na imagem.
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5.3.3-Localizagcdao da segmentacao natural

A segmentacao natural é realizada utilizando-se o histograma vertical da
imagem como mostrado na Figura 24. Onde a quantidade de pixelsigual a zero, é
a condicdo de descontinuidade do trago na escrita manual. Os pontos de
segmentacdo 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 a mda qualidade da imagem. Estes parametros sdo
importantes para definicao dos pontos de separagao entre as letras.

Segmentacio Matural

Figura 24 - Imagem binarizada e seu histograma vertical.

A Figura 25 mostra a separacdo da letra S pela determinacdo do ponto de
segmentagdo natural. Porém, estes pontos devem ser tratados para que a inclinagdo

dapalavra, no processo de correcao horizontal, possa ser obtida corretamente.

Figura 25 - Aplicacao da segmentacdo natural na imagem.
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5.3.4- Deteccdo 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 a aplicacdo das mdscaras de
verificacdo. Estas mascaras vdo seguir o contorno dos tracos, 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 essas condi¢cdes, o ponto em questdo pertence ao conjunto dos
minimos. A Figura 26 mostra as mascaras para localizar os pontos de minimos.

M D N

()

ib)

{ch

D Puel rrelevante

n Pl com valor sm zero . Pizel £om walor wm

Figura 26 — (a) Mascaras utilizadas na verificacdo se o contorno aumenta, (b)
Mascaras utilizadas na verificacdo se o contorno estabiliza, (c) Mascaras utilizadas na

verificacdo se o contorno diminui.

AFigura 27 mostra os eixos de coordenadas.

¥ @ Aumenta ® Estabiliza Trrnern
L

Figura 27 — Eixos de coordenadas.
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A Figura 28 mostra os pontos de minimo detectados na imagem pela aplicacdo
das mascaras de verificacdo, inicialmente o contorno inferior da palavra deve
aumentar, depois estabilizar e logo em seguida diminuir. Se essas condigdes
forem satisfeitas, o pixel que se encontra na posicao estabiliza é considerado

como sendo um ponto de minimo.

@ Pontos de Mimmao

Figura 28- Localiza¢cdo dos pontos de minimo de uma imagem.

5.3.5- Eliminac¢do dos minimos indesejaveis

E necessdrio realizar a elimina¢do de alguns pontos de minimos para que os
mesmos ndo interfiram na determinacdo da reta cuja inclinacdo represente
melhor a inclina¢do 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. Sdo calculadas as distdncias entre a
reta impressa e os pontos de minimos e, o desvio padrao destas distancias para se
obter um parametro de eliminacdo dos minimos indesejaveis. Este processo é
repetido até que ndo exista nenhum ponto que deva ser eliminado. O algoritmo de
eliminacdo dos minimosindesejaveis € mostrado a seguir.

Repita Enquanto (houver minimo aserapagado)
SI=$ L
2
Soe=y LY
2

S = z LP™Y
=1
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S = Z it

=1
501 = Zn :

Shed = (8 — {{3e MY
S8 = (850 — (S )i
A= Kool Fhe

A= (M- (453 n)))

Repitaparai =1 atén
Distancia(i) = (Li— (Ci *4 + B))

Fim
Soma = ZDistdncia(i)
=1

MédiaAritmética = Soma / n

Z (Distancia(i) — MédiaAritmética)’
DesvioPadrédo =1|-=

n-1
Limite = MédiaAritmética + DesvioPadrao
Repitaparai =1 atén

Se( Distancia(il) > Limite)

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

Fim

Onde:
n_numero total de minimos locais existentes na palavra.

Le C_coordenadas dos pontos de minimos (Minimos(L,C)).
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A Figura 29 mostra a imagem antes e depois apds a aplicacdo do algoritmo de
eliminacdo dos minimos indesejaveis.

Figura 29 — (a) Imagem antes de eliminar os minimos indesejdveis,

(b) Imagem apds eliminar os minimos indesejaveis.

5.3.6- Calculodoangulodeinclinagao horizontal

Obtida a reta que melhor representa a inclinagdao da palavra, é determinado o
angulodeinclinacdo & da palavra. A Figura 30 mostra aimagem de uma palavra

comum aclive eaFigura31lilustraaimagem de uma palavracom declive.

Reta Localizada

Heta em Declive

Figura 30 — Imagem da palavra com declive.

A Figura 29 mostra aimagem de uma palavra com um aclive e a Figura3Qilustraa
imagem de uma palavra com declive.

Como as coordenadas dos pontos Pfe Pp da Figura 30 que caracterizam aretade
inclinacdo da palavra sdo de determinacdao imediata, o angulo @ é obtido
utilizandoaequagao(5.9).

) cateto oposto
Angulo8 = P

(5.9)
cateto adjacente

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 51



5.3.7 - Corregao dainclinagao horizontal

Para corrigir a inclinacdo da imagem, devido ao seu posicionamento no
“scanner”, é aplicado um processo de rotacdo naimagem da palavra utilizando a
Transformada de Hook [24]. A equacdo (5.10) calcula a transformada de Hook,
ap0Os a determinacgdo do angulo @ de inclinacdo, cada coordenada (L,C) é
transformada em coordenadas (L, C’) dada por:

Img(L',C")=

Cos®? —8enfl| [L '|
* 5.10
Senf?  Casfl L{"J ( )

| I

A Figura 5.18 mostra a imagem da Figura 5.17 apds aplicar a correcdo da
inclinagao horizontal.

Figura 31 — Imagem da Figura 30 apds aplicar a correcdo da inclinagdo horizontal.

5.4-Corregao Vertical

Para realizar a correcdo vertical, da imagem da palavra é necessario
calcular o grau de inclinacdo vertical dos caracteres, ou seja, o angulo entre o
eixo médio das letras e o eixo vertical. Para tanto, inicialmente, é obtido
histograma vertical daimagem. A Figura 5.19 mostra aimagem de uma palavrae
seu histograma vertical.
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(h)

Figura 32 — (a) Imagem de uma palavra apds a correcdo horizontal,
(b) Histograma vertical da palavra.

5.4.1- Cdlculodograudeinclinagaoverticaldaimagem

Aidéia basica do algoritmo do cdlculo do grau de inclinagdo da imagem consiste
no levantamento de histogramas das imagens obtidas pelo rotacionamento da
imagem original, a partir de 302 a esquerda até 302 a direita, em relagdo ao eixo
vertical, com incrementos de 5,52 graus, sendo gerado um total de 21
histogramas. Apds o processo de geracao destes histogramas, é localizado o
maior pico de concentracdo de pixels em cada um destes histogramas, e sdo
selecionados trés histogramas que possuem os maiores picos. O valor da
inclinacdo vertical daimagem original da palavra sera o valor médio entre os trés
angulos correspondentes aos histogramas selecionados. O algoritmo
desenvolvido para a determinacdo dos trés histogramas que possuem o0s

maiores picos e seus angulos correspondentes, é apresentado a seguir.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 53



Repita para Angulo = 120° até 60°
Repita para C = I até Numero Mdximo de Colunas
Repita para L = 1 até Numero Mdximo de Linhas
Se (Imagem(L,C) > 0)
Cl =(C-((L * (tan(Angulo))) ))
Se(Cinicial == ()
PP =C;
Cinicial = C1
Fim
NovaColuna = ((CI - Ci) + PP)

NovalLinha = L

Se ((NovaColuna > 0) and (NovaColuna < Numero Mdximo de Colunas))
Novalmagem(NovaLinha,NovaColunal) = 1
HistogramaVer tical(NovaColuna) = HistogramaVertical(NovaColuna) + 1
Fim
Fim
Fim
Fim
Ordena o histogramavertical

Maior = Pega o maior valor do histogramaVertical

Im=1Im+ 1I;
AnguloEncontrado(Im,1) = Angulo;
AnguloEncontrad (Im,2) = Maior;

Fim
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Para o calculo do angulo de inclinacdo vertical da palavra original é utilizada a
equacao 5.10.

AnguloMédio = ((AnguloEncontrado(Max, 1) + AnguloEncontrado(Max - 1,1) + (5.10)
AnguloEncontrado(Max-2,1)) / 3

5.4.2- Corregaodainclinagao vertical

A correcdo da inclinagdo vertical é baseada no angulo de inclinagdo vertical da
palavra original, aplicando-se a transformada Shear [25]. Com a utilizacdo da
transformada Shear, as coordenada das linhas (L') sdo mantidas e as
coordenadas das colunas sdo alteradas de acordo coma equacdo (5.11).

L'=L
'= C L Tan(Angulo (5.11)

A Figura 33 mostra aimagem da palavra apds aplicar a transformada Shear e seu
histograma vertical.

()

{b)

Figura 33 — (a) Imagem da palavra corrigida verticalmente, (b) Histograma
vertical daimagem corrigida verticalmente.
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5.6 - Afilamento

O afilamento é um processo utilizado na reducao dos tracos que constituem a
palavra a uma espessura correspondente a um pixel, mantendo as
caracteristicas essenciais da imagem original. Este processo é necessario para a
localizagao dos loops, pontos de cruzamento, e ponto final da palavra, que sdo
elementosimportantes para a execucdo do processo de segmentacao.

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
apagadooundo.

5.6.1 - Verificagao do contorno

O algoritmo desenvolvido por Flores considera como contorno as partes
externas e internas daimagem. Para fazer esta verificacao, foram empregadas as
mascaras mostradas na Figura 34.

HH HH EH A

D Putel rrelevante E Dizel analisados

n Fozel com valor em zero . Pmel com walor um

Figura 34 - Mascaras utilizadas para a verificacdo do contorno.

Se qualquer uma das mascaras mostradas na Figura 34 for satisfeita, o pixel
central da mdascara é marcado com o valor trés, indicando que ele pertencente
aocontorno.

5.6.2 - Apagamento do contorno

Esta parte do algoritmo de Fléres [1] é muito importante, pois, é ela que evita o
apagamento dos pixels que constituem o afilamento da imagem, e o excesso de
eros3o. E importante lembrar que no processo de apagamento do contorno sdo
analisados apenas os pixels que foram marcados como pertencentes ao
contorno.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 56



O método de apagamento do contorno é dividido, basicamente, em quatro
testes:

e Primeiro teste: as mascaras mostradas na Figura 35 sdo aplicadas a todo
pixel do contorno.

- e B B
%ﬁﬂﬁ%

ih) (i} () {n)

(a)

DPmel urelevante E Pixel analisados

n Pixel com valor em zero . Preel com valor urn

Figura 35 - Mascaras para verificacdo da primeira condicdo do método de
apagamento do contorno.

Se algumas das mascaras, de a a I, da Figura 35 forem satisfeitas, e se, pelo
menos uma das madscaras, m ou n, for também satisfeita, entdo o pixel
considerado ndo podera ser apagado.

e Segundo teste: este teste verifica a quantidade de vizinhos do pixel que
esta sendoanalisado.

Se o pixel que esta sendo analisado possuir apenas um pixel vizinho,
indicado pelo numero 1 na Figura 36, e este vizinho possui dois ou mais
pixels como seus pixels vizinhos, e, o pixel 1 deve ser apagado.

Fixel 1, possui apmas | viminho, quo &
/ o el 1

_,-—-o!'h’n| 2, poswin 3 vismhios

v
Sondlo aewim, » Fixel 1 pads cor apagada

Figura 36 - Verificagdo dos piexels vizinhos de um pixel, analisando quando ele

possui apenas um pixel vizinho.
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e Terceiro teste: se o pixel analisado ndo possui pixels vizinhos, ele é
considerado como sendo um ruido, e, deve ser apagado.

e Quarto teste: se o pixel que esta sendo analisado possui dois ou mais pixels
vizinhos, ele tera que ser analisado juntamente com estes pixels vizinhos,
um de cadavez, aplicando-se as mdscaras mostradas na Figura 37.

i el (Y

. Viamb du ISunl

Figura 37 - Verificacdo dos pixels vizinhos do pixel, que esta sendo

analisado, quando ele possui dois ou mais pixels vizinhos.

Se alguma das mascaras mostradas na Figura 37 for satisfeita para um dos pixels
vizinhos ao pixel, que esta sendo analisado ele ndo é apagado da imagem, pois, se

ele forapagado, é provocado uma desconectividade no afilamento daimagem.

5.7 -Resultados Obtidos

As figuras 38 e 39 mostram as imagens antes de serem submetidas a correcao
horizontal, com os seus respectivos angulos de inclinagdo com o eixo horizontal

e asimagens apos serem submetidas a corre¢do horizontal explicada noitem 5.4
deste capitulo.

()

>

Figura 38 — (a) Imagem antes de ser submetida a corre¢do horizontal, (b) Imagem

apos ser submetida a correcao horizontal.

()
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oy »

(a)

(h)

Figura 39 — (a) Imagem antes de ser submetida a correcdo horizontal, (b) Imagem
apos ser submetida a correcao horizontal.

As imagens mostradas nas Figuras 38 e 39 mostram a eficiéncia algoritmo

desenvolvido neste trabalho para a correcdo do angulo com a horizontal tanto
em aclive quanto em declive.

As Figuras 40 e 41 mostram as imagens antes e depois de serem submetidas a
correcdo vertical, explicado noitem 5.5 deste capitulo.

Figura 40 - (a) Imagem antes de ser submetida a correcdo horizontal,
(b) Imagem apds ser submetida a correcdo horizontal.

Figura 41 — (a) Imagem antes de ser submetida a correcdo
horizontal, (b) Imagem apds ser submetida a corre¢do horizontal.
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As Figuras 42 e 43 mostram as imagens antes e depois de serem submetidas ao
algoritmo de afilamento explicado na secdo 5.6 deste capitulo.

Colota oo

{a)

(b}
Figura 42 — (a) Imagem antes de ser submetida ao algoritmo de afilamento,
(b) Imagem apds ser submetida ao algoritmo de afilamento.

Mollan

i)

{h)

Figura 43 — (a) Imagem antes de ser submetida ao algoritmo de afilamento,
(b) Imagem apds ser submetida ao algoritmo de afilamento.

5.8 -Conclusoes

O sistema de pré-processamento desenvolvido, neste trabalho possui as etapas de
binarizagdo, corregao horizontal, corre¢do vertical e afilamento. Os resultados
obtidos neste sistema mostram a sua eficiéncia no tratamento de imagens das
palavras manuscritas mesmo quando as mesmas nao se apresentam bem
comportadas. As inclinacdes em relagdo a horizontal e a vertical sdo comuns na
escrita manual constituindo um problema para os sistemas automaticos de
reconhecimento de manuscritos. Dentro do conjunto de imagens utilizadas neste
trabalho, os mecanismos de corre¢ado das inclinacdes desenvolvidos produziram os
efeitos desejados. Em particular, o algoritmo de corregao vertical, baseado nos
histogramas daimagem rotacionada de 302a esquerda até 302 direita do eixo vertical
tornou possivel a obtencdo do angulo de correcao mais adequado para aimagem de
entrada do sistema de pré-processamento, como pode ser comprovado nos
resultados apresentados.
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Capitulo6

DESCRICAO DO SISTEMA DE
SEGMENTACAO DESENVOLVIDO
NESTE TRABALHO

Neste capitulo, é apresentado o sistema de segmentacao de caracteres
desenvolvido neste trabalho. O sistema recebe como entrada aimagem
da palavra pré-processada, juntamente com as informacdes relevantes
para a segmentag¢do, tais como: a presenga de loops, pontos de
cruzamento, e ponto final daimagem original.

6.1- Segmentacao

No método desenvolvido para a segmentacdo de caracteres, sdo analisados dois
grupos de letras manuscritas:

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

e letras manuscritas de forma, que sempre apresentam uma separagao
visivel umas das outras na palavra.

Em ambos os grupos de letras manuscritas cursivas e de forma, a segmentacao
de caracteres torna-se dificil, devido ao formato da escrita de cada pessoa. A
maneira de escrever, de cada pessoa, proporciona grandes variacdo na
formacdo dos caracteres e, algumas vezes, até mesmo a sobreposicdo dos
mesmos, impedindo a segmentacdo perfeita das 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, é muito dificil posicionar
corretamente o corte na segmentacdao dessa palavra somente com as
caracteristicas contidas na imagem. Assim como o leitor, ele necessita de
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informacdes adicionais, tal como um sistema de reconhecimento e pds-
processamento. O método de segmentacdo desenvolvido neste trabalho utiliza
informagdes que sao extraidas somente daimagem da palavra manuscrita, estas
informacdes sdo: os pontos de minimos, pontos finais, pontos de cruzamentos,

eloopsencontrados nasletrasa, o, b, d.

As etapas do método de segmentacdo desenvolvidos neste trabalho sdo:
e delimitacaodaslinhas de base;
e delimitacdo daszonasdereferéncia;
e calculodaespessuradotraconaimagem;
e |ocalizacdao dasegmentacao natural;
e localizagdo dos minimos;
e localizacdo do conjunto de pontos dos loops;
e verificacdo do conjunto de pontos de maximo;
e verificacdo do conjunto de pontos de cruzamento;
e verificacdo do conjunto de pontos definais;
e |ocalizacdao dos pontos de segmentacao da palavra; e

e cortaapalavranos pontos de segmentagao.

6.1.1-Delimitagdo das zonas de referéncia

As zonas de referéncias sdo fundamentais quando se trata da distincdo de tracos
das letras maiusculas e minusculas, separando os tracos superiores, o corpo da
palavra e os tragos inferiores, por isso elas sdao divididas em zonas: superior,
mediana e inferior. Nem sempre uma palavra possui as trés zonas. Basicamente,
a sua localizacdo esta relacionada com o histograma horizontal, e com as linhas
de referéncias, como mostrado na Figura 44.

Zona Supeniof

Zodis Medisna

ona Inferss

Figura 44 - Localizacao das zonas de referéncia utilizando o histograma horizontal.

Onde ocorre uma maior concentracao de pixels no histograma horizontal, estd o
corpoda palavra, ou seja, as letras minusculas.
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A zona superior é o espaco entre a linha superior e a nova linha base superior, a
zona mediana é o espaco entre a nova linha base superior e a nova linha base
inferior, e a zona inferior é o espac¢o entre a nova linha base inferior e a linha
inferior. AFigura 44 indicaas trés zonas de umaimagem.

Existem palavras que sdo escritas todas em letras de forma, elas ndo 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 composicdo da palavra e da caligrafia do escritor. A Figura 45 mostra
aimagem de uma palavra que possuias trés zonas de delimitagao.

e ona Infenor

Figura 45 - Imagem de uma palavra que possui as trés zonas de delimitacdo.

A Figura 46 mostra a imagem de uma palavra que possui apenas uma zona de
delimitacao.

‘ — Tona dediana
LY

Figura 46 - Imagem de uma palavra que possul apenas uma zona de delimitacao.

A Figura 47 mostra a imagem de uma palavra que possui duas zonas de
delimitacao.

i L UEL SR BT

—e P ona WMediana

Figura 47 - Imagem de uma palavra que possui duas zonas de delimitacao.
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6.1.2 - Calculo daespessura média do trago naimagem

A espessura média do traco é baseada nas coordenadas da localizacdo da linha
central horizontal da imagem, descrita no capitulo 5 deste trabalho. Apds a
obtencdo dessas coordenadas, a imagem ¢é varrida da esquerda para direita
linha por linha, verificando a quantidade de pixel com valor igual a 1, e a
quantidade de tracos que existem no percurso. Este processo é realizado
conforme o seguinte:

LinhaCentral, (descrita no capitulo 5 deste trabalho)
Repita para C = I até Numero Maximo de Colunas
Se( Imagem(LinhaCentral,C) > 0) and (Imagem(LinhaCentral,C + 1) > 0))
SomaPixelTraco = SomaPixelTraco + 1;
Inicio = 1
Sendo Se(Imagem(LinhaCentral,C) >0 ) and (Imagem(LinhaCentral,C + 1) == ()
and (Inicio > 0) )
TotalTraco = TotalTrago + 1;
Fim
Fim

EspessuraDoTtrago = (SomaPixelTraco / TotalTraco)

6.1.3 - Localizagao do conjunto de pontos dos loops

Os conjuntos dos pontos dos loops sdo encontrados utilizando-se aimagem que
foi afilada. Eles sdo muito importantes, pois, nas coordenadas dos loops ndo
pode ocorrer segmentacao das palavras, Essas coordenadas representam as
letras, taiscomo:a, e, l,0,ep.

O método que localiza essas coordenadas baseia-se na vizinhang¢a longa da
imagem e na quantidade de pixels vizinhos préximos ao pixel analisado. Parte do
método usado para eliminar a vizinhanga longa da imagem é baseado na
aplicacdo da mascara mostradas na Figura 48.
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Figura 48 - Mascara utilizada para a localizagdo da vizinhanga longa.

Avizinhanga longa de umaimagem consiste em verificar se cada pixel vizinho do pixel
gue esta sendo analisado, possui menos de quatro pixels vizinhos. Esta verificagdo é
feita até o final da imagem. Se esta condi¢do for verdadeira, o pixel analisado é
apagado porser considerado como ndo pertencente ao contorno doloop.

Para isolar completamente os loops, a imagem é 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 naimagem. A Figura 49 mostra a imagem da palavra antes de
aplicaravizinhancalonga e aimagem apds apagar os pixels que ndo pertencema

vizinhanga longa.

(i)

Figura 49 — (a) Imagem da palavra antes de aplicar a vizinhanca longa,
(b) Imagem apds apagar os pixels que ndo pertencem a vizinhanga longa.
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A Figura 50 mostra apenas os loops da imagem original da Figrura 49 (a) que
foram preservados. Nas coordenadas pertencentes aos loops ndo pode haver
segmentacdo daimagem.

Figura 50 - Isolamento dos loops na palavra da imagem da Figura 49(a).

6.1.4 - Verificacao do conjunto de pontos de maximo na imagem de uma
palavra

Os pontos de maximo na imagem de uma palavra sdo aqueles que se localizam
na zona superior, e podem estar, também, na zona mediana, ou seja, sdo os
pontos que estdo localizados acima da linha central horizontal da imagem. A
finalidade da obtencdo das coordenadas desses pontos é a verificacdo de letras
gue apresentam tracos na direcdo da zona superior, tais como: a letra t, u, e
outras. Considerando que a imagem ja passou pela etapa da segmentacdo
natural, ela ja foi dividida em grupos de acordo com a segmentacdo natural
existente. Os pontos de maximo tém que satisfazer a algumas mascaras que
seguem o contorno, verificando se houve alteragGes no eixo vertical (eixo L), e se
essas alteracdes obedecem a seguinte ordem: a linha diminui, estabiliza e
aumenta. Satisfazendo essas condicdes, o pixel em questdo pertence ao

conjunto dos pontos de maximo.

(a)

DE'L‘{':' wrelevante E il mnakipados

n Fruel com walor em mero . Fotel eom waler um

Figura 51 — (a) Mascaras que verificam se o contorno diminui, (b) Mascaras que verificam
se o contorno estabiliza, (c) Mascaras que verificam se o contorno aumentam.
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A Figura 51 mostra as mdscaras utilizadas para a verificacdo dos pontos de
maximo. Estas mascaras seguem o contorno, com o objetivo de localizar os
pontos de maximo.

A Figura 52 mostra a localizacdo dos pontos de maximo na imagem de uma
palavra.

Lol Central
Conjimto de
Pontos B

ekl w Estalelllan = Al

Figura 52 - Localizagdo dos pontos de mdximo na imagem de uma palavra.

O resultado da localizacdo dos pontos de maximo de uma imagem de uma
palavra e mostrado na Figura 53.

Linha Cemral

Conjunto de
Pontos B

& Ponios de Maximo

Figura 53 - Pontos de mdaximo localizados na imagem de uma palavra.

6.1.5 - Verificagcdo do conjunto de pontos de cruzamento naimagem de uma palavra

Os pontos de cruzamento na imagem de uma palavra sdo empregados na
verificacdo da existéncia de segmentacdo excessiva entre eles. Geralmente, eles

tendem aseparar asligacdes entre as letras, com excecdo das letrasmen.
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Esses pontos sdo obtidos através do afilamento da imagem, baseado na
vizinhancga do pixel que estd sendo analisado. A mascara usada para encontrar a
localizagao dos pontos de cruzamento é mostrada na Figura 54. Esta mdscara
utiliza o cédigo de cadeia de oito dire¢des [20].

N\ /

SN

Codigo de cadeia de oito direcoes

Figura 54 - Mascara utilizada para localizar os pontos de cruzamento

na imagem de uma palavra.

Se o pixel analisado no afilamento da imagem possuir mais de dois pixels
vizinhos, entdo, ele pode ser considerado pertencente ao conjunto de pontos de
cruzamento. Existem alguns manuscritos que possuem pontos de cruzamentos
em excesso, ou seja, eles possuem mais de um ponto de cruzamento, como
mostrado na Figura 55.

Ponfin il i mrvseae o

Figura 55 - Pontos de cruzamento em excesso na imagem.

Para eliminar os falsos pontos de cruzamentos, foi empregado neste trabalho
uma janela que corresponde a espessura do traco calculado na imagem, tanto
no eixo das linhas, quanto no eixo das colunas. A Figura 56 mostra esta janela
que é aplicada naimagem afilada.
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Figura 56 - Janela utilizada para verificar se existe ponto de cruzamento em
excesso na imagem de uma palavra.

Para que os pontos de cruzamento sejam considerados redundantes, eles
devem estar contidos na janela (somente as colunas). Se dois ou mais pontos
estdo presentes na janela, os pontos de cruzamento com as linhas que estdo
mais distantes dos loops sdo eliminados, até que reste apenas um ponto de

cruzamento.

6.1.6 - Verificacao do conjunto de pontos finais naimagem de uma palavra

Os pontos finais na imagem de uma palavra sdo utilizados na verificacdao da
existéncia de tracos na zona superior, como o da letra t, e na zona mediana para
evitar o corte da letra u, dependendo da abertura dessa letra, e também, para
evitar que aletra a seja cortada quando ela ndo esta completamente fechada.

Assim como no caso dos pontos de cruzamento, a localizacdo dos pontos finais é
feita através do afilamento da imagem, aplicando o célculo das vizinhancas de
acordo com o cédigo da cadeia de oito dire¢des [20]. Para que um pixel seja
considerado pertencente ao conjunto dos pontos finais, basta que ele possua

apenasum unico pixelvizinho.

Da mesma forma que pode existir palavras com falsos pontos de cruzamento,
também podem existir palavras com falsos pontos finais, por isso, é necessario
fazer a verificacdo para elimina-los. Além desses pontos estarem contidos na
janela com dimensdes igual a espessura do trago, eles devem pertencer a
mesma zona. Apds esta verificacdo, os pontos finais que obedecem a estas
condicOes sdo descartados.
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6.1.7 - Localizagao dos pontos de segmentagdao naimagem de uma palavra

Para localizar as coordenadas de segmentacdo na imagem de uma palavra, em
primeiro lugar, é necessdrio obter os resultados dos seguintes processos:
delimitagdo das linhas da palavra (linha superior, linha de base superior, linha de
base inferior, linha inferior), delimitacdao das zonas (zona superior, zona
mediana, zona inferior), conjuntos de Minimos, conjuntos de Maximos, pontos
de segmentacdo dos loops, pontos de cruzamento, pontos finais, espessura do
traco, coordenadas de segmentacdo natural.

Antes de iniciar o processo de segmentacdo da imagem de uma palavra, é
fundamental distinguir se uma palavra pertence ao grupo das letras manuscritas
de férma, ou das letras manuscritas cursivas. Para fazer esta distin¢ao, o sistema
faz uso das coordenadas de segmentacdo natural existentes na imagem da
palavra. Se uma palavra possui mais de quatro segmentacdes naturais, ela é
considerada pertencente ao grupo das letras de férma, caso contrario ela
pertence ao grupo das letras cursivas. O algoritmo desenvolvido para esta
funcdo é mostrado a seguir:

Se ( Quantidade Mdxima de Segmenta¢do Natural > 4)
Gera Pontos De Corte Para Letras De Forma
Caso contradrio
Gera Pontos De Corte Para Letras Manuscritas
Fim

A Figura 57 mostra a imagem de palavras escritas com letra de forma e letra

cursiva.

{n)
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Figura 57 — (a) Imagem da palavra escrita com letra de forma, (b)

Imagem da palavra escrita com letra cursiva.
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Como pode ser observado, o sistema desenvolvido neste trabalho deve decidir
gual método que vai ser aplicado na imagem. A segmentacdo é composta de
duas ramificagoes:

e geracdode pontosde corte paraletrasdeférma;e

e geracaode pontos de corte paraletras manuscritas.

6.1.7.1 - GeragGo de pontos de corte para letras de férma na imagem de uma
palavra

A geracdo dos pontos de corte na imagem de uma palavra escrita com letra de
férma é baseada no tamanho médio de cada letra. Esse tamanho é calculado
usando a operacdo da morfologia matematica denominada de espessamento [19,
20] (“thicken”), que consiste em dilatar os pixels pertencentes ao objeto até atingir
uma espessura de um pixel, ficando exatamente as linhas correspondentes a
operacdo de espessamento. Basicamente o cdlculo da quantidade de letras na
imagem da palavra esta baseado nos tracos presentes encontrados pela operacdo
de espessamento na parte superior e na parte inferior da imagem da palavra,
sendo feita a média aritmética entre os tracos superiores e os tracos inferiores,
resultando nototal médio de letras naimagem da palavra.

A Figura 58 mostra a imagem da palavra que é submetida a operacdo
morfoldgica de espessamento.

(/77 G

Figura 58 — Imagem da palavra antes de ser submetida a operagdo
morfoldgica de espessamento, (b) Imagem da palavra apds a operagao
morfoldgica de espacamento.

Apds o calculo, da quantidade de letras na imagem da palavra é verificado se
existe alguma coordenada de segmentacdo natural entre as coordenadas dos
loops, e a coordenadas de tolerancia, que corresponde a espessura do traco
somada com as coordenadas dos loops. Se ndo existir nenhum ponto de corte
entre essas coordenadas, entdo, é criado um ponto de corte em cima da
coordenada do loop. A Figura 59 mostra a localizacdo das coordenadas de
segmentacdo do loop.
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Figura 59 - Localizacdo das coordenadas de segmentacdo do loop.

Apods localizar as coordenadas de segmentacdo do loop, é feita uma verificacao
no sentido de conferir o tamanho entre as segmentacbes existentes. Se for
maior que o permitido, esse espaco é considerado como sendo mais de uma
letra e, devido a isso, ele deve ser particionado onde a coluna candidata a ponto
de corte deve oferecer um custo [26, 27] minimo para a segmentacdao da

imagem da palavra. O custo estd definido na Equacdo 6.1 abaixo:

Custo = (SomaPixelCortadosPelaReta / (EspessuraTjaco *2)  (6.1)

Para cada angulo que se encontra entre 1202 a 609, variando de 5,52, dando um
total de 21 angulos, é projetada uma reta de acordo com o angulo e calculado o
custo [26, 27], entre as retas escolhe a que cortou a menor quantidade de pixel,
ou seja, a reta que possuir o menor custo. A Figura 60 mostra a aplicacdo do
custo na colunade corte daimagem de uma palavra.

THAC K

¢ Venficacdo do custo da coluna

Figura 60 - Aplicacdo do custo na coluna de corte na imagem de uma palavra.

Se ainda ndo foi encontrado nenhum ponto de corte, o algoritmo verifica se
entre os pontos de cruzamento existe alguma coordenada de segmentacdo e se
isso ndo ocorrer, é alocado um ponto de corte nesse intervalo.
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6.1.7.2 - Geragdo de pontos de corte naimagem da palavra manuscrita

A geracdo 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 regras sao: coordenadas dos pontos de minimos, pontos de
cruzamentos, pontos finais, pontos de segmentacao natural, e os pontos do loop.

6.1.7.2.1-Segmentacdo natural daimagem da palavra manuscrita

O método inicia atribuindo a segmentacado natural [8] ao conjunto de pontos de
cortedimagem d palavra manuscrita. Estes pontos sdo as possiveis coordenadas
dos pontos de segmentacao.

Aiimagem da Figura 61 mostra as coordenadas de segmentacao natural, que sao
adicionadas ao conjunto dos pontos de corte de imagem da palavra manuscrita.

'. Segiientacaa Nt

Figura 61 - Imagem da palavra manuscrita segmentada naturalmente.

6.1.7.2.2 - Verificagdo dos pontos de minimos daimagem da palavra manuscrita

Para localizar os pontos de minimos, da imagem da palavra manuscrita sao
analisados os pontos de minimos na zona mediana e na zona inferior daimagem,
com o objetivo de eliminar os minimos indesejaveis.

Primeiro, sdo analisados os minimos que estdo localizados na zona mediana,
conforme descrito a seguir:

e MINIMO PERTENCE AO LOOP: eliminam-se os minimos que estdo dentro
de um loop, na zona mediana, tais como os minimos das letrasa, b, d e o.
A Figura 6.19, mostra a eliminagdo de pontos de minimos nos loops da

imagem de uma palavra manuscrita.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 73



i L 00U (SUPETVGT
‘ Fi ——pe. 7 i M a0
‘  —— et TR LI e

® Pomton de Mirmmoe

Figura 62 - Eliminacdo dos pontos de minimos nos loops da imagem de
uma palavra.

e MINIMO COM CUSTO: sdo eliminados os minimos que tiverem custo 2
na zona mediana. Esta andlise visa eliminar os minimos indesejaveis,
como estd mostrado naletra h daFigura 6.20.
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Figura 63 - Verificacdo do custo de corte da imagem de uma palavra manuscrita.

e MINIMO COM FALSOS LOOPS: elimina os minimos das letras a, o, s que
ndo formam um loop completo, como esta mostrado na imagem da

primeiraletraanaFigura 64.
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Figura 64 - Eliminagdo dos minimos nos falsos loops 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 os minimos na zona mediana, sdo analisados os minimos na

zona inferior, conforme descrito a seguir:

e E verificado se os minimos estdo dentro de um loop como ocorre nas
letras f, g, z, j e g. Se estiver, o minimo é apagado, sendo verificada a
possibilidade de uma nova coordenada de corte, como mostrado na
Figura 65.

Locabza PimDulded
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Figura 65 - Eliminacdo dos minimos na zona inferior da imagem de uma
palavra manuscrita.

Como o minimo da linha foi eliminado, deve-se localizar uma nova coordenada
entre o ponto de cruzamento e o ponto final, escolhendo o que estiver mais

proximo do ponto de minimo analisado.

Os minimos que ndo foram apagados, sdo adicionados ao conjunto de pontos de
corte, observando a distancia entre os minimos e as coordenadas de
segmentacdo natural, pois, se eles estiverem muito préximos, um deles deve ser
eliminado.

6.1.7.2.3 Verifica¢do dos loops naimagem da palavra manuscrita

A verificacdo dos loops na imagem da palavra é importante, pois é verificado
onde existe a possibilidade de segmentacao entre as letras que possuem um
loop, taiscomoasletras:a, 0,1, q, b, d, e p, como mostrado na Figura 66.
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Figura 66 - Verificacdo das coordenadas dos loops na imagem de uma palavra

manuscrita.

Na verificacdo das coordenadas dos loops da imagem de uma palavra
manuscrita, cada coluna do LOOP é analisada observando se ela esta contida em
um espaco onde existem dois pontos de cruzamentos (Pc), ou seja, Pcl e Pc2. Se
isto acontecer, e ndao existir nenhum ponto de minimo entre Pcl e Pc2, a
coordenadadacolunadoloop pertence ao conjunto de minimos.

6.1.7.2.4 - Verificagdo dos pontos cruzamento na imagem de uma palavra
manuscrita

E necessario a verificagdo dos pontos de cruzamentos na zona superior naimagem
de 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
mostradona Figura 67.

Na zona mediana, é feita uma verificacdo se entre as letras mdsculas ndo existe

mais de um ponto de corte. »
P PiFisal

* Pontor de Corte (Miamo -+ SeglTatural + Coodloop
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Figura 67 - Verificagdao dos pontos de cruzamento na zona mediana da imagem de

uma palavra manuscrita.
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6.2.8 - Corte daimagem da palavra manuscrita nos pontos de segmentacao

Apds localizar os pontos de corte, é necessdrio realizar a segmentacdo das
provaveis letras, baseando-se nas coordenadas desses pontos. Sendo assim, os

pixels dalinha de corte sdio 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 como: loops, pontos finais, pontos de cruzamento,
pontos de minimos e pontos de maximo.

As Figuras 68, 69, 70 e 71 mostram as imagens das palavras manuscrita com tons
de niveis de cinza antes de ser segmentada, e a imagem desta palavra apds ser
binarizada e segmentada.

L
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Figura 68 — (a) Imagem da palavra manuscrita com tons de niveis de cinza antes de
ser segmentada, (b) Imagem da palavra manuscrita apds ser binarizada e
segmentada.

Raupndoly

ini

L]

Figura 69 - (a) Imagem da palavra manuscrita com tons de niveis de cinza antes de ser
segmentada, (b) Imagem da palavra manuscrita apos ser binarizada e segmentada.
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Figura 70 - (a) Imagem da palavra manuscrita com tons de niveis de cinza antes de ser

segmentada, (b) Imagem da palavra manuscrita apds ser binarizada e segmentada.

Figura 71 - (a) Imagem da palavra manuscrita com tons de niveis de cinza antes de ser

segmentada, (b) Imagem da palavra manuscrita apds ser binarizada e segmentada.

6.4 - Conclusao deste Capitulo

A segmentacgdo de palavras em seus caracteres constituintes é uma tarefa nao
muito trivial. As palavras cursivas apresentam como um desafio na
determinacao dos pontos de corte, pois, as letras estao interligadas dificultando
alocalizacdo doinicio e dofim de cada uma delas.

Os resultados obtidos com o sistema de segmentacdo desenvolvido neste
trabalho mostram a sua robustez no tratamento de palavras manuscritas. O
sistema é independente de quem realizou a escrita. O segmentador é composto
de um conjunto de algoritmos que localizam os pontos de segmentacao
adequados, utilizando apenas informacgdes estdticas da imagem de entrada,
umavez que a escrita ja foi realizada em um momento anterior a sua analise.
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Capitulo?
RESULTADOS OBTIDOS

I - |

s etapas de pré-processamento juntamente com a etapa de segmentagao,
desenvolvidas neste trabalho, sdo fundamentais para o bom desempenho
do sistema reconhecedor, atuando como um padronizador das imagens
das palavras e minimizando as distor¢oes entre elas.

Alinguagem utilizada no desenvolvimento deste trabalho foi o MatLab.

7.1-Resultados do Processo de Binarizagao

Como foi descrito no Capitulo 4, deste trabalho, a idéia basica do processo de
binarizacdo das imagens, consiste na aplicacdo do método de Otsu [14]. As
imagens originais, utilizadas nos testes foram gravadas com tons de niveis de
cinza de altaresolucdo, na escalade 300 ppi, com 8 bits.

A Figura 72 mostra a imagem de uma palavra manuscrita gravada com tons de
niveis de cinza de alta resolucdo, na escala de 300 ppi, com 8 bits.
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Figura 72 - Imagem de uma palavra manuscrita gravada com tons de niveis
de cinza de alta resolugdo na escala de 300 ppi, com 8 bits.

Nos testes realizados inicialmente, aplicando somente o método de Otsu, mas,
como as imagens da base de dados CEDAR [26, 27], € uma representacao fiel das
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condicles reais das imagens originais, possuem os ruidos existentes nas
correspondéncias originais. Os resultados da aplicacdo do método de Otsu estd
mostrado na Figura 73.

Figura 73 - Imagem binararizada utilizando somente o método deOtsu.

Para melhorar o resultado final da binarizacao utilizando o método de Otsu foi
necessario, a aplicacdo prévia do filtro mediano, com a finalidade de reduzir os
ruidos, existentes na imagem da palavra, suavizando-a. Os filtros que removem
os vales e os picos na imagem, sdo aplicados logo apds a binarizacdo, com o
intuito de remover o pixel que esta de forma irregular naimagem, formando um
pico, de espessura de um pixel, ou completando um vale com espessura de um
pixel. A Figura 74 mostra uma imagem apds ser aplicada nela o filtro mediano, o
método de Otsu e os filtros de remocdo de picos e vales.

Wy

Figura 74 - Imagem apds ser aplicado nela o filtro mediano, o método

de Otsu e os filtros de remocao de picos e vales.

7.3 -Resultados da Corre¢ao Horizontal

O método de correcdo horizontal foi baseado no algoritmo de Morita [16], tendo
em vista seu melhoramento computacional, e a eliminacdo dos limiares
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empiricos, que sdo empregados na determinacdo do numero de iteracdes nas
etapas da morfologia matematica.

O método de correcdo horizontal desenvolvido, neste trabalho ndao emprega a
operacao morfologia envelope pseudo convexo, reduzindo consideravelmente
o tempo de processamento, evitando também a determinacdo dos fatores
empiricos relacionados a essa operagao. A operagao empregada, para fazer a
ligacdo entre as letras, realiza a localiza¢dao da linha média horizontal da palavra.
O resultado obtido ao utilizar esse método é mostrado na Figura 75.

{h)

Figura 75 — (a) Imagem com tons de niveis de cinza antes de aplicar o
método de corre¢do horizontal desenvolvido neste trabalho, (b) Imagem
apos aplicar o processo de binarizagdo e o método de correcao
horizontal desenvolvido neste trabalho.

7.3 -Resultados obtidos da Segmentacao de Palavras Manuscritas

Asimagens das palavras manuscritas empregadas na andlise de desempenho do
sistema desenvolvido neste trabalho foram extraidas, aleatoriamente, da base
de dados CEDAR [28]. As imagens das palavras foram divididas em trés grandes
grupos, baseando-se no tipo de letras: de forma ou cursiva, e no grau de
dificuldade que apresentam para o processo de segmentacdo. Estes grupos
estdao mostrados a seguir.

e Grupo |: pertencem a este grupo, as imagens das palavras escritas com
letras de forma.

e Grupo 2: contém asimagens das palavras cursivas bem comportadas.

e Grupo 3: pertencem a este grupo as imagens das palavras totalmente
cursivas, que possuem maior dificuldade de segmentac¢do, mesmo para
um leitor humano, devido ao tipo de caligrafia do escritor, e a presenca
dealgunstipos de letras e suas combinacdes, tais como: m, n, nr, tt.
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7.4 - Critérios de Avaliagao

Para poder comparar o desempenho do sistema de segmentacdo desenvolvido
neste trabalho com o desempenho de outros trabalhos [30], foram adotados
alguns critérios de classificacdo de segmentacdo. Considerando-se estes
critérios, a segmentacao realizada pelo sistema desenvolvido neste trabalho
pode ser classificada como:
e segmentagao correta: quando foi encontrado o limite exato entre as
letras na palavra.
e segmentacdo ausente: quando o limite entre as duas letras nao foi
encontrado.

e segmentacdo ruim: quando uma letra foi segmentada em até trés
segmentos.

e segmentagao exagerada: quando uma letra foi segmentada em mais de
trés segmentos.

7.5 - Resultados Experimentais Utilizando-se o Processo de
Segmentac¢ao Desenvolvido neste Trabalho

A seguir, sdo apresentados alguns exemplos de segmentagcdo, por grupo,
realizado pelo sistema desenvolvido neste trabalho, baseados nos critérios de
avaliacdo explicados noitem 7.5 desta dissertacdo.

7.5.1-Grupo1l

AFigura 76, mostra aimagem da palavra “Troy” em tons de niveis de cinza escrita
em letra de férma, inclinada para a direita em relacdo a vertical. Pode-se
observar que, desta maneira, o histograma vertical dessa palavra nao
conseguiria encontrar os pontos naturais de segmentacgao.

Figura 7.5 — Imagem da palavra “Troy” inclinada para a direita gravada
em tons de niveis de cinza.
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Apds a utilizacdo dos algoritmos de pré-processamento, os pontos de
segmentacdo natural sdo determinados pelas posicdes onde o histograma
possui valor igual a zero. A Figura 77 mostra a segmentacdo utilizando o
histograma vertical. Como todas as letras da imagem da palavra foram

segmentadas corretamente, a taxa de segmentacdo correta foi de 100%.

Figura 77 — Segmentacdo utilizando o histograma vertical.

Na imagem da palavra da Figura 78, embora existam pontos de segmentagao
natural, o seu histograma vertical ndo consegue detectar o ponto de
segmentacdo entre as letras i e n, antes do pré-processamento da imagem. Um
outro problema estd naconexdaoentrealetratealetrao.

iy
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Figura 78 — Imagem da palavra “Livingston” gravada em tons de niveis de cinza.

Pode-se observar na Figura 79 que, apds a etapa de pré-processamento, todos
0os pontos de segmentacdo natural foram localizados e, o sistema de
segmentacdo fez corretamente a separacdo das letras conectadas. Assim, a taxa
de segmentacgdo correta desta palavra foi de 100%.

Figura 7.8 — Resultado da segmentacdo natural da palavra “Livingston”.
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7.5.2-Grupo 2

A seguir sdo apresentados exemplos de segmentacdo de palavras puramente
cursivas.

AFigura 80 mostraaimagem da palavra “Wheat” gravada com tons de niveis de cinza.

= Moy

Figura 80 — Imagem da palavra “Wheat” gravada com tons de cinza.

AFigura 81 mostraaimagem da palavra “Wheat” segmentada naturalmente.

Figura 81 —Imagem da palavra “Wheat” segmentada naturalmente.

Pode-se observar na Figura 81 que a porcentagem de segmentacdo correta
obtida, com o algoritmo utilizado neste trabalho foi de 100%.

Mesmo tendo na imagem dessa palavra a letra w e a letra a que nao estava
fechada completamente.

A Figura 82 mostra a imagem da palavra “Stuttgart” gravada com tons de niveis

S\f-uitg,cuﬁl'

Figura 82 - Imagem da palavra “Stuttgart” gravada com tons de niveis de cinza.

decinza.

A Figura 83 mostra aimagem da palavra “Stuttgart” segmentada pelo algoritmo
utilizado neste trabalho.
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Figura 83 — Imagem da palavra “Stuttgart” segmentada pelo algoritmo utilizado
neste trabalho.

Pode-se observar na Figura 83 que a letra u foi segmentada em duas partes. Isto
se deve ao fato do sistema interpreta-la como sendo constituida de duas letras i
ou duas letras e. J3, as duas letras t, que o escritor emendou com um trago
superior, o sistema conseguiu realizar a segmentacdo corretamente. A
porcentagem de segmentacdo correta do sistema para esta palavra foi de
88,88%.

AFigura 84 mostraaimagem da palavra “Fairfield” gravada comtons de niveis de cinza.

Figura 84 — Imagem da palavra “Fairfield” gravada com tons de
niveis de cinza.

A Figura 85 mostra a imagem da palavra “Fairfield” segmentada pelo algoritmo
utilizado neste trabalho.

Figura 85 - Imagem da palavra “Fairfield” segmentada pelo
algoritmo utilizado neste trabalho

Pode-se observar na Figura 85, que a letra “F” da palavra, foi dividida em 3
segmentos devido a presenca de um pequeno loop na sua parte inferior. A
porcentagem de segmentacdo correta do sistema para esta palavra foi de
88,88%.
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7.5.3-Grupo 3

A seguir, sdo mostrados exemplos de palavras que sdo mais dificeis de serem
segmentadas. A Figura 86 mostra a imagem da palavra “Tanauaanda” gravada
comtonsde niveis de cinza.

Figura 86 - Imagem da palavra “Tanauaanda” gravada com tons de niveis de cinza.

A Figura 87 mostra a imagem da palavra “Tanauaanda” segmentada pelo
algoritmo utilizado neste trabalho.

Figura 87 — Imagem da palavra “Tanauaanda” segmentada pelo
algoritmo utilizado neste trabalho.

Na Figura 87 pode-se observar a complexidade de algumas escritas manuais.
Caso o leitor humano desconheca a palavra, dificilmente ela podera ser lida
corretamente. Um sistema que trabalha apenas com asinformacdes estaticas da
imagem, também, terd dificuldade na segmentacdo. A porcentagem de
segmentacdo correta daimagem da palavra dessa figura foide 70%.

A Figura 88 mostra a imagem da palavra “Ardmore” gravada com tons de niveis
decinza.

rant——

Figura 88 - Imagem da palavra “Ardmore” gravada com tons de niveis de cinza.

A Figura 89 mostra a imagem da palavra “Ardmore” segmentada pelo algoritmo
utilizado neste trabalho.
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Figura 89 — Imagem da palavra “Ardmore” segmentada pelo algoritmo utilizado

neste trabalho.

Pode-se observar na Figura 89 que o sistema de segmentacdo considera a letra e
da palavra como sendo mais de uma letra, pois ela possui um traco fora do
padrdo. A porcentagem de segmentacdo correta do sistema para esta palavra foi
de 85,71%.

7.6 - Resultados Obtidos

As técnicas de pré-processamento e segmentagao desenvolvidas neste trabalho
foram aplicadas a 300 palavras, que possuem um total de 2045 letras. Estas
imagens de palavras foram extraidas aleatoriamente da base de dados do
CEDAR [29]. Sdo imagens manuscritas reais de documentos que passaram por
postos de correios americanos

A tabela 7.1 mostra os resultados obtidos utilizando-se as imagens das palavras
escritas com letras de forma (Grupo 1), com letras cursivas bem comportadas
(Grupo 2) e com letras cursivas com maior dificuldade de segmentacao (Grupo
3) utilizando-se as técnicas de pré-processamento e segmentagao
desenvolvidas neste trabalho.

Tabela 7.1 — Resultados obtidos nos grupos 1, 2, 3 utilizando as técnicas de pré-
processamento e segmentacao desenvolvidas neste trabalho.

Tipos de grupos Tipos de segmentacio Total de | Total de
Exagerad | Ruim | Ausente | Correta | letras | Palavra
a
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
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Ao observar a Tabela 7.1 pode-se observar que a maior porcentagem de
segmentacdo obtida foi de 96,25% no Grupo 1. Neste grupo, estdo as imagens
das palavras escritas com letras de férma, o que facilita a localizagdao dos pontos
de segmentacdo, mesmo sendo estas palavras escritas com inclinacdo, vertical
ou horizontal, o pré-processamento desenvolvido neste trabalho faz o
tratamento destasinclinagdes e possibilita esta porcentagem de segmentagao.

Ao analisar a tabela 7.1 pode-se verificar que a porcentagem de segmentacao
obtida no Grupo 2 foi de 92%. Ao comparar a porcentagem de segmentacao
deste Grupo, com a porcentagem de segmentacdo do Grupol, pode-se verificar
gue a porcentagem de segmentacdo do Grupo 2 é menor, devido as imagens das
palavras neste grupo serem puramente cursivas, e apresentarem um grau de
dificuldade maior na determinacdo dos limites de cada letra, pois cada letra esta
conectada as outras letras da palavra.

Ao observar a Tabela 7.1, pode-se verificar que a porcentagem de segmentacao do
Grupo 3 foi de 85,90%. As palavras deste grupo apresentam deformacdes e letras
que dificultam a sua leitura até para um leitor humano, caso nao haja um prévio
conhecimento das mesmas. Algumas destas letras sdo: ph, an, m, w, n,rm, vve do.

A tabela 7.2 mostra o resultado geral, sendo a média entre os resultados
conseguidos com cada grupo de palavra.

Tabela 7.2 — Resultado final obtido com a média dos grupos 1, 2, 3.

Resultado Geral Tipos de segmentacio Total de | Total de
Exagerad | Ruim | Ausente | Correta | letras | Palavra
a
Quantidade 1 11 167 1866 2045 300
seomentada geral
Porcentagem de 0,049 0,538 8,163 91,25
acerto geral

Ao analisar a Tabela 7.2 pode-se verificar que a porcentagem de segmentacao
das imagens das 300 palavras constituidas de 2045 letras foi de 91,25%, com
1866 letras segmentadas corretamente. Xiao e Leedham [30] fizeram
experimentos com 200 imagens de palavras, ou seja, menos 100 imagens de
palavras comparado com o total das imagens de palavras utilizadas neste
trabalho. Asimagens de palavras utilizadas por Xiao e Leedham foram nomes de
cidades obtidos usando a mesma base de dados do CEDAR. Nestas imagens das
palavras 66 foram consideradas de dificil segmentacdo, onde estas palavras sdo
compostas por letras: vv, w, ui, me n.
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ATabela 7.3 mostra os resultados obtidos por Xiao e Leedham [30].

Tabela 7.3 - Resultados obtidos por Xiao e Leedham.

Segmentacdio Segmentacdio Segmentacdio Segmentacio
Ex agerada(%o) Inexistente(%o) Ruim(%) Correta(%o)
0 0.5 1.8 829

Ao comparar a porcentagem de segmentacdo da Tabela 7.2 com a porcentagem
de segmentacdo da Tabela 7.3, pode-se verificar que a porcentagem de
segmentacdo da Tabela 7.2 foi bem maior, ou seja os resultados obtidos
utilizando-se as técnicas de pré-processamento e segmentacdo desenvolvidas
neste trabalho sdo bem melhores do que os resultados obtidos por Xiao e
Leedham.

7.7 -Conclusao

Neste capitulo foram mostrados os resultados obtidos com os testes realizados
com as técnicas de pré-processamento e segmentacao desenvolvidos neste
trabalho
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Capitulo8

CONCLUSOES,
CONTRIBUICOES DO TRABALHO E
SUGESTOES PARA
FUTUROS TRABALHOS.

este trabalho, foram desenvolvidos os médulos de pré-processamento e
segmentacdo de caracteres para o desenvolvimento futuro de um
sistema automatico de reconhecimento de palavras manuscritas.

As imagens utilizadas nesses mddulos foram obtidas de uma base de dados
construida a partir de imagens de correspondéncias que passaram por um
posto de correio, por um periodo de tempo. O sistema desenvolvido neste
trabalho é independente do estilo do autor da escrita. Para tratar os
problemas que se apresentam no processamento de imagens de palavras
manuscritas, foram desenvolvidos algoritmos baseados em técnicas de
processamento digital de imagens.

No mddulo de pré-processamento, foram desenvolvidas as seguintes etapas:
filtragem, binarizacdo, correcdo horizontal, correcdo vertical e afilamento.
Verificou-se que a aplicacdo imediata do método de Otsu na imagem original,
produzia uma binarizacdo com excesso de pixels espurios. A aplicacdo prévia
do filtro mediano resolveu este problema, permitindo a geracdao de uma
imagem binarizada melhor e isenta de eventuais ruidos presentes nas
imagens originais, e com isso preservando as informacdes essenciais para os
modulos subseqiientes do sistema reconhecedor. No céalculo da correcdao
horizontal, a utilizacdo das linhas superior, inferior e central permitiram a
determinacgdo correta dos pontos de minimo do contorno inferior da palavra.
Com a aplicacdo do método dos minimos quadrados sobre estes pontos, foi
realizado o calculo da reta que melhor reflete a inclinacdo da palavra. Este
algoritmo mostrou-se eficiente no tratamento de inclinacdo em aclive e
declive da escrita. O algoritmo desenvolvido para o tratamento da correcdo
vertical, foi baseado na geracdo de histogramas verticais da palavra
rotacionada em um intervalo de 602. Foram obtidos 21 histogramas e, dentre
eles, os trés que apresentaram os maiores picos foram utilizados no calculo da
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inclinacdo vertical. Este algoritmo se mostrou eficiente e preciso na correcao
vertical, tanto a esquerda quanto a direita.

A partir dos resultados obtidos no mddulo de pré-processamento, foram
aplicadas as técnicas de segmentacdao desenvolvidas neste trabalho. A
segmentacdo de caracteres se baseia na determinacdo dos pontos de minimos
do contorno inferior da imagem da palavra afilada. As informagdes geradas na
etapa de correcdo vertical, ou seja, localizagcdo dos pontos de minimos e pontos
de maximo sdo utilizadas neste mdédulo. Neste mdédulo foram implementadas a
seguintes etapas: localizacdo da segmentacao natural, verificacdo dos pontos de
minimo, determinacdo do conjunto de pontos dos loops, verificacdo do
conjunto de pontos de maximo, verificacdo do conjunto de pontos de
cruzamento, verificacdo do conjunto de pontos finais, localizacdo dos pontos de
segmentacdo da palavra e corte da imagem da palavra nos pontos de
segmentacao.

O histograma vertical mostrou-se adequado para a determinacdo dos pontos de
segmentacdo natural. Para que a imagem das letras que apresentam loops nao
sejam segmentadas incorretamente, foi desenvolvido um algoritmo que faz a
sua localizacdo na imagem da palavra. O algoritmo desenvolvido neste trabalho
para a localizacdos do loops baseia-se no conceito de vizinhanca longa, e os
resultados obtidos foram bastante satisfatdrios. Para a determinacdo dos
pontos de cruzamento em excesso, na imagem da palavra foi definida uma
janela cujo tamanho é baseado na espessura do traco da palavra corrigida
verticalmente. Esta janela é aplicada na imagem da palavra afilada e, se
existirem dois ou mais pontos de cruzamento dentro dela, o que estiver mais
préximo do loop é preservado, e os pontos de cruzamentos restantes
considerados em excesso sdo eliminados. Os resultados obtidos com a aplicacdo
dessajanelaforam satisfatorios.

Nos teste realizados neste trabalho foram utilizados as imagens das palavras
escritas com letra de férma (Grupo 1), com letras cursivas bem comportadas
(Grupo 2) e com letras cursivas com maior dificuldade de segmentagdo (Grupo 3).
A maior porcentagem de segmentacao obtida nos teste foi de 96,25% no Grupo 1.
As imagens das palavras deste grupo facilitaram a localizacdo dos pontos de
segmentagdo, mesmo sendo estas palavras escritas com inclinagdo vertical ou
horizontal, o pré-processamento desenvolvido neste trabalho faz o tratamento
destasinclinacGes e possibilita esta porcentagem de segmentacdo alta.

A porcentagem de segmentagao obtida no Grupo 2 foi de 92%. Este valor obtido
€ menor que a porcentagem de segmentacao do Grupo 1. Isto ocorreu devido as
imagens das palavras do Grupo 2 serem puramente cursivas e apresentarem um
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grau de dificuldade maior na determinacdo dos limites de cada letra, pois cada
letra estd conectada as outras na palavra.

A porcentagem de segmentacdo do Grupo 3 foi de 85,9%. As imagens das
palavras deste grupo apresentam deformacdes e letras que dificultam a sua
leitura até para o ser humano, caso ndo haja um prévio conhecimento das
mesmas. Algumas das letras sdo: ph, na, m, w,n, rm, vv e do.

A porcentagem de segmentacdo das imagens das 300 palavras constituidas de
2045 letras foide 91,25%, com 1866 letras segmentadas corretamente.

A porcentagem de segmentacdo dos testes realizados neste trabalho foi bem
maior que a porcentagem de segmentacao dos testes realizados por Xiao e
Leedham. Isto significa que os resultados obtidos utilizando-se as técnicas de
pré-processamento e segmentacdo desenvolvidos neste trabalho foram bem
melhores do que os resultados obtidos por Xiao e Leedham.

8.1-Contribui¢goes do Trabalho

Os desafios que se apresentam no desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento automatico de palavras manuscritas estdo, principalmente, na
variedade de estilos de cada escritor. As etapas de pré-processamento sao de
fundamental importancia no tratamento desta variagcdo da escrita, atuando
como padronizador dos diversos estilos de escrever que cada pessoa possui,
elevando o indice do reconhecimento resultante, uma vez que o desempenho
da etapa de classificacdo de palavras é fortemente dependente da qualidade de
estilos das imagens que recebe. A etapa de segmentacdo visa a divisdao da
palavra em letras. A dificuldade em segmentar uma imagem de uma palavra,
esta no posicionamento exato do corte, evitando que as letras da palavra sejam
separadas incorretamente.A proposta deste trabalho foi a realizacdo de uma
contribuicdo no aprimoramento do processo de manipula¢cdao da imagem de
entrada de tal forma que o sistema possa ser robusto o suficiente no tratamento
de escritas que ndo sdao bem comportadas.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 92



8.2-Sugestoes Para Trabalhos Futuros

Algunstrabalhos que poderao ser desenvolvidos futuramente, sdo eles:

o desenvolvimento de mecanismos de consisténcia dos resultados do
processo de segmentacao.

e implementacdo da etapa de reconhecimento de imagem de palavras,
gue podera ser uma fonte de informacdo para a corregao de possiveis
erros no processo de segmentagao.

® criacdo de uma base de dados com imagens de palavras da lingua
portuguesa.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 93



L PPN PR JWY//ZW" N e/
ZrU mfwyﬂfw%/ //;1 iﬂ/y/ﬁﬁ e //’//%//‘;5{ /?»f'ﬁ/?/’_
/’ﬁ“ ﬁf,{, vl M0 2 Brpta (i jﬂ»xfw 7 .»zfmfmawz
v ZZ i v L7 %’/ JPom. ey / wtte

.L.?

0

o ‘X L B

I} | " g . 157 :
D y? g oty Yo

Tecnologia da Informag



REFERENCIAS
BIBLIOGRAFICAS

[1] FLORES, E. L,. Reconhecimento de Caracteres Numéricos Manuscritos que
Considera as Caracteristicas Intrinsecas e Comuns de Cada Digito, Tese
(Doutorado em Engenharia Elétrica), Universidade Estadual de Campinas, vol.
1, 1997.

[2] SENIOR, A. W., Off-Line Cursive Handwriting Recognition Using Recurrent
Neural Networks, Thesis is submitted for consideration for the degree of
Doctor of Philosophy, at the University of Canbridge, September-1994.

[3] NISHIDA H., AND MORI S., Algebraic Description of Curve Structure, IEEE,
Transactions on pattern analysis and machine intelligence, IEEE, vol 14, No.
5, May 1992.

[4] BOZINOVICR. C., SHIHARIS. N., Off-line Cusrive Script Word Recognition, IEEE
Transactions on patter analysus and machine inteligence, Vol 11, No 1,
Junuary 1989.

[5] BEUI, H. S. M., NATHAN K., CLARY G. J.,, SUBRAHMONIA J., Size Normalization
In On-Line Unconstrained Handwriting Recognition, T. J. Watson Research
Center, IBM, Yorktown Heights, New York 10598.

[6] YANIKOGLU B. A., SANDON P. A., Off-line Cursive handwriting Recognition
Using Style Parameters, Department of Mathematics and Conputer Science
Dartmouth College Hanover, NH, 03755, June, 1993

[7] CHING Y.S.,CHRISTINE N.,RAYMOND L.,TUAN A. M., LOUISA L., Computer
Recognition of Unconstrained Handwritten Numerals, IEEE, Vol. 80, July-1992.

[8] FUJISAWA H., NAKANO Y., KURINO K., Segmentation Methods for Character
Recognition: From Segmentation to Document Structure Analysis, IEEE, Vol
80, July-1992.

[9] BLUMENSTEIN M., VERMA B., An Artificial Neural Network Based
Segmenation Algoritm for Off-line Handwriting Recognition, Faculty of
Information and Communication Technology Grifith University, Gold Coast
Campus, Australia.

[10] VELOSO L. R., SOUSA R. P.,, CARVALHO J. M., Morphological Cursive Word
Segmentation, Universidade Federal da Paraiba, IEEE, 2000.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 95



[11] GOMES N. R., Reconhecimento de Palavras Manuscritas Baseado em HMM
e no Emprego de Caracteristicas Topoldgicas e Geométricas, Tese,
Universidade Estadual de Campinas, 2000.

[12] HAN K., AND SETHI I. K., Off_line Cursive Handwriting Segmentation, Vision
and Neural Networks Laboratory, Department of Computer Science Wayne
State University, Detroit, M148202, IEEE, 1995.

[13] MO, S., and MATHEWS, V. J., Adaptive, Quadratic Preprocessing of
Document Images for Binarization. IEEE Trans. on Image Processing, vol. 7,
pp.992-999, Jul. 1998.

[14] OTSU N., A threshold Selection Method From Gray Level Histograms, IEEE
Trans. Sys.vol. Smc-9, no. 1, january-1979.

[15] TSURUOKA S., WATANABE N., MINAMIDE N., KIMURA F., MIYAKE Y.,
SHRIDHAR M., Base Line Correction for Handwritten Word Recognition,
IEEE, Vol 95, 1995.

[16] MORITA M. E., Estudo Para a Melhoria da Corre¢ao da Inclinagdo da Linha de
Base de Palavras Mnauscritas, Dissertacao, CEFET-PR, 1998.

[17] BUSE R., LUl Z., CAELLI T., A., Structural and Relational Approach to
Handwritten Word Recognition, IEEE Transactions on Sustems, Man. And
Cybernetics, Part B, Cybernetcs Vol. 27, no. 5, Octuber 1997.

[18] HAN N. H., LAC. W., RHEE P. K., An Efficient Fully Parallel Thinning Algorithm,
IEEE, 1997.

[19] PARKER, J. R., Algorithms for Image Processing and Computer Vision, John
Wiley and Sons, 1996.

[20] GONZALES R. C.AND WOODS R. E., Processamento de Imagens Digitais,
Editora Edgard Bliicher LTDA, 2000.

[21] FACON, J., Morfologia Matematica: teoria e exemplos,. Editora Universitaria
Champagnat PUC-PR, Curitiba, Parana, 1996.

[22] SERRA, J., Image Analysis and Mathematical Morphology,. Academic Press,
London, 1982.

[23] MENDENHALLW., Probabilidde e Estatistica, Vol. 2, Editora Campus Ltda, 1985.

[24] BERGER M., Computer Graphics,The Benjamin/Cummings Publishing
Company, Inc1986.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 96



[25] BORGES, MARC.,Computer Graphics with Pascal, The Benjamin/Cummings
Publishing Company, Inc., 1985.

[26] PAVELS., STEPAN H., MICHAL M., Off_line Recognition of Cursive Handwritten
Czech Text, Faculty of Informatics Masaryk University, February, 1998.

[27] KIMURA F., TSURUOKA S, MIYAKE Y., SHIDHAR M., A lexicon Directed
Algorithm for Recognition of Unconstrained Handwritten Words, IEICE,
trans. Inf. & syst. Vol. E77-D, No. 7, July 1994.

[28] http://www.cedar.buffalo.edu/Databases/CDROM1/, Usps Ofice Of
Advanced Technology of Handwritten Cities, States, Zip Codes, Digits, and
Alphabetic Characteres, 2002.

[29] HULL H. J., A Database For Handwritten Text Recognition Research, Center
of Excellence for Document Analysis and Recognition(CEDAR), Department
of Computer Science State University of New York at Buffalo, IEEE, 1993.

[30] XIAO X., LEEDHAM, Knowledge-based English cursive script segmentation,
Patter Recognition Letters 21, 945-954, 30 May 2000.

Pré-processamento e segmentacdo de imagens manuscritas:
uma abordagem utilizando morfologia matematica 97



PRE-PROCESSAMENTO E
SEGMENTACAO DE
IMAGENS MANUSCRITAS:
UMA ABORDAGEM
UTILIZANDO
MORFOLOGIA
MATEMATICA

O—
O—

Yo

_0-.
-

e

TR
IS

uadt eeag aeeoe
EhE “mifi

Tecnologia da Informagao

Lisiie
5t

[T

Fabio José Parreira
Keiji Yamanaka
Cristiano Bertolini
Sicnei Renato Silveira

SYNArRSE
™ 4 Editaora

Compartilhande conhecimento



SOBRE OS
AUTORES

Fabio José Parreira

Professor Associado do Departamento de Tecnologia
da Informag¢do da UFSM (Universidade Federal de
Santa Maria) — Campus Frederico Westphalen/RS.
Mestre e Doutor em Engenharia Elétrica pela UFU
(Universidade Federal de Uberldndia). Pos-doutorado
no Laboratdrio de Midias e Inclusédo Social (LAMID) na
UFSC(Universidade Federal de Santa Catarina).
Bacharel em Ciéncia da Computacdo pelo UNITRI
(Centro Universitdrio do Tridngulo). Tem experiéncia
em Ciéncia da Computagdo com enfoque em pesquisas
interdisciplinares em |Inteligéncia Artificial,
Informdtica aplicada a saude e Tecnologia
Educacional.

Keiji Yamanaka

Professor titular da Faculdade de Engenharia de
Computacdo da UFU (Universidade Federal de
Uberldandia). Mestre em Engenharia Elétrica
UFU(Universidade Federal de Uberldndia). Doutorado
em Engenharia Elétrica e de Computagdo - Nagoya
Institute Of Technology, Japdo. Bacharel em
Engenharia Elétrica UFU(Universidade Federal de
Uberldndia). Tem experiéncia na drea de Engenharia
Elétrica, com énfase em Inteligéncia Computacional,
atuando principalmente nos seguintes temas: redes
neurais artificiais, computagdo evolutiva, e em
reconhecimento de padrées.

99



Cristiano Bertolini

Professor Adjunto do Departamento de Tecnologia da
Informagdo da UFSM (Universidade Federal de Santa
Maria)—Campus Frederico Westphalen/RS. Mestre em
Ciéncia da Computagcdo pela PUC-RS (Pontificia
Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul). Doutor
em Ciéncia da Computagdo pela UFPE (Universidade
Federal de Pernambuco). Bacharel em Ciéncia da
Computacgdo pela UFP (Universidade de Passo Fundo).
Tem experiéncia na drea de Engenharia de Software,
com énfase em Teste de Software, Métodos Formais e
Engenharia de Software Experimental.

Sidnei Renato Silveira

Professor Associado do Departamento de Tecnologia
da Informag¢do da UFSM (Universidade Federal de
Santa Maria) — Campus Frederico Westphalen/RS.
Mestre e Doutor em Ciéncia da Computacdo pela
UFRGS (Universidade Federal do Rio Grande do Sul).
Graduado em Informdtica pela Universidade Luterana
do Brasil(ULBRA).Tem experiéncia na drea de Ciéncia
da Computagdo, atuando principalmente nos
seguintes temas: Desenvolvimento de Sistemas de
Informagdo, Sistemas de Informag¢do para Web,
Informdtica na Educag¢do, Educagdo a Disténcia, Jogos
Educacionais Digitais, e Ferramentas de Autoria
Multimidia, Computagdo Movel, M-Learning, Sistemas
Especialistas, Sistemas de Recomendagdo.

100



https://www.facebook.com/Synapse-Editora-111777697257115
https://www.instagram.com/synapseeditora
https://www.linkedin.com/in/synapse-editora-compartilhando-conhecimento/

31 98264-1586

X@EHGE D

editorasynapse@gmail.com

=
110
o
0
=
L
=
L
=
1y
o
.0
o
I=
=)
=
U
il
I_

SYNAFRSE=E
Editora

Compartilhande conhecimento




