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O uso de cameras digitais portateis tornou-se uma alternativa viavel para a aquisicdo de
imagens de documentos devido a seu baixo custo, portabilidade e evolucdo. Essa aplicacdo ndo
originalmente prevista vem tornando-se corriqueira. Tais dispositivos estdo atualmente embarcadas
em muitos dos equipamentos portéteis, como telefones celulares, palm tops, e outros dispositivos
eletronicos faceis de utilizar e transportar, usados diariamente por milhares de pessoas. Devido a
este novo uso dado as cameras digitais, sdo necessarios novos algoritmos capazes de processar
essas imagens, melhorando-as e assim possibilitando um acesso regular e eficaz da informacéo
nelas contidas. Uma vez que essas imagens podem apresentar problemas, como perda de foco,
distorcOes de perspectiva, distor¢es causadas pela lente, bem como bordas mais complexas do que
as encontradas em documentos escaneados. Esta dissertacdo analisa alguns dos fatores influentes
na qualidade de documentos digitalizados através do uso de cameras digitais e apresenta o
ambiente PhotoDoc. Esse ambiente foi concebido de forma a ser amigavel ao usuério, o qual a
partir da interface grafica do PhotoDoc podera automaticamente: remover bordas, corrigir
perspectiva, buscar por imagens de documentos fotografados, realca-las, binariza-las e transcrever
estas imagens com o auxilio de ferramentas de OCR (Optical character recognition). Escolheu-se
desenvolver o ambiente proposto nesta dissertacdo na forma de plugin do ImageJ, por se tratar de
um software que apresenta uma série de outras funcionalidades para o processamento de imagens.
Esse conjunto Unico de caracteristicas torna o PhotoDoc uma solucdo pioneira, pois ndo existe

ferramenta académica ou comercial com tal funcionalidades até a presente data.
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The use of portable digital cameras has become a viable alternative to the purchase of
document images due to its low cost, portability and evolution. This application is not originally
planned to become commonplace. Such devices are now embedded in many mobile devices such as
cell phones, palm tops, and other electronic devices easier to use and carry, used daily by thousands
of people. Due to this new use given to digital, requiring new algorithms capable of processing
these images, improving them and thus allowing a regular and effective access to the information
contained therein. Since these images may have problems such as loss of focus, distortions of
perspective distortion caused by the lens and the edges are more complex than those found in
scanned documents. This thesis examines some of the factors influencing the quality of scanned
documents through the use of digital cameras and displays the environment PhotoDoc. This
environment was designed to be User-friendly, which from the graphical user interface can
automatically PhotoDoc: remove borders, correct perspective, searching for documents images
photographed, highlight them, binary code and transcribe them with these images of tools OCR
(Optical character recognition). He chose to develop the environment proposed in this dissertation
in the form of plugin for ImageJ, because it is a software that shows a number of other features for
image processing. These unique characteristics make PhotoDoc a pioneering solution, because

there is no academic or business tool with such features to date.
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Capitulo 1
Introducao

Até a segunda metade do século XX, o papel havidosedo o principal meio de
armazenamento e publicacdo de conhecimento e iafd®s da humanidade. Apesar da importancia
do papel, ele € dificil de preservar e armazenastopque muitos documentos demandem grande
quantidade de espaco fisico, além de se degradamemno tempo. Os motivos pelos quais o papel
ainda ocupa uma funcdo essencial deve-se principddmao fato de ser barato, portatil, facil de
anotar e, principalmente, de ler [1].

Com o advento e disseminacdo do computador, sorgi@mas mais eficientes de
armazenamento, preservacao, e facilidades paraltama documentos legados, através do uso de
formato digital. Surgiram entdo ascanners tornando possivel a transposicdo de documentos
manuscritos ou impressos para imagens em formgiialdiDocumentos digitalizados séo facilmente
editdveis e indexaveis, possibilitando ainda unxdausto de armazenamento e transmisséo via
redes de dados. Por volta dos anos 80 surgiu eitorde escritério sem papédtdperless Officg
segundo o qual o papel seria abolido das empresd@mra atualmente as predigcdes apontem que a
coexisténcia do papel com outras tecnologias saig pnovavel [1][2].

A partir da chegada dos dispositivos para a digéefio de documentos, diversas pesquisas
estdo sendo realizadas para melhorar o processapdera de imagens, fazendo-as ficarem mais
nitidas e reduzindo o espaco para armazenamenpopAlarizacdo das cameras digitais portateis,
sobre tudo pelo fato das mesmas estarem cada vepraaentes em outros dispositivos eletrénicos,
juntamente com a evolucdo da tecnologia ocasionandelhora da qualidade das imagens geradas
por esses dispositivos. Entretanto, em virtude 8mecas digitais ndo terem sido projetadas
inicialmente para digitalizacdo de documentos, apicacdo nesse ambito torna-se limitada,
fazendo-se necessaria a realizacao de pesquisaageguar estas imagens as aplicacdes comuns a
documentos digitalizados, como reconhecimento dectexres. Esta atitude fez surgir uma nova area
de pesquisa, que avanca para a solucdo dos dierpnbblemas caracteristicos da aquisicao de
imagens por estes dispositivos.

O estudo para este tipo de imagem assemelha-seairados em imagens adquiridas por
scanners mas apresenta caracteristicas e problematicgwigsd Embora cada problema tenha
dificuldades especificas, todos estes visam prodomigens de melhor qualidade. Um exemplo
tipico de imagem de documento € ilustrado na Figutaa qual foi fotografada a mao livre e sem
suporte mecanico. E possivel observar que a imageesentada na Figura 1.1, é legivel para a
maioria das pessoas, ainda que a presenca de drordalta do documento reduza efetivamente a

resolucdo dos caracteres, uma vez que parte daitiréautilizada para a borda da imagem que néo
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incorpora nenhuma informacdo. Ainda é possivel gienc outras distor¢des, como distor¢do de

perspectiva, iluminacgéo irregular, e curvaturaexseemidades do documento.

Figura 1.1 - llustracéo de documento fotografado an&o livre.

A Figura 1.2 apresenta o documento da Figura lotegsado pelo PhotoDoc, tendo sua
borda removida e a perspectiva e inclinacdo coaiyi Esse processamento proporcionou uma
reducdo do tamanho da imagem de 503KB para 322KBas utilizando o formato de arquivo

JPEG com a mesma taxa de compressdo. Outro fatosideajue viabiliza tal processamento se
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deve ao fatala impresséo referente a Figura 1.2 cmir aproximadament80% menos recursos de
toner que a Figura 1.lgconsiderand-se impressdo em pretdseanco, uma vez que 0 numero

pixels escuros foi reduzido nessa propor

Figura 1.2 -Documento da Figura 1.1 processio pelo PhotoDoc

No caso de documen impressos é essencial que os caracteegrmggens dos documer

se mantenham legiveis, de forma a perra transcricdo automatick formato de imagem fa o de
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texto editavel. O reconhecimento de caracteresdsgos em documentos ou até mesmo manuscritos
em letras de forma, obtidos através de dispositieosligitalizacdo com alta resolucdo e ambiente
controlado, é visto como um problema onde é polsehter uma excelente transcricdo por meio de
ferramentas comerciais de OCR. J& questdes endu\dtumentos adquiridos com baixa resolugéo
ou com alto grau de interferéncia externa, comocdsm da maioria das cameras digitais, possuem
uma transcricdo problematica, e sdo consideradasstde muito interesse em pesquisas.

E notavel a quantidade de variaveis que influenalaprocesso de obtencdo de imagens
digitais de boa qualidade, como: parametros deatizacdo (brilho, contraste, resolugdo, niumero de
cores, etc), inclinacdo do documento, distorcOesngtricas e de perspectiva, perda de foco, entre
outras [78]. Com base nessas variaveis, pesquésadesenvolveram modelos de degradacédo de

documentos [77], os que serviram de base paraemdealsimento desta dissertacao.

1.1 Motivacao

As imagens de documentos em papel séo quase wedmiente degradadas no decurso de
impressao, fotocOpias e digitalizacdo. A perda dalidade, mesmo quando parece insignificante
para olhos humanos, pode ser responsavel por uatk @lorupta nos sistemas OCR. Essa fragilidade
dos sistemas OCR, quando confrontado por uma imaigelmaixa qualidade ou com alto grau de
interferéncia (ruidos), é bem conhecida [76]. Acim&0 dos algoritmos de reconhecimento existentes
cai abruptamente quando se degrada a qualidadenagein mesmo ligeiramente [76] [77]. A
definicdo da qualidade das imagens € comumentematela de forma subjetiva pelos operadores
responsaveis por manipula-las, o que torna o psoadispendioso, falho e ndo padronizado.

Definir e estruturar uma solucdo para os probleapgesentados nos paragrafos anteriores a
esta secdo é essencial, jA que o0 uso de camei@gsdigprtateis para digitalizacdo de documentos
apresenta um crescimento extraordinario, demandamdsolucdes robustas de facil uso, o que torna

o PhotoDoc um ambiente Unico, para o tratamentmagens fotografadas de documentos.

1.2 Objetivos

Nesta dissertacdo tem-se por objetivo o desenvehtionde algoritmos que busquem a
melhoria das imagens de documentos fotografad@®, buscando uma melhor transcri¢cdo
automatica destas imagens por ferramenta de OGRs Edgoritmos estdo reunidos em um ambiente
chamado PhotoDoc [51], que busca prover uma caidside melhoria na qualidade desses
documentos, bem como abrir caminho para a solugduttos fatores indesejados causados durante

a digitalizacdo de documentos por cameras digitais.
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1.3 Metodologia

A metodologia adotada nesta dissertacdo € compustatrés etapas bem definidas:
classificacéo, correcéo de distor¢cbes e compar&gamlo as duas primeiras etapas implementadas no
ambiente PhotoDoc.

A etapa de classificag8o consiste em agrupar ageimsaguanto a seu dominio de classe e
dispositivo utilizado para sua digitalizacdo, pb#isando um melhor pré-processamento das
imagens.

Ja a etapa de correcdo é a responsavel por melltomaticamente as imagens de
documentos fotografados a partir de quatro passos:

» Detecgéo das bordas dos documentos, que consigtetentar a fronteira entre o conteudo e
0s objetos externos;

e Correcdo de perspectiva, que € uma transformagdiméggca a fim de tornar a imagem
como se estivesse vendo-a frontalmente;

* Realce das imagens, que consiste em diminuir doefegativo da iluminagdo sobre os
documentos, deixando os caracteres mais visiveis;

e Binarizacdo dos documentos, através da conversao intlegens coloridas em
monocromaticas.

Por dltimo, a etapa de comparacdo que € respongdlel medicdo quantitativa dos

resultados.

1.4 Organizacédo do Trabalho

Seguindo a metodologia adotada e juntamente comriexgntos realizados no decorrer desta

dissertacdo observou-se o melhor fluxo de execdgdoalgoritmos desenvolvidos. A Figura 1.1

ilustra este fluxo.

Corrigir
Perspectiv

Classificador

Deteccéao de
Borda:

Binarizacéo Realce

Figura 1.4 - Fluxograma de execucao do PhotoDoc.
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Para melhor entendimento optou-se organizar esallro seguindo a ordem de execucéo
apresentada na Figura 1.4. Esta dissertacdo estiddiem dez capitulos e trés anexos, sendo o
primeiro capitulo esta introdugao.

O capitulo 2 apresenta os principios dos dispesitde digitalizagdo mais usuais, citando as
vantagens, desvantagens e os problemas que nomt@lmeorrem durante a digitalizagdo de
documentos e alguns conceitos para melhor com@eelesta dissertacao.

O capitulo 3 apresenta as caracteristicas e shdpd@s presentes nas imagens de
documentos adquiridas por intermédio de cameratadigortateis.

No capitulo 4 é apresentado um novo algoritmo plassificacdo automatica de imagens.

O capitulo 5 discute a deteccdo das bordas de dwtamadquiridos por cameras digitais
portateis.

O capitulo 6 apresenta um algoritmo para corregatistorcio de perspectiva.

O capitulo 7 apresenta um novo algoritmo de rgadca documentos fotografados.

No capitulo 8 é realizado um estudo sobre a preadsaalgoritmos de binarizacdo aplicado
sobre imagens de documentos adquiridas por mei@rderas digitais portateis.

O capitulo 9 apresenta uma analise dos resultdutaos pelo processamento do PhotoDoc
sobre as imagens de documentos .

O anexo A traz o manual do PhotoDoc, enquanto rcaBeapresenta a lista das publicagbes
obtidas no desenvolvimento desta dissertacdo jmtrcom uma copia de cada um dos trabalhos.
Por fim, o anexo C inclui um DVD com:

e Versaopdfdesta dissertagéo;

« Software de instalacdo do ImageJ;

¢ Pluging PhotoDoc na verséo executavel;
¢ Manual do PhotoDoc na versadf;

« Imagens de teste utilizadas nesta dissertacao.
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Capitulo 2
Dispositivos para
digitalizacao de
documentos

Este capitulo introduz os principios dos disposgtide digitalizacdo mais usuais, juntamente
com suas vantagens, desvantagens e 0s problemasmpu@mente ocorrem durante a digitalizacédo
de documentos. Para esta dissertacdo os dispgsiivalisados foram axannersde mesa e as

cameras fotograficas digitais portateis tendo ctono os ruidos provenientes da digitalizacao.

2.1 Digitalizacdo de documentos pamanners

Basicamentescannersde mesa sdo compostos por um anteparo (localfamadgosicionado
o papel), lampada, espelhos, lentes, filtros e ans@&, que pode ser uma matriz CGibafge-
coupled deviceou um sensor de contato Cl€otact image sensprresponsavel por captar as
imagens. No processo de captura, o0 documentoté polsre uma superficie de vidro, e a tampa do
escaner é fechada. Uma lampada € utilizada paranéu o documento, enquanto o mecanismo
completo (espelhos, lentes, filtros e sensoresh®ee, passando por toda a superficie de vidro. A
imagem do documento é refletida por espelhos, @tijmo espelho reflete a imagem em lentes, esta

lente foca a imagem através de um filtro no sendal processo € ilustrado na Figura 2.1.

Papel

QO Limpada
P
(O Espelhos
pe
(O Lentes
(O Sensor
@ Caminho da luz

Figura 2.1 - Processo de digitalizacdo p@canners.

Os scannerdigitais tém sido os dispositivos predominantesligitalizacdo de documentos
na ultima década.

Tipicamente oscannersdo encontrados em quatro formas:

» Scannersde mesa € o tipo comumente utilizado, encontrawigisas vezes associado a

impressoras. Neste caso o0 usuario alimestzaonercom um documento por vez;
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» Scannerscom alimentagdo automatica sdo semelhantesaosiersde mesa, exceto que
nesse caso 0 usuario pode inserir uma pilha dentE@ios cabendo ao escaner mover os documentos
um a um;

» Scannersde mao utilizam basicamente a mesma tecnologiasdmsnersde mesa, mas
depende do usuario para mover o mecanismo de ldig¢ao sobre o documento. Tipicamente nédo
produz imagens de boa qualidade, entretanto podenteis na captura rapida de textos;

» Scannersde linha de produgéo utilizam mecanismos mais ¢&xop para aquisi¢cdo das
imagens, buscando melhor qualidade além de veldeidaNormalmente s&o utilizados para

digitalizacdo de grandes acervos bibliograficos.

2.2 Digitalizacdo de documentos por cameras fotomgidigitais

Assim como cameras fotograficas convencionais, adimb digitais também podem ser
modeladas como uma camera escura, que é represgriadima caixa com um pequeno orificio
onde a imagem é projetada de cabeca para baiadomposto ao orificio. A Figura 2.2 ilustra esse
modelo, que também é conhecido cqrimhole esse modelo € popular devido a sua facil modelage

matematica, tido como o mais simples possivel 153][

Imagem

Figura 2.2 — Modelo de camera escura.

Porém, as cameras fotograficas digitais ao invéariab@zenar a luz em um filme, fazem de
maneira eletrbnica. ApOs a captura da imagem, totina de programacdo é executada para
transformar os impulsos elétricos em um arquivantiegem. Tal processo é possivel através do uso
de um ou mais sensores, responsaveis pela conwkrddp em impulsos elétricos.

Nesta dissertagéo, escolheu-se detalhar as te@®ldg sensores de capturas que estdo em
vigor atualmente, os mecanismos que usam esseseepsra formar a imagem final e 0 mecanismo

de focalizacdo da imagem.
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2.2.1 Sensores de captura

O sensor de captura é o componente responsavelipializacdo da imagem. Neles as
imagens sdo projetadas e transformadas em simgiigisli Os sensores mais comumente utilizados
sdo os CCDdharge-coupled devige CMOS ¢omplementary metal-oxide-semicondutor

A tecnologia dos sensores CCD surgiu no final déckd60, emprega basicamente silicio e é
constituido por uma superficie onde é projetadazaresse processo ha a captura dos pontos da
imagem. Depois da exposi¢cdo, os estimulos capts@lestransmitidos para uma unidade que os
converte em sinais digitais. Devido a essa arqui#eds CCD funcionam através da leitura/escrita
sequencial uniforme.

J& a tecnologia empregada nos sensores CMOS émaméizada na fabricacdo da maioria
dos componentes eletrbnicos atuais, o que fadlitintegracdo entre o sensor e 0s demais
componentes eletrénicos de uma camera digital. t€ssalogia também permite que cada ponto seja
acessado de forma independente e a leitura éf@itenhas da imagem.

As principais vantagens da utilizagdo dos sensBMOS em relagdo ao CCD sao: menor
custo de producéo, baixo consumo energético e midmansdo. Como desvantagens do CMOS em
relacdo ao CCD destacam-se melhor relacéo sirds-(@NR) e dificuldades ao capturar imagens em
ambiente com pouca iluminacéo.

Em geral, as cAmeras de telefones celulares udaenalogia CMOS, uma vez que esses
dispositivos possuem limita¢gdes quanto ao tamantaneumo energético. J& as cameras dedicadas
(profissionais e amadoras) utilizam um dos doiestije sensores, esta escolha depende do tipo de

aplicacéo que a camera € voltada (ambiente comaplwminacdo, SNR, etc).

2.2.2 Mecanismos de captura de imagens

Uma das dificuldades na aquisicdo de imagens poercs fotograficas digitais ocorre no
processo de armazenamento das cores. Os sens@tasnca luz numa determinada faixa de
freqiéncia. No caso das cameras digitais, a luweli® capturada com sensores nas faixas de
vermelho, verde e azul. O que diferencia um menamide captura de outro € o arranjo dos sensores,
a quantidade de vezes que eles sdo expostos, @ t@engxposicdo e como a imagem final é
construida.

Sao trés os métodos mais utilizados:

* No primeiro método s&o utilizados diferentes smsspara as cores vermelho, verde e azul
(sistema RGB). Tal processo € eficiente, entretanatoAmeras que o utilizam possuem alto
Custo;

« No segundo método um separador de cores enviacamaor vez para 0 Sensor, porem a
imagem precisa estar parada por um periodo manmshilizando sua utilizagdo na maioria
das aplicacdes;

* No terceiro método utiliza-se apenas um sensalfe arada ponto da imagem no sensor

recebe uma cor e posteriormente séo realizadapotdedes para definicdo da cor final do
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ponto na imagem. Tal processo pode ser observadeigusa 2.3. A distribuicdo mais
comum dessas cores ao longo da imagem é o filtBagler, ilustrado na Figura 2.4. Este € o

método utilizado na maioria das cameras fotografitigitais.

Sensor
CCD

Y

Interpolagio [—*

Matriz
Filtro de filtros
optico  de cores
Figura 2.3 - A formagédo das imagens em cameras fop@ficas digitais portateis.

Lentes

Figura 2.4 - Filtro de Bayer.

A digitalizacdo das imagens obtidas a partir deeieo método de captura que usa a

interpolacéo das cores ao longo do filtro de Bayete resultar em imagens com algumas falhas, tais

como o aliasing transicdo ndo-suave entre cores), texto borradidale¥ atenuacdo das altas

freqUéncias, o que leva a reducdo da qualidadenereto nos erros de reconhecimento de caracteres
[9] [49].

2.2.3 Mecanismos de Foco

O foco € um mecanismo presentes nas cameras fixagrgue tem como objetivo enfatizar

uma dada area da cena a ser fotografada. Exisésntifgos de mecanismos de foco: manual, fixo e

automatico.

No foco manual, o ajuste € realizado pelo fotograjastando a lente da camera sem a
necessidade de mover a cadmera como um todo paatizébscuma parte da cena. Este
mecanismo é comum em cameras analdgicas e cangitas dle uso dedicado;
Ja no foco fixo, ndo ha ajuste, para enfatizarepdet uma cena o fotografo deve mover a
camera como um todo até uma distancia em que ergjaadea de interesse. O mecanismo €
comum em cameras digitais de uso ndo dedicado (aérde celulares);
Para o foco automatico as principais formas ddifaggio sao a ativa, passiva e preditiva.

0 A focalizagéo ativa faz uso de sensores (ultra-sormfravermelho) para calcular a

distancia do “alvo”. Através da velocidade da ogdaossivel aferir essa distancia.
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Uma limitagdo deste tipo de focalizagdo ocorre doahd meios translucidos
diferente do ar (vidro, plastico, etc.) ou algumdra forte fonte emissora de onda
(luzes, velas, etc.) entre o objeto a ser fotogmf a camera, fazendo com que o
mecanismo erre a focalizacdo [75].

o J& afocalizacdo passiva consiste em analisarquiincide sobre a cAmera e ajustar
a posicéo da lente através dessa analise. Essseasidbdivide-se em duas: ajuste
por contraste e deteccao por fase. Mais detalhgZ®m

= No ajuste por contraste calcula-se o nivel de astéra medida que se move
a lente. A posicdo que obter maior contraste stiaada para capturar a
imagem;

= J& na deteccdo por fase, a idéia é projetar duageims com origem no
mesmo ponto e calcular a distancia necesséariaghatzar essas imagens,
que devem ser simétricas na imagem focalizada.dgsossivel colocando
dois sensores lineares em conjunto com lentesadpass atras do plano do
dispositivo de captura, esses sensores irdo camgtoimraios de luz de um
mesmo ponto. Com o sinal obtido é possivel calaulgunanto € necessario
ajustar a lente para focalizacdo. Esse processdré&ramente rapido, no
entanto é caro, pois sdo necessarios componente®nads (lentes e
sensores lineares).

o A focalizagéo preditiva foi desenvolvida pela Nikf#8] para tirar sequéncias de
fotos em movimento (usadas em cameras profissjoriisedida que o objeto é
focalizado, o sistema faz uso de informacdes dtanmts {=t-1) para prever a
focalizag&o no instantedesta forma diminuindo o intervalo de tempo efdcalizar

e tirar foto.

2.2.4 Desafios encontrados na digitalizagdo

Atualmente grande parte dos softwares de procesgarde imagens foi concebida a fim de
filtrar documentos escaneados. Esses softwaresrpseeusados para o processamento de imagens
fotografadas produzindo bons resultados para datiameom baixos niveis de ruido, porém utiliza-
los exige algum nivel de treinamento dos usuaBd® varios os ruidos presentes em imagens de
documentos. Segundo [78] podemos classificar egfd®s em quatro tipos:

* Ruido fisico é quando h& danos a integridade fesedegibilidade da informacéo original de
um documento. O ruido fisico pode ainda ser diaidédn duas subcategorias [98], como
interna e externa;

* Ruido de digitalizacéo é o ruido introduzido pelacpsso de digitalizagéo. Varios problemas
podem ser agrupados neste caso, tais como: resoiogéficiente, palheta inadequada,

rotacdo e erro de orientacao, distorcao da cuvataiente e distorcbes geométricas;
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* Ruido de filtragem é a manipulagBes improprias dyuigo digital podem degradar a
informagé&o existente na versdo digital do documéeno vez de melhoréa-la). A introducéo
de cores néo originalmente presentes no docum@en@o a manipulagéo aritmética, ou por
overflowé um exemplo deste tipo de ruido;

¢ Ruido de armazenamento / transmissdo — surge daatimritmos de armazenagem ou rede
de transmissdo com perdas. Artefal®BEG [98] € um exemplo tipico deste tipo de
interferéncias indesejaveis.
Para esta dissertacdo sera dado enfoque aos meddgitalizagdo, sobretudo aos mais

comuns encontrados em imagens de documentos albguor meio de cdmeras digitais portateis. A

Tabela 2.1 apresenta alguns desses ruidos e fadbrawa comparacdo entsgannerse cameras

digitais.
Scanners Cameras Digitais
Resolucao 100-600 dpi 50-600 dpi
Superficie Plana Arbitraria
Distorcéao Minima Perspectiva e Optica
lluminacdo| Adequada Dificil de controlar
Planodefundo Conhecido Complexo
Velocidade Lenta Réapida
Foco Fixo Variavel
Portabilidade Ruim Boa
Usabilidade Baixa Alta
Tamanho Grande Compacto

Tabela 2.1 - Comparacao entrecanners e cameras digitais.

De acordo com a Tabela 2.1, podem-se listar oscipdis desafios encontrados na
digitalizacdo de imagens que incluem:

« lluminagéo inadequada: cameras digitais portaéis menos controle das condi¢cfes de
iluminacdo do quescanners devido principalmente ao ambiente fisico (sombras
reflexdes) e respostas inadequadas dos disposifiais complicaces ocorrem mesmo
quando a iluminacdo ambiente € controlada. O#$dmslas cAmeras digitais portateis
foram desenvolvidos para iluminar o alvo da fotfigram distancias superiores a um
metro e meio, enquanto a fotografia de documentmgeanaior proximidade da camera
devido a busca por maior resolucao dos caractegeg daz a distancia média ser inferior
a quarenta centimetros, induzindo a ocorrénciaegsaom luminosidade irregular;

« Distorcao de perspectiva: ocorre devido a utilibagdmao livre das cameras digitais
portateis sem o auxilio de suporte mecanico, ofgueom que o plano do documento
nao seja paralelo ao plano da camera. Como rdsults caracteres mais distantes da
base da imagem possuem menor resolucdo e as [iahalelas verticais ndo mais sao
preservadas. As ferramentas comerciais de OCR efsiveis rasmo a pequenas

distor¢Bes de perspectiva [26][49] o que j& é sifie para causar problemas significantes
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no reconhecimento dos caracteres. Iscannersem geraldocumentos sédo perfeitame

alinhados com a superficie de vidro, ndo apresdatdistorcdes de perspectiva, excet
casos em que ndo é possivel devido ao ve do documentoNa Figura 2.5 pode-se
observar esta distorcgo

+ Distor¢cdes de lente (efeito esférico): as lentexlggem curvaturas do centro da imagen
para as bordas, fazendo com que a medida que ondotw aproxim-se da lente, torne a
distorcdo maior. Este tipo de distorcdo causa dificuldadesegmentacdo da image
devido ao fato de o documento ndo mais represemtayuadrilaterc

* Planos de fundo complexos: freqlentemente o supogeanico sobre o qual esté
documento também é capturado magem com o documento fotografado. Se o docun
nao tiver contorno regular, isto o tornara difidé segmentar (processo pelo qual |
imagem ¢é subdividida em suas regibes ou objetostituintes), mesmo se uma parte
plano de fundo apresentado magem for uniforme;

* Zoom e foco:muitos dispositivos digitais séo projetados para operar ugna grand:
variedade de distancias, tornando o foco um fagmifcante. As pequenas distanci
utilizadas para captagao de imagens de documemidsnp apresear foco inadequado,
mesmo com minimas mudancas de perspe. O método de captagéo de cores pela ca

também pode atenuar as frequéncias altas, cauagretda de foc [9];

Figura 2.5 -Documento digitalizado através descarer apresentando distorcacgeométrica.
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Na Figura 2.6, é apresentado um documento fotadwaé@m uma camera digital Sony,
modelo DSC-S40, a 4Mpixels (2348 x 1684 pixels) com flash e no formaREG (perda~ 1%),
apresentando distor¢des de perspectiva, curvaplene de fundo complexo.
A Figura 2.7 evidencia o mesmo documento digitdlizaatravés de escaner da marca
Hewlett-Packard, modelo 5300cue-color, a 100dpi, com 1169 x 850 pixels, em formato bgma
sem compressdo, apresentando pequena inclinagéo,cemum na digitalizagdo e facilmente

corrigivel, enquanto livre dos problemas citaddgea Figura 2.6.

Figura 2.6 - Documento digitalizado através de cama fotografica digital com o uso de flash.
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Figura 2.7 - Documento da Figura 2.6 digitalizadotaavés de escaner HP 5300c, a 100dpi em
true color.
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Capitulo 3
Caracteristicas dos
Documentos Fotografados

As caracteristicas mais comumente presentes eneimadgtograficas listadas na subsecao
2.2.4 do Capitulo dois, encontram-se bem fundardastaa literatura [13][17]. S&o tais desafios que
a ferramenta PhotoDoc [51] busca tratar e soluciona

Os algoritmos de processamento de imagens escanpadem ser Uteis para imagens
fotografadas, porém exigem a intervencdo humana foanecer parametros que possibilitem uma
execucdo adequada. Um exemplo classico é o tratanias bordas dos documentos. Para a
remocao dessas bordas é necessério indicar poeta®rdrole para cada imagem e aplicar um
algoritmo de recorte, tornando o processo dispsodampreciso.

Portanto, fez parte desta dissertacdo analisaarasteristicas encontradas em documentos
fotografados e utilizd-las para compor os algorgnpoesentes no PhotoDoc, o qual é capaz de
remover os ruidos caracteristicos desse tipo dgematais como: bordas, distor¢cdes de perspectiva
e iluminacdo ndo uniforme. Para a pesquisa deswite trabalho foi criado um banco de imagens
contendo mais de trés mil fotografias, com resaagie 3.2, 4.1, 5.1 e Mhixelsno formatoJPEG
[98], juntamente com as imagens escaneadas a 100, ZWDdpis nos formatoFIFF [98], PNG
[98][98] e JPEG[98] Os documentos utilizados para compor o bancointigem foram
fotografados em formatiue color, contendo paginas de livros, listas telefonicalhetos, apostilas,
anais de conferencias e certificados, fotografagos e sem a ajuda de suporte mecénico e com uso
de flash e sem o uso dele. A Figura 3.1 ilustrangiario (suporte mecéanico desenvolvido na UFPE)
gue busca sistematizar e modelar a distorcdo dpgriva bem como a variacdo da distancia entre a
camera digital portéatil e os documentos utilizadeste estudo, que constam no apéndice C desta
dissertacéo.

Dentre os documentos utilizados havia imagens difgnentes cores de funddagout Os
papéis constituintes de tais documentos eram f(raidsls, apresentando em alguns casos fraca
interferéncia frente-verso[30][31]. Os ambientega digitalizacdo destes documentos também
foram variados (plano de fundo, iluminacdo ambieete), conforme se pode observar nas Figuras
3.2 e 3.3. Essas figuras ainda apresentam os fistag R, G e B dessas imagens. Através dos
histogramas, observa-se a grande variacdo na c@@patas imagens e a grande variacdo de cores
nas bordas e nas figuras pode vir a fazer partéintlegens, o que torna impraticavel a segmentacao
das bordas através da analise dos histogramas.

A analise das caracteristicas do banco de imagenedlizada através da observacédo das
componentes R, G e B, observando a distribuicdocada uma dessas componentes, ao longo dos

documentos e principalmente nos contornos destWsificaram-se também as caracteristicas tipicas
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de figuras, textos, papéis e planos de fundo, assimo as variacdes de brilho em ambientes

distintos.

Figura 3.1 - Imagem do planetario.

B

(=]

Histograma (RGB) 255

(Imagem(218,75KBJPEG) adquirida com o uso do planetario)

Figura 3.2 - Exemplos de documentos com variacdo g¢ano de fundo e tipo do documento.
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Histograma (RGB) 255

(Imagem(304,57KBJPEG) adquirida a mao livre)

Figura 3.3 - Exemplos de documentos com variacdo géano de fundo e tipo do documento.

As principais caracteristicas observadas e ideatiis como influentes no desenvolvimento

dos algoritmos sao descritas nas subsecfes seguinte

3.1 O efeito da iluminacéao sobre os documentos

A grande maioria das cameras digitais foi projetaaa trabalhar com imagens complexas,
em ambientes tridimensionais e com grande quamtidadccores. A distancia entre essas cameras e
0 objeto a ser fotografado € geralmente superionanetro de distancia, como é o caso de fotos de
familias, de paisagens, etc. Valendo-se dessandiatésual os dispositivos que emitflashsem
cameras fotograficas foram projetados de forma ra@septar essélash disperso, podendo ser
considerado desprezivel, ou tornar a fotografitveisem caso de ambientes de baixa iluminacao.
Ao utilizar-se de uma camera digital para aquisigdadocumentos, usuarios tende a aproximar a
camera do documento a fim de obter uma melhorue8ole eliminar o plano de fundo no qual o
documento se encontra. Dessa forma, a distanaia @mé&mera e o documento costuma variar entre
40 cm e 60 cm. A essa distancia, o flash causagirigcéo irregular no documento, ou seja, ele ndo
apresenta o efeito dispersivo, causando maiordoelim determinadas regibes do documento. O
disturbio causado pela distribui¢cdo irregular dithbrlimita o uso dos algoritmos tradicionais de
segmentacao (deteccéo de bordas e binarizagéo).

Pode-se constatar que em fotos com flash o britbgipo & posicdo do dispositivo que
emite oflashtende a ser maior e independente da iluminag&ordiwente, diminuindo gradualmente

ao afastar-se desse ponto, conforme pode ser aldsena Figura 3.4. Em imagens obtidas sem o uso
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de flash o ambiente exerce grande influéncia ngposigdo da imagem, fazendo com que a regido
com maior brilho varie de uma imagem para outra.

Regi&o de maior
incidéncia do flas

Figura 3.4 - Regido de maior atuacgéo do flash.

Outro efeito indesejavel que pode ser causadodiglEbuicdo ndo uniforme de brilho faz com que a
cor do papel do documento aproxime-se da cor da,forque degrada o desempenho dos algoritmos
de binarizag&o aplicados sobre estas imagensefditd é evidente ao se observar a Figura 3.5, onde
a cor destacada na parte central foi retirada gelR = 111, G = 138, B = 147) e a cor destacada n
parte inferior foi retirada da fonte do documerRo< 114, G = 140, B = 141). Além disso, a cor da
borda pode estar muito proxima da cor do papelediqita a aplicacdo automatica de algoritmos de
segmentacdo de bordas, conforme ilustra a FiggraA3diferenca entre o fundo do documento e o

plano de fundo é pequena. Ainda é possivel obsguwaro contorno do documento néo estd bem
definido.



Figura 3.5 - Cores de papel e fonte com valores pidnos.

Figura 3.6 - Papel e borda com valores proximos dmres.

32
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3.2 Os contornos em documentos fotografados

Em processamento de imagens pode-se definir cagt@mmo o limite de um objeto e seu
surgimento é associado a mudancas abruptas emks gionsecutivos da imagem. No caso de
imagens de documentos, ha contornos em volta detslgue compdem o conteddo (texto, tabelas
figuras etc.) bem como entre o papel e o planouded onde estd fixado o documento. Para a
remocao de bordas é comum a utilizacdo da idesntic do contorno do papel para a definicdo da
area da imagem a ser recortada.

Grande parte das pesquisas na area de andliseczatetde contornos foi desenvolvida
estudando-se imagens em tons de cinza [25]. Ra@é&wnversdo para esse espaco de cores implica
na diminuicdo da quantidade de informacdo efetidayido ao fendmeno conhecido como
metamerismo. Esse fendbmeno leva cotasge(colon, visualmente diferentes, a possuirem valores
muito proximos.

Além disso, as imagens estudadas nessas pesquigas frovenientes d&cannersonde a
captacao de cores é realizada de forma mais adeguauk oferece maior intensidade dos contornos,
enquanto nas imagens adquiridas por cameras digitdntensidade dos contornos tende a ser

dependente do foco, além de estarem sujeitas eibssafiescritos no Capitulo 2.

3.3 Conteudo dos documentos

Documentos em geral tendem a possuir mais de undébjeto que formam seu conteldo,
tais como: texto, tabelas, desenhos, figuras, agrgfientre outros.  Assim, os algoritmos para
remocdo automatica de bordas devem ser eficiemtegoato de identificar com certo grau de
exatiddo os objetos que compdem o contetdo do dotone diferencia-los da borda da imagem.
Dessa forma € possivel segmentar a borda sem afieti@mrmacao presente no documento.

Observando-se inumeros documentos digitalizadd® faor scannersquanto por cameras
digitais (processados pelo PhotoDoc), pode-se atamso conteddo dominante € o papel do
documento, e que, excetuando-se 0s casos em guabpans dentro do documento, a informacao
textual ocupa cerca de 3% a 5% da area da imadgenmemte ao documento. Tal informacgéo é de
grande utilidade ja que a partir dela é possividnas a cor media do papel do documento e assim

segmentar o documento do seu plano de fundo.
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Capitulo 4
Classificacao automatica de
Imagens

Classificacdo funcional de imagem consiste em sepdiferentes tipos de imagens em
classes que permitam otimizar seu processamento Ipiura ou outra tarefa especifica final. E uma
importante area de pesquisa ndo s6 académica eonb@mn para a industria multimidia, tendo uma
infinidade de aplicagdes. Por meio desta clasg#éicgpodem-se tratar as imagens para obter uma
melhor impressdo ou até mesmo ajustar os parameérasma camera fotogréfica digital (foco,
intensidade do flash, etc.) durante o processoag&ua de acordo com o “alvo” a ser fotografado
(paisagens, documentos, faces, etc.) diminuindoef@stos dos ruidos de digitalizacdo em
documentos, tais como os discutidos no Capitulo 2.

Este Capitulo apresenta recentes pesquisas soassunto, juntamente com um método

proposto para a classificacdo de imagens[80][79].

4.1 O estudo da classificacao de imagens

O estudo sobre a classificagdo funcional de imag@risiciado no inicio da década de 80
[82][83], sobretudo devido a popularizacdo dmannerse tendo por objetivo agrupar imagens
semelhantes de uma mesma massa de dados. Exgesnantos teriam a funcdo de facilitar a
pesquisa e recuperacdo de informacdes de granges t@ imagens. Inicialmente uma imagem era
tomada e depois comparada com as demais imagdmasdaa idéia basica é tentar organizar essas
imagens utilizando algumas caracteristicas em conj88&j[84]. As mesmas caracteristicas
observadas sédo usadas para analisar a imagenaages\ir de entrada para pesquisa e as contidas na
massa de dados, ou seja, em vez de verificar imggernmagem no conjunto de dados, o processo
de recuperacao tenta combinar as propriedades daéniagem exemplo, com as diferentes imagens
na base de dados para formar agrupamentos. Isip dedsticamente o espaco de busca, tornando o
processo de recuperacdo mais eficiente. Divergastesisticas sdo utilizadas para classificagédo de
imagens, tais como andlise do histograma [85][8@jfermacbes sobre a seméantica das imagens
[87]. As imagens que possuem temas similares s&® suaceptiveis a possuirem propriedades que
s&o comuns entre si. Por outro lado, as imagemns ¢emas sdo completamente descorrelacionados
tendem a exibir propriedades muito diferentes.

Na presente dissertacdo optou-se em estudar @ésesl de imagens (Fotos, logotipos e
documentos). A Figura 4.1 ilustra exemplos tipidesrepresentantes das trés classes de interesse

aqui estudadas.
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Foto Logo Documento
Figura 4.1 - Exemplo deimagens das trés classes de intere:

Inicialmente esta etapa da pesquisa foi voltadatornar a impressdo dessas imagens
eficientes e de melhor qualidade vis, atendendo aos anseiosatapresa HPHewlett-Packaryd
Em particular, document@ptos e imagens de logotipo exig tratamentos especific para otimizar
0 seu aspecto quando copis ou impressosDocumentos (texto, tabelas)or exemplo, exigem
“afinamentos” que degradam aparéncia das fotos e dos logotipos. $ua vezfotos podem ser
inseridas em imagens a@mcumentosou logotipos, e esses por sua verlgm est: presentes nas
fotos o0 que torna necessario identi-las e segmenttas nesses documentos compc.

Posteriormente visualiz-se a importancia de classificar as imagde documentos quar
aos dispositivos usados para a digitalizaEste novo enfoque € de particular importancia e
ferramenta comerciais de OCR que poderdo ajustss parametros ou mesmo solicitar o0-
processamento das imagens fazendo uma cla a ferramenta PhotoD@1]. A Figura 4.2 ilustra
as duas etapas da pesquisa.

Figura 4.2 —As etapas da pesquisa de classificacédo de imac.
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4.2 Base de dados

O ponto de partida desta pesquisa foi a criagcdanddanco de dados representativo das
classes de imagens de interesse. As imagens dadeasdos foram rotuladas uma a uma
manualmente, entretanto algumas vezes, a "mesmajeim aparece nesta base com formatos
diferentes, por exemplo, uma imagem pode aparexefarmatosIPG, TIFF, BMPe, tal como as
suas caracteristicas (palheta de cor, tamanhohpsdé&e alteracdes causadas pela mudanca de um
formato para outro. Ja as imagens que nao perteacenhuma das classes ilustradas na Figura 4.1
serdo classificadas como “Nao Sei”. Por questbedratoais (UFPE — Hewlett-Packard) a base
utilizada neste estudo ndo pode ser incluida no BNEXo a esta dissertagao.

A classe de agrupamento de fotografias abrangaasviipos de fotos (pessoas, paisagens,
objetos e documentos). A maioria das fotografidd @® formatotrue color embora houvesse
imagens em tons de cinza. Essas fotos também vaearesolucdo desde imagens VGA (480x640
pixel§ a 7.2Mpixels (3072x2304). Essas imagens foram coletadas a partalbuns de familia e
obtidas na Internet.

No Capitulo 1 desta dissertacdo foi visto que exish aumento expressivo no uso de
cameras digitais portateis para digitalizacdo deunentos, tais imagens foram incluidas neste
estudo, trazendo um nivel extra de dificuldade: gg@mplo, um documento adquirido com uma
camera é classificado como uma fotografia ou unuchento? A resposta a esta questdo néo é
simples e pode ser um enigma até mesmo para unvatlee desapercebido. O critério adotado
neste estudo foi: se a imagem englobar apenasumanto ela é classificada como "documento”, se
partes do entorno estdo incluidos, é classificamnoc"foto”. Pode-se notar essa diferenciacdo ao
observar as imagens do documento ilustradas na giagita das Figuras 4.1 e 4.3. No primeiro caso
a imagem foi processada pelo PhotoDoc [51] enquaoteegundo ndo existiu tal processamento,

classificadas por “documento” e “foto”, respectivente.

Pessoas Paisagens Documentos

Figura 4.3 - Exemplos de fotos (banco de dados).
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Os 3.051 logotipos que existentes na base de dadm®s coletados da Internet de varias
fontes diferentes. Logotipos tendem a exibir umatpacom um pequeno namero de cores, embora
muitas vezes eles apresentam-se no formato devargBEG introduzindo artefatos inicialmente
nao existentes.

Figura 4.4 - Exemplos de logotipos (banco de dados)

Ja o conjunto de imagens de documentos é formad®.866 imagens de documentos
adquiridos de diversas maneiras, quinhentos dodsiéoram fotografados com uma camera digital
a resolucdes entre 3.2 e Mpixels com e sem apoio mecanico, com e sem flash e guoidse
processados com o PhotoDoc [51], que corrigiu stomides geométricas e eliminou a area externa
ao documento. Outra porcdo desses documentogyftaldiado por meio decannercom diferentes
resolucdes (100-300 dpi) e salvo BMP, TIFF, JPEGque embora ndo seja adequado para este tipo
de imagem € muitas vezes utilizado por pessoasezat [B8]. Outra parte desses documentos foi
obtida de imagens geradas a partir de arqydefscom o auxilio do Adobe Acrobat 8.0 [81]. A
Figura 4.5 ilustra alguns exemplos de documentmdgens utilizados neste trabalho.

PhotoDoc Escaneada
Figura 4.5 - Exemplos de documentos (banco de dadlos



38

O ultimo agrupamento de imagens é o conjunto dgems que ndo pertence a nenhum dos

trés conjuntos de interesse ou possui uma camstatarihibrida que deixou duvida quanto a qual

grupo ela pertenceria. Estas imagens foram indufslra aumentar a possibilidade de erros de

classificagéo (para testar os classificadores mdensivamente). Esta gama de imagens é formada a

partir de imagens vetoriais, biomédica, graficdstidms por software como o Excel ®, Powerpoint

®, etc.) e hibridas (imagens onde existem maisrda dlasse de interesse). A Figura 4.6 ilustra

exemplos dessas imagens.

Biomédicas

Vetor grafico

Hibrida

Figura 4.6 - Exemplos de imagens classificadas corfidédo Sei” (banco de dados).

A Tabela 4.1 mostra 0 nimero de imagens por arquivimrmato o ensaio definido.

JPG TIFF BMP Total
Foto 7.476 35 457 7.968
Logo 2.984 0 67 3.051
Documento 3.048 808 0 3.856
N&o Sabe 202 0 327 529
Total: 13.710 843 851 15.404
Tabela 4.1- Imagens do conjunto de testes separadas formato de arquivo.

4.2.1 Caracteristicas Testadas

A escolha das caracteristicas € uma importantea etap construgdo de mecanismos de

classificagdo/segmentacdo de informagdo. A esa®hearacteristicas ndo representativas degrada

consideravelmente o desempenho dos classificad@desstudo da entropia da imagem é

frequentemente utilizado para a classificacdo ded88], porém possuem um alto custo

computacional. O célculo da entropia exige umaedama na imagem para calcular a frequéncia

relativa de uma determinada cor, por exemplo, o igygica em varias divisbes e operacoes

logaritmicas.
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O classificador desenvolvido nesta pesquisa é Hasea classificacdo binaria apresentado

em [89]. Nesse algoritmo assume-se uma distribugissiana para cada uma das caracteristicas, o
que degrada o seu desempenho em relacdo a dadpssgueem distribuicdes ndo-gaussianas. Ja o
novo classificador assume que a escala decresteni®a imagem, analisadas juntamente com a sua
escala de cinza e monocromética fornece elementfisientes para uma rapida e eficiente
classificagdo da imagem. Doze caracteristicas fteatadas:

e« Altura;

e Largura;

» Palhetatfue-color e grayscale

¢ Gamute

e Conversao para escala de cinza (se RGB);

e Gamuteem escala de cinza (se RGB);

e Binarizagdo (Otsu);

« Numero de pixels pretos na imagem binéria;

» (Numero de pixels pretos /area da imagem)*100%;

e (GamutéPalheta)*100%t(ue-color e grayscale

Essas caracteristicas foram escolhidas devido aobaixo custo computacional e por

apresentarem uma distribuicdo bem definida entrelesses de interesse, como por exemplo, em
documentos, onde a relacao pixels pretos e a @e@aimento varia entre 3% a 5%, a Tabela 4.2
apresenta uma comparagao entre os tempos de exttag&aracteristicas propostas neste trabalho e
a baseada em entropia apresentada em [89].
Ainda na Tabela 4.2 foi inserido 0 conceito de amimstragem das imagens, que consiste em reduzir
0 espaco de busca e extragdo, levando em contamansbes da imagem, todas essas foram
submetidas a extracdo de caracteristicas com (&isgm (N&o) sub-amostragem. O mecanismo

ocorre da seguinte maneira:

size = height*width

¢ |f size< 300,000 break;
« If 300,000< size< 500,000:
remove even line or column (whatever the
larger);
« If 500,000 < size< 700,000:
remove even lines and columns;
« If 700,000 < size< 900,000:
remove 2 lines in every 3 lines and even
columns, (if height>width)
remove even lines and 2 columns in every 3
columns, otherwise;
* If 900,000 < size remove 2 lines and 2
columns in every 3 lines/columns.
Sub-amostragem de imagens

Por fim, as caracteristicas sdo extraidas para wadadas imagens e formam um vetor de

doze posicdes, este sera o vetor de caracteridgoastrada para o classificador.
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Extrator de Sub- Tempo de Extracao
o Linguagem

caracteristicas | Amostagem (ms)

Proposta Néo 0,52 C#

Proposta Sim 0,192 C#
Entropia [89] N&o 1,4576 C#
Entropia [89] Sim 0,497 C#

Tabela 4.2- Tempo de extracao de caracteristicas.

4.2.2 Conjuntos de Treinamento

O conjunto de treinamento foi cuidadosamente smiadio para garantir uma boa
representatividade no espago de busca, ou sejaem@dcao entre as trés curvas de distribuicao
gaussiana deve ser a menor possivel. Para tal-sptpor usar cerca de 10% das imagens de cada
classe como instancias de treinamento [68]. A l[Bab& descreve a formacado dos conjuntos de teste

e treinamento.

Classes Teste Treinamento %
Foto 7968 668 8,34
Logo 3051 412 10,22
Documento 3856 276 4,70
N&o Sabe 529 0 0
Total: 15404 1356 8,80
Tabela 4.3 - Imagens do conjunto de testes separadaor formato de arquivo.

4.3 O classificar

O classificador foi desenvolvido inicialmente nas@ Java sobre o cédigo fonte do WEKA
[90] em sua versdo final ele encontra-se na lingoa@++. Esse algoritmo de classificacdo tomou
como base o algoritmo “RandomForest” [87], cuja®i@s sofreram uma pequena modificacdo. Ele
utiliza treinamento supervisionado, onde as ingdnde treinamentos (imagens) comentadas na
subsecdo 3.2.2 foram previamente rotuladas. OiatgntRandomForest” [87] permite “n” saidas
enquanto o algoritmo proposto fornece uma saidaribinOptou-se pela escolha de um classificador
binario por questdes de simplicidade, é mais fawildelar e visualizar o espago de busca
bidimensional em relagdo a um espago n-ario.

Para a tarefa de classificar uma imagem em um résstipos de classes de interesse foi
necessario usar trés classificadores em cascataaglea ser visto como um classificador de trés
camadas, onde a primeira classifica em (Fotos/N&o) fla segunda em (Logo/N&o Logo) e a ultima

em (Documento/N&o Sei). O arranjo dos classificesldioi definido experimentalmente, onde
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diversas combina¢cfes foram testadas para um conpmtteste inicial e escolt-se o melhor
resultado de classificacdo (mr erro global). A Figura 4.#ustra a disposicdo de cada camad:
classificador.

Foto?

Sim Nio

Nao

Documento?

Figura 4.7 - Arranjo em cascata de classificadores.

Outro ponto importante desse novo classificadoiséwtempo dexecucdo que é compos
por: (tempo de exte#o) + (tempo de classificacé A média dese tempo fica abaixo de 400 A

Tabela 44 apresenta os tempos de classificacdo desséralg.

Algoritmos Tempo de classificacdo Linguagem
Entropia [7] 6,16 C#
Proposto 0,12 C#
Tabela 4.4 - Tempo de classificacao.

Ainda existe a possibilidac‘expandir” estealgoritmo, basta anexar um novo classifice

em uma de suas folhar termir, um exemplo de “expansdo” é@strada na Figura8.
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Foto?

Sim

Nao

Logo?

Documento?
D) - .

Figura 4.8 - Expanséo do classificador

4.3 Resultados

Esta subsecaapresenta os resultados da classificacdo das imda base dados, esta

descrita na secéo 4.2 destepitulo, comparando o classificador [89] elesenvolvido pela UFF.

Por fim, serdo apresentados os os referentes a classificacdo dase de dados anteriorme

mencionada.

Antes de apresentar os resultados algumas infoes devem seapontade:

Ambos classificadores fori submetidos ao mesmo conjunto de testreinamento dessa
forma buscando omodelos que obtiveram melhores result, apdéscento e cinquenta
rodadas para cada um dos classifica;

O cdbdigo do classigador “Entropig[89]” foi fornecido pela HewletRackard e reusado p:
criar o arranjo engascata, cddigo se encontra na linguage;

O classificador'Proposto[80]” foi desenvolvido pela equipga UFPE e a verséutilizada
neste experimentesta na linguagem ¢;

Os dois conjuntos dearacteristicas usadas separadampateambosclassificadores estao
descritas nas referénci[89][80];

Toda base de dados foi rotulada manualmente (valdidmas vezes) antes da realizagac
experimentos que serdo apresentados a  (Matrizes de confusao).

As tabelas a seguapresentanuma comparagdo entre o resultado do algo descrito em

[89] e o desenvolvidpelo grupo de engenharia de documentos da |. Ainda sdo demonstrados

resultados de uma “expanséo” do classificador @tof[79]. As Tabelas 4.5 a 12 apresentam o0s

resultados obtios com o arranjo de classificadores apresentad[80], ou sejaa classificagdo das
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imagens em trés classes Foto, Logo e Documentd.aBslas 4.13 a 4.24 apresentam os resultados
obtidos em [79] onde se busca classificar as inmgkn documentos quanto ao dispositivo de
digitalizagao.

Paras as Tabelas 4.5 a 4.8 foram utilizadas astedsticas desenvolvidas na UFPE [80],
gue formam os vetores de entrada de treinamentste tlos classificadores “Entropia [89]" e

“Proposto [80]”, com o uso ou ndo da técnica deasubstragem.

Classificador
Entropia[89] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos

Foto 7021 593 159 195 0,881
Logo 566 1684 203 598 0,551
Documento 374 408 2945 129 0,763
N&o Sabe 62 174 95 198 0,374

Taxa de Acerto Global 0,769

Tabela 4.5 - Matriz de confusdo com 0 uso de sub-astragem

Classificador
Entropia[89] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos
Foto 6957 593 187 231 0,873
Logo 564 1685 203 599 0,552
Documento 389 408 2912 147 0,755
N&o Sabe 62 191 95 181 0,342
Taxa de Acerto Global 0,761

Tabela 4.6 - Matriz de confusdo sem 0 uso de sub-astragem.

Classificador

Proposto [80] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos

Foto 7740 164 34 30 0,971

Logo 258 2761 11 21 0,904

Documento 93 41 3722 0 0,965

Nado Sabe 110 300 30 89 0,343
Taxa de Acerto Global 0,929

Tabela 4.7 - Matriz de confusdo com 0 uso de sub-astragem.

Classificador

Proposto [80] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos

Foto 7554 363 14 37 0,948

Logo 282 2730 23 16 0,894

Documento 277 266 3314 0 0,859

N&o Sabe 151 309 17 52 0,098
Taxa de Acerto Global 0,886

Tabela 4.8 - Matriz de confusdo sem 0 uso de sub-astragem.

As Tabelas 4.9 a 4.12 utilizam as caracteristipassantadas em [89] para formar os vetores
de treinamento e teste, para ambos classificadéiesa é possivel verificar os resultados da

classificacdo com o uso ou ndo da técnica de suistaagem.
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Classificador
Entropia[89] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos
Foto 7603 275 18 72 0,954
Logo 385 1929 135 602 0,632
Documento 311 373 3167 5 0,821
N&o Sabe 77 174 128 150 0,283
Taxa de Acerto Global 0,834
Tabela 4.9 - Matriz de confusdo com o0 uso de sub-asiragem
Classificador
Entropia[89] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos
Foto 7280 620 12 56 0,914
Logo 429 2104 96 422 0,690
Documento 206 351 3299 0 0,856
N&o Sabe 70 225 0 234 0,442
Taxa de Acerto Global 0,838
Tabela 4.10 - Matriz de confusdo sem o uso de suimastragem.
Classificador
Proposto [80] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos
Foto 7062 576 143 187 0,886
Logo 551 1704 201 595 0,558
Documento 348 407 2989 112 0,775
N&o Sabe 66 192 95 176 0,332
Taxa de Acerto Global 0,774
Tabela 4.11 - Matriz de confus&o com o uso de sulastragem.
Classificador
Proposto [80] Foto Logo Documento N&o Sabe Acertos
Foto 7282 620 12 54 0,913
Logo 427 2112 93 419 0,692
Documento 206 348 3302 0 0,856
N&o Sabe 73 232 38 186 0,351
Taxa de Acerto Global 0,836
Tabela 4.12 - Matriz de confusdo sem o uso de suimastragem.

A seqguir sera apresentado o desempenho dos dadsifes submetidos ao contexto de qual
dispositivo foi utilizado para a digitalizagdo dadd documento, trata-se de uma modificagdo do
classificador apresentado em [80]. As Tabelas 41816 apresentam os resultados do uso da

extracao de caracteristicas desenvolvidos pelpeagia UFPE [79].

Classificador
Entropia[89] Foto Escaneado Acertos
Foto 8332 1232 0,871
Escaneado 138 6306 0,978
Taxa de Acerto Global 0,914

Tabela 4.13 - Matriz de confusdo com o uso de sub-
amostragem.
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Classificador
Entropia[89] Foto Escaneado Acertos
Foto 8334 1230 0,871
Escaneado 135 6309 0,979
Taxa de Acerto Global 0,914
Tabela 4.14 - Matriz de confusdo sem o uso de sub-
amostragem.
Classificador
Proposto [79] Foto Escaneado Acertos
Foto 9569 4 0,999
Escaneado 0 6444 1
Taxa de Acerto Global 0,999
Tabela 4.15 - Matriz de confusdo com o uso de sub-
amostragem.
Classificador
Proposto [79] Foto Escaneado Acertos
Foto 9570 3 0,999
Escaneado 0 6444 1
Taxa de Acerto Global 0,999
Tabela 4.16 - Matriz de confusdo sem o uso de sub-
amostragem

As Tabelas 4.17 a 4.20 apresentam os resultadesodda extracao de caracteristicas [89].

Classificador
Entropia[89] Foto Escaneado Acertos
Foto 8394 1170 0,876
Escaneado 6 6438 0,999
Taxa de Acerto Global 0,926
Tabela 4.17 - Matriz de confusdo com o uso de sub-
amostragem
Classificador
Entropia[89] Foto Escaneado Acertos
Foto 8423 1150 0,879
Escaneado 4 6440 0,999
Taxa de Acerto Global 0,927
Tabela 4.18 - Matriz de confusdo sem o uso de sub-
amostragem
Classificador
Proposto [79] Foto Escaneado Acertos
Foto 8581 983 0,897
Escaneado 32 6412 0,995
Taxa de Acerto Global 0,936
Tabela 4.19 - Matriz de confusdo com o uso de sub-
amostragem
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Classificador
Proposto [79] Foto Escaneado Acertos
Foto 8581 983 0,897
Escaneado 32 6412 0,995
Taxa de Acerto Global 0,936
Tabela 4.20 - Matriz de confusdo sem o uso de sub-
amostragem

Determinar o uso ou néo do dispositivoftiesh é fundamental para uma melhor filtragem
dos documentos adquiridos por meio de camerasdigitma vez que o impacto da iluminagéo sobre
os algoritmos é um fator muitas vezes determingauta qualidade da filtragem.

A seguir é apresentado um desdobramento “exparddicilassificador. Ele consiste em
classificar os documentos classificados como fqt@sito ao uso ou néo do dispositivofldsh, ver
Tabelas 4.21 a 4.24. As duas primeiras Tabelasnfaro das caracteristicas descritas em [89]

enquanto as duas ultimas Tabelas usam as carticterpresentadas ¢no].

Classificador
Entropia[89] +Flash -Flash Escaneado Acertos
+Flash 3402 270 357 0,844
-Flash 69 4562 913 0,822
Escaneado 24 158 6262 0,971
Taxa de Acerto Global 0,888

Tabela 4.21 - Matriz de confusdo com o uso de sumastragem

Classificador

Entropia[89] +Flash -Flash Escaneado Acertos

+Flash 3402 272 355 0,844

-Flash 71 4466 1007 0,805

Escaneado 32 152 6260 0,971
Taxa de Acerto Global 0,882

Tabela 4.22 - Matriz de confusdo sem o0 uso de sutmastragem

Classificador

Proposto [79] +Flash -Flash Escaneado Acertos

+Flash 4029 0 0 1

-Flash 0 5540 4 0,999

Escaneado 0 0 6444 1
Taxa de Acerto Global 0,999

Tabela 4.23 - Matriz de confusdo com o uso de sumastragem

Classificador
Proposto [79] +Flash -Flash Escaneado Acertos
+Flash 4029 0 0 1
-Flash 4 5537 3 0,998
Escaneado 0 0 6,444 1
Taxa de Acerto Global 0,999

Tabela 4.24 - Matriz de confusdo sem o0 uso de sutmastragem
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Os experimentos foram realizados tomando como dtaséwareopen souc&Veka [90] que
demonstrou ser uma excelente plataforma de enasdognalise estatistica. A escolha de uma arvore
de classificador foi tomada apos a realizacdo d@s/&éxperimentos com o grande numero de
alternativas oferecidas pelo Weka, embora os st ndo variassem muito. Entre eles, uma
comparacdo entre o novo classificador proposto aguim classificador MLP (Multi Layer
Perceptron) [68] apresentou resultados (91,37%skFdtogos 85,48%, 94,54% e Documentos) o
classificador SVM (Support Vector Machine) [68] egentou resultados muito proximos a esses, ou
seja, inferiores ao do algoritmo proposto.

A escolha das imagens na formacdo do conjunto émgertancia primordial para o
desempenho do classificador. Outro ponto importastieervado com o uso da sub-amostragem, é
que a qualidade das imagens tem-se revelado maigrtante do que tamanho, ou seja, a sub-
amostragem em imagens de “boa” qualidade ndo eaqieeperdas expressivas aos classificadores.
No entanto imagens muito pequenas parecem repaesemt maior grau de dificuldade para a
classificacdo, uma vez que foram mais freqlentesrembs de classificacdo sobre essas imagens.

Observando-se os resultados apresentados pelamg dle a 4.24 foi possivel constatar o
bom desempenho do sistema de classificacao (ataskif+caracteristicas) proposto pela equipe da
UFPE. Esse novo sistema diminuiu a taxa de errbafle trouxe ganhos muito superiores de
classificagdo para as classes (Logo e Documerdop fempo de extracdo de caracteristica foi
reduzido por um fator de dez, 1458 para 147 mseégligmde processamento por imagem) usando-se
[89] e [80], respectivamente.

O aumento da preciséo e a diminuicdo do tempo eeuefo permitem que esse classificador
possa ser embarcado em impressoras ou camerasafatag digitais. Ainda foi demonstrada a
facilidade de expanséo do classificador para trabaas classes ou até mesmo refinar classes ja

existentes.
4.4 Analise das imagens incorretamente classifcada

Esta subsecéo apresenta a analise das imagensiagwnte classificadas no experimento
apresentado anteriormente. Uma vez que toda bdmdd neste experimento esta rotulada foi
possivel estabelecer algumas caracteristicas coam@speito dessas imagens.

A analise é referente aos resultados apresenta@lofabela 4.7, onde foi utilizado o

classificador e caracteristicas descritos em [80].

4.4.1 Fotos classificadas como Logo

Trata-se de 164 imagens onde foi observada poudac&a de cores, ou seja, possuem
Gamutepobre. Essas imagens geralmente sdo de ambietgemiionde prevalecem paredes ou no
caso de ambientes externos focam em placas, mowacutdoors Também foi observado em

imagens de objetos que ocupam a maior parte daecgne possuem pequenas variagoes de cores. A
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Figura 4.8 apresenta alguns exemplos de imagensladse Foto que foram incorretamente

classificadas como Logo.

Ambiente Interno (Quadros) Ambiente Externo (Placa) Objetos

Figura 4.9 — Exemplos de fotos classificadas conuaghb.

4.4.2 Fotos classificadas como Documento

Séao 34 fotos de documentos que foram classificeala® documentos, sua analise indicou a
presenca de uma pequena parcela de borda. Essa éardracterizada por posspixels cujos
valores se aproximam muito do valor dogels do papel. A Figura 4.9 ilustra um dessas imagens

incorretamente classificada.

Figura 4.10 — Exemplos de fotos classificadas cordocumento.
4.4.3 Logos classificados como Foto
J& no caso das imagens de logos classificados famm classificador apresentou um total
de 258 erros. Todas as imagens incorretamentefidadas possuem uma caracteristica em comum,

trata-se de logos onde ha uma textura de fundo lesmpA Figura 4.10 apresenta alguns dessas

imagens de logos incorretamente classificados.

Figura 4.11 — Exemplos de logos classificados cofado.



49

4.4.4 Logos classificados como Documento

Resumem-se a apenas 11 imagens de logos que focametamente classificadas como
documento. Todas essas imagens sé@o de logos sajag&o € de 600 dpis e que possuem menos de

10% de sua &rea ocupada por texto. S&o caractesipatanners deampanhas publicitarias
4.4.5 Documentos classificados como Foto

Trata-se de 93 imagens de documentos digitalizadosneioscannerde mesa, para mais
detalhes consultar o Capitulo 2 desta dissertacao.

Pode-se dividir o montante de imagens de documetitssificadas como foto em dois
grupos:

« Em 58 dessas imagens foram observados insercGesgdids de digitalizacdo sobre tudo o
ruido dewarp. Sdo documentos oriundos de livros grossos quedemp que as paginas
figuem na posicao ideal “paralela ao suportscinnet para serem digitalizadas.

* As 35 imagens restantes sdo imagens de documestiogredfados sem o uso de flash
processadas pelo PhotoDoc [51]. Foram imagens rd@giipor caAmeras de baixa resolugéo
(1.3Mpixelg e que ndo foram submetidas ao processo de naagadt de iluminacao.

A Figura 4.11 ilustra imagens de documentos quaridncorretamente classificadas como fotos.

I do de Imagem adquirida com camera digital de
magem com ruido dear
J P 1.3Mpixelssem o uso d#ash

Figura 4.12 — Exemplos de documentos classificadosmo foto.
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4.4.6 Documentos classificados como Logo

Sao 41 imagens de documentos geradas com o afedilaanenta Adobe Acrobat Pro 8.0
[81] a partir de arquivopdf de proceedingsle conferéncias cientificas. Trata-se de 26 paginde
existe apenas a presenca do logo das entidadestprame patrocinadoras do evento.

As 15 imagens de documentos restantes sdo provesigepdf onde ha designer artistico inserido.

Logos Designer artistico

Figura 4.13 — Exemplos de documentos classificadosmo logo.
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Capitulo 5
Deteccao de Borde

Neste capitulsera tratado o problema de deteccdo das de documentos fotografac
Uma breventroducao sobre técnic classicas para detectar boeta imagens (geralmente em t
de cinza) e outros algoritmos que tratam imagentrue color, esses Ultimos forneceram os por

de controlepara a correcdo de perspectivecorte da imagem, pacsambiente PhotoDc

5.1 Bordas

Bordas de documentiséo definidas comos contornos que delimitam o conteudo e a re
externa dos documentasnde podem ser consideradaseas que circundam a imagem do docum
e que néao representam informacédo rente. Em todo caso, aparecimento de bordas ndwm
fendbmeno restrito apenasdigitalizacdo ddocumentos por cameras digitaid o surgimento desse
fenbmenoem imagens digitalizadas pscannerstais bordas correspondem a area da bande
escaner &0 ocupada pelo documento. F-se observar esse efeito Rgura .1, a borda apresenta

uma coloracgéo claraarcund: 0 documento.

Figura 5.1 - Documento escagado apresentando borda
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A existéncia de bordas é um efeito indesejavels pmiquer: espaco adicional para
armazenamento em disco, maior ocupacao da largupamta na transmissdo de imagens via canais
de comunicacao, reduz a resolucdo dos caracterafispwsitivos de saida (monitores, projetores,
etc.), maior custo de impresséo, dentre diversos®problemas [12]. Um exemplo tipico de como
a presenca de borda pode impor dificuldades aosims de processamento de imagens € ilustrado
usando-se o algoritmo de binarizagéo de Otsu [B4ijesultado final da aplicacdo desse algoritmo
sobre a Figura 5.2 mostra o efeito negativo daepiggs da borda que fica evidente ao visualizar as
Figura 5.3 e 5.4. Ainda é possivel notar um aumapérente na “resolu¢@o dos caracteres.

Ja o efeito negativo exemplificado anteriormentbadtante comum em algoritmos que
tenham como base a analise estatistica da imageésm porda ird adicionar informacdes estatisticas
nao relevantes a filtragem do documento. Comoijdiscutido em capitulos anteriores, sabe-se que
em documentos fotografados por cameras digitaigijgis, 0 aparecimento de bordas é corriqueiro e
por sua vez essas bordas tendem a serem variadagphkexas.

O uso de algoritmos onde a analise estatisticaad, lou seja, realizada em pequenas partes
das imagens também conhecidas como janelas dearaéfinir automaticamente o tamanho dessas
janelas ndo € uma tarefa trivial e uma ma escelideta degradar o texto proximo a extremidade dos

documentos.

Figura 5.2 - Documento fotografado com presenca dmrdas.



Figura 5.3 - Resultado da Binarizacéo [34] da Figw 5.2.

— VEo querer saber quem matou. por quo matow. .. Pior
d& tudo & criar tamanha alvoroco sem saber dar a razio.
Além do vento apenas os periguitos barulhavam, Gamba
~+ ypltoy-se pars @ companheirs, propontdo desempate.
é— " — Ba quer tocar para o aldeis, o caminho estd livre.
“"" Eia olhou & volta e desistiu.
— Vou com voch.
_ Ele tocou adlante, &la o seguiu,
s Nem ume palavral — recomendou ele.
Dandinha s6 quebrou o siléncio depois de quase uma

, = Vamoa pegar & noite, na volta, .

Ele fez que niio ouviu. Ela entendeu, trancou o hleo.
-5 % tmbou de vigiar o caminho, Depois do primeiro posto,
vonheala quase nads, Nem imaginava onde ficaria a praxima
* sitalale. Adivinhou quands o companheire encurtou o§ passos,
- plsendo mals leve. Voltou-se uma tnica vez pra fazer sinal
-te siiénclo. E seguiu encurtando os passos até quedar-se
Amivel

. Gemba mexla spanas o8 olhos, girava somente 0 PESCOSO.
D vorpo Imobilizavase, misturado 3 confusio de pedras e
‘roncos, Dandinhe observava atenta e recordava-se das tantes
verss gus o vira naquela Impassividade. Uma serpente
pfvevesseria entre suas pernas sem se dar conta da vida

Depols de ®xaminar demorado, Gamba debrou os Joelhos
8 dasceu o corpo até senter-se nos calcanhares. Sem

#6 tinha olhos para o seu malungo.

e, Dandinha Imitou. Ele observava o espaco & sua volta,

E}\
Em wlgum lugar, encontraremos & explicacdo.
I‘; R — O que & aquilo, Gamba? — Insistiu Dandinha.
: —-ll'-:;n' :eﬂl lior o o " — E vooé ndo estd vendo, nda? £ um monte de urubus,
L S heshuiioy) povo nevegendo scbre a carniga.
- fica. poldi o homem nfo fol marto? - Estou com um pressentimento esgulaito, . .
o & on na sldeln @ dizemos que metaram o i — Pressentimento? Ord, o que seja, esth bem mortal
Chegam ogo passard por agulb.
... E que mels?
W_TMQIE q : — Eu & gue nio vou esperar pra ver de quem & a
nadn carnigal

— Algum bicha morto. ..

Ele ndo afasiava & vista dos wrubus, que desclam sem
pressa pela corrente. Dandinha ndo quis esperar. Com
bracadas rapidas, alcangou a margem.

Sem salr da dgua, chamou.,

— Gamba, vai ficar no caminho da carniga?

Ele n&o respondeu. Limitou-se a duas ou trés bragadas,

o suficlente para abrir passegem acs bichos. Quando o
comboio passou & sua frente. tentou espantar o3 enimais de
rapina, inutilmente. As aves fixaram-he os olhinhos ariscos,
ameggadores, mas ndo abandonaram a presa.

— O que é isso, Gamba?

O companheiro negoy resposta & se pés 2 nadar na
escolta do estranho comboio. Examinou com curiosidade o
volume distorme, admircu-se do que viu & nadou em diregho &
margem

— O gue era squilo, Gamba? — insistiu ela,

— Gente nossa, Das atalaias. ..

— Tem carteza? Vocé conhecia?

— Aconteceu alguma coiss.

— Os candangos...?

— VYamos nos westir,

Salram da dgua & se vestiram, Gamba preacupava-3e com
os préprios pensamentos, Dandinha corria & vista inquleta,
querendo adivinhar estranhezas no mato. De repente, toda
a seguranga dos ltimos anos, solidamente construlde sobre
as Gltimas vitérias, esboroava-se como pd e cada tronco 3e
wransfermava num inimigo prestes a investir.

&7

Figura 5.4 - Resultado da Binarizagéo [34] apés reagédo das bordas da Figura 5.2.
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5.2 Deteccao de bordas

O problema detecgéo de bordas foi uns dos primaises tratado na area de processamento
de imagens e ainda vem desafiando os pesquisadiaredrea. Sobre ele continuam sendo
experimentadas novas técnicas, principalmente acckd de bordas em cenas consideradas
complexas, caso em que se enquadram as imagerigdadgpor meio de cameras digitais portateis.

Nos algoritmos classicos, a idéia basica é reasahreas das imagens que apresentam
mudancas abruptas de sinais, no caso de imagemédasl esses sinais sdo as cores dos pixels. O
tratamento deste problema em imagens fotografamtasdmeras digitais € relativamente novo, o uso
de imagens de documentos digitalizados gmannersfoi fundamental nesta pesquisa jA que a
mesmas encontra-se bem estudada [12][44], serndodw referéncia para o desenvolvimento de
algoritmos em cameras digitais.

A maioria das técnicas de deteccdo de bordasautdliznecanismo béasico de definir um
operador derivativo local de primeira ou segunddewr, juntamente com alguma técnica de
regularizagdo para reduzir os efeitos de ruid@algente usa-se um filtro gaussiano passa-baixa. Os
métodos de deteccdo de bordas, como por exempéztaede Sobel [60] e detector de Prewitt [13]
séo baseados no conceito de filtro derivativo aapamnde os operadores gradiente local sdo usados

para detectar bordas em certas orientacdes, dustréda na Figura 5.5.

Vetor] Vetor

.o
)
|

Semtidg da borda

Figura 5.5 - Ponto analisado (a), vetor gradienteb], vetor gradiente
fazendo um angulo reto com o sentido da borda (c§T.

Em geral filtros derivativos ndo possuem bom desemp quando as bordas estédo difusas e
com ruidos. A Figura 5.6 ilustra o resultado davotugdo usando a mascara de Sébel [60] sobre a
Figura 4.6, onde as cores do papel se aproximansatas que compdem o plano de fundo onde se
encontra a imagem. Ja o filtro de Canny [70] faipmsto com o objetivo de contornar os problemas
com imagens ruidosas, no qual a imagem é convotuineas derivadas de primeira ordem do filtro
Gaussiano para suavizacdo na direcdo do gradieotd $eguido pela deteccdo de bordas por
limiarizacao [72].

Outro avanco foi o uso da transformada de Hough Esa transformada é um algoritmo
que procura a reta que melhor se ajuste a um dornjiegnpontos dado, este mecanismo ainda pode ser
estendido para detectar curvas, circulos ou otfitrasas. Pode-se dizer que € uma melhoria dos

métodos anteriormente ja que se faz necessario daialgum desses métodos em associacdo com a
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transformadaPara cada uma das infinitas retas que passam garpoant (x, y), existe um(r,H)
associado satisfazendo auagacs.1:

xcodd)+ ysin(@) =r (5.1)

Os pontos(x, y) onde as retas candidatas devem passar estdo defemd uma imagerJ(x, y).
Para cada um dos pontos definidomo cantos, somamos o valor de sua intensidade geir

resultadd?(r,ﬁ), percorrendo @ e obtendo o r correspondente. Ao fim disa votagdo é

normalizada e o pont(r,é?) com maior nmero de votos correspondera(aioH) da reta vencedora.

NEUROCOMPUTING

Neuracomputing 68 (3006) 1754- 1750

Letters
Support vector machine interpretation™
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Figura 5.6 - Cores de papel e borda com valores proximc

Técnicas recentes tém caracteriza deteccdo de bordasmo um problemde computagéo
inteligente, empregandse l6gici fuzzy e redes neuraigssas técnicas tém mostrado bons resul
e, portanto, promissoras nas areas de processanemizagens e visdo computacio Um breve
resumo a respeito dessas téas € apresentado a se(

» As técnicas fuzzy permitem uma nova perspectiva paodelar as incertezas devid
imprecisdo de valores ddnza presentes nas imagens. Refstrma, ao invés de atribt
valores de cinza @magem, pod-se utilizar a pertinéncia fuzzy padefinir os tons de cinz
daimagem. As abordagens fuzzy para segmentacao dgimpodem ser classificadas

abordigens baseadas em regras fuzalgoritmos declassificacao fuzz [71].
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» J& o estudo das redes neurais artificiais (RNA&aas na deteccdo de bordas em imagens

[67], consiste em treinar as redes neurais a rememhelementos de bordas (padrbes) na
imagem, assumindo que uma borda resulta da uniadtedentos basicos. Assim, os padrées
utilizados nos treinamentos das redes neurais adodes considerados como possiveis
elementos de bordas. Geralmente sdo utilizadosooelos de redes neurais artificiais com
aprendizagem supervisionada, tais corerceptronde Mdltiplas Camadas (MLP) [68],
Funcdes de Base Radial e Aprendizagem por Quaati2éetorial.

As Figuras 5.7 e 5.8 ilustram a aplicacao de filteorealce de contornos. Ja a Figura 5.9 ilustra

alguns padrdes usados no treinamento dessas redes.

Por se tratar de um assunto extenso e rico apanasbueve introducdo foi apresentada neste

Capitulo. Informac6es adicionais podem ser encewetna[13][66].

(a) Filtro de Canny. (b)Filtro usando logica fuzzy.

Figura 5.8 - Resultado da aplicacao de filtros sokra Figura 5.7.
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Figura 5.9 - Padrdes de treinamentos para detecc@le bordas usados por redes neurais.

5.2 Os algoritmos do PhotoDoc

Esta se¢do apresenta dois algoritmos de deteccBordas para documentos fotografados.
Esses algoritmos funcionam de maneira automaticaineindo a necessidade de intervencéo
humana, ja mencionado anteriormente como um prodest e dispendioso [44].

Nos capitulos anteriores foi possivel constatar cps®s onde as imagens de documentos
foram adquiridas por cameras digitais, o surgimel@alistorcbes geométricas € comum. Devido a
existéncia desses ruidos, a remoc¢ado de bordasn@mdeer totalmente eficiente, pode-se observar
essa limitacdo nas Figuras 5.10 e 5.11. Ainda blgmas gerados por outros objetos presentes nas
margens dos documentos, tais com: espirais de emzadio, pagina adjacente entre outros, as
Figura 5.12 e 5.13 ilustram bem essa situacdooBe forma, os algoritmos que serdo apresentados
em seguida formam desenvolvidos de forma a bustaower o maximo possivel das bordas de

forma a preservar a area referente ao documento.

2

n

5

[

Histograma (RGB)

Documento fotografado com o uso do planetario.

Figura 5.10 - Documento Fotografado em um angulo d&0° sem o uso de flash.
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Histograma (RGE 255

Documento fotografado com o uso do planet— Processado pelo Photol.

Figura 5.11 -Imagem da Figura 510 com remocéo parcial de borda

=
n

5

Histograma (RGE 2

Documento fotografado a n-livre.

Figura 5.12 - Documento Fotografado com o uso de flas
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Histograma (RGB) 255

Documento fotografado a méo-livre — Processado Rlet@ioDoc.

Figura 5.13 - Imagem ilustrada na Figura 5.12 comemocéo parcial de bordas.

5.2.1 Deteccdo de Bordas (Algoritmo 1)

Visto que os usuarios tendem a fotografar docunsents mais variados ambientes o que
leva a grandes variagbes na composicdo das bétdagste motivo optou-se pela identificacdo dos
padrdes do documento, jA que esses padrdes posseerares variacdes. Observou-se ainda que
pixels consecutivos pertencentes ao papel tendeaprasentar pequenas variagdes nas trés
componentes RGB, sendo estas variagdes para majsarau menos. De acordo com estas
observagfes, realizadas por meio de ferramentatistisas sobre o banco de dados, foi possivel
constatar que os pixels adjacentes pertencentgsy@ apresentavam uma variagdo media de até
dezesseis niveis em duas de suas componenteso([R@E), ja a terceira componente pode possui
uma varia¢cdo media de até o dobro da variacdowtozsadois niveis.

As etapas a seguir descrevem o primeiro algoritara p detec¢do de bordas em documentos
adquiridos por meio de cameras digitais portatems teie color, desenvolvido pelo grupo de
engenharia de documentos da UFPE. A descricao diggsémo foi retirada de [11].

e Etapa 1: Calculo da moda no centro da imagem

Levando em consideragéo o fato de a informagéaoancegpaco muito menor do que o papel do
documento calculou-se o pixel (RGB) que mais seeteepa regido central da imagem,

correspondente a 1/9 do total da imagem. A degis#® moda nesta regido foi definida com

base no brilho causado pelo flash ser mais intenpela regido mais provavel de o documento
estar localizado na imagem. Observando-se as Gasagentificadas entre pixels vizinhos

pertencentes ao papel, esse pixel serviu comoérefier para a busca pelos limites do papel.
Assumiu-se que o documento sempre preenche a paterda regido central da imagem (Figura
5.14).
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Figura 5.14 - Remocéo de bordas (etapa 1).

« Etapa 2: Estimativa dos limites do document
Baseand®se na moda da regido central da imagem, e utilo-se o conhecimento d
variacbes entre pixels vizinhos, bus-se encontrar os limites do papel do docume
partindo do centro demagem e em direcdo a area externa ao documentpatétinja o:

limites da imagem. Durante a varredura o pixelsmnacetemente classificado como pe
(a) e a moda do documen‘(ﬁ) sdo utilizadoscomo referénciasara determinar se o

préximo pixel deve ser classificado como papel @&-papel. Obsen-se que no padréeoue
color cada componente possi-bits cujos valores podem variar de 0 a 255. Dolasancias
sao estabelecidaspom base na andlise estatistia base de dados que se deseja f

A primeira determina um limite no qual apenas umaatasponentes do pixel atual pc

ultrapassar quando comparada com a mesma comp@m a e . A segunda toleranc

define um valor no qual as duas outras componentestpedear. Caso mais de ur
componente exceda esse limite, o pixel é clasdificeomo informagédo ou borda. Es
tolerédncias determinam a flexibilidade do algoritfrpodendo ser ajustadas para difere
conjuntos de imagens na obtdo de melhores resultados. De$srma, quatro pontos s

identificados como limites dos documel

(ao :{XO’yO}’al :{Xl’ yl}’aZ :{Xz’ yz}’ae :{Xs’ ys})’ (Figura 5.5).
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ay

Figura 5.15 - Remocéao de bordas (etapa 2).

Etapa 3: Calculos para melhoria da precisdo

Devido a variacao de luz, que é freqlente ao atise oflash da camera, a etapa 2 deste
algoritmo pode n&o ser precisa. Ao aproximar-seéirdiee do documento, de dentro para
fora, percebe-se que o brilho pode apresentargémsamais abruptas (superiores a 20%).
Baseando-se na estimativa dos quatro pontos idaakifs como limites dos documentos,
calcula-se a moda na regido proxima a cada umsdpsteos. Dois limites sdo determinados
um interno e outro externo. Esses limites represemixels consecutivos (linha reta) em
direcé@o a parte exterior e em direcdo a parteiagntdo documento, respectivamente (valores
sugeridos em [11]). Partindo do ponto estimadayjescoutros dois limites sdo dados pelos

dois pontos encontrados em varredura ortogonateapesito. Por exemplo, a moda que

contém o pontoa,, tem como limites os pontoy,, Y,;, X, —15, X, +60, ou seja,

b ={% —15y.}, b, ={x, -15y,}. b, ={x, +60,y,}, b, ={x, +60,y,}, (Figura 5.16).

O valor de 15 pixels em direcdo a parte exteriorddoumento foi definido buscando-se
assimilar valores do papel com menor iluminagaquanto o valor de 60 pixels em direcdo
ao centro do documento garante que a moda seenpente ao papel, e ndo a borda, visto
que esta pode apresentar composi¢cao de cores simplais valores foram determinados
baseando-se em valor percentual a quantidade delsptkas imagens adquiridas e

apresentaram bons resultados para a base de gadssrdada em [59].
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Figura 5.16 - Remocéao de bordas (etapa 3).

Etapa 4: Encontrando os valores para corte da imam

Com os valores das modas das regifes proximas auespestimados como limites do
documento, executa-se varredura partindo de umliohites inferiores do documento -
altura ou largura - dependendo da regido do doctamem direcdo aos limites superiores,
classificando os pixels como borda ou papel. dagaixel classificado como papel, efetua-
se o deslocamento de um pixel em direcéo a regi@ona e retrocedem-se cinco pixels em
direcdo ao limite inferior atuante. Com este 1830 busca-se evitar irregularidades nos
limites dos documentos, como buracos ou papelulaegente recortado. Esta verificacdo
€ realizada dois pixels por vez para aumentar iatiidade onde através das observacdes
chegaram-se a definicdo da tolerancia de 32 npaia todos os canais. O Ultimo pixel

classificado como papel indica o limite do docuroentertical ou horizontal, tal que

S :{xk, yk}. Isto é, para verificar-se o limite esquerdojeae da coordena({ax0 ,O) em
direcéo a(xk : ymax). O ponto de verificagdo deslocar-se-a verticatmerCaso os pontos
{Xo,yn} e{x0 +lyn}sejam identificados como papel, entdo os préximigslp a serem
verificados seriam {x0 -1y, —5}e {xo,yn —5}, (Figura 5.17). Este algoritmo é

conservativo, ou seja, depois de estimados osajliaiites do documento, verificam-se as
menores e maiores alturas e larguras, para entdceakzado o corte da imagem. O

resultado pode ser observado na Figura 5.18.
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Ultimo pixel classificado como papel.

Figura 5.17 - Remocéao de bordas (etapa 4).

Figura 5.18 - Remocao de borda (final).

63
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5.2.2 Deteccdao de Bordas (Algoritmo 2)

Devido as limitagdes presentes no algoritmo 1 (Madpela 5.1) um novo algoritmo ainda

inédito de deteccédo de borda foi incluido em PhotoD

Limitacdes Algoritmo 1 Algoritmo 2
Parametros Fixos Sim N&o
Documentos com Baixa Resolugad N&o Sim
Layout Complexo Baixo desempenho Alto desempenho
Cor da Borda e do Papel Proximas Baixo desempenho Médio desempenho

Tabela 5.1 — Comparativo entre os algoritmos de reogdo de bordas.

A partir das conclusdes obtidas nos Capitulos anésr pode-se afirmar que a estrutura
basica de uma imagem de documentos fotografadognsgtituida por dois componentes: pelo
conteudo e pelos objetos ao redor do documentmqpie fundo). A Figura 5.19 destaca esses
componentes. Ainda pode-se concluir que a Unica gue tem uma estrutura onde a variagdo da

mesma € pequena entre todos os documentos dausasergiu de estudo € a area de conteudo.

Plano de
fundc —>I Conteudol

Figura 5.19 - Componentes basicos de um documentidgrafado.

O novo algoritmo desenvolvido para compor o PhotoDé uma melhoria do algoritmo
apresentado na subsecdo anterior. Antes de detalHancionamento deste algoritmo, faz-se
necessario definir algumas notacfes a serem dlima decorrer da explicacdo do mesmo.

« Bloco de Pixel de origem: representa o bloco gexelsa ser classificado (possui borda ou
nao);

» Bloco de Pixel de apoio:representa o bloco gexelsque sera usado para comparagdo com o
de origem;

« Bloco de borda: representa um bloco de origem que contém partestéddor do documento.

A maioria dos métodos classicos de deteccdo deabdrdseia-se em computacdes entre os pixels
circunvizinhos. O novo mecanismo € baseado napatde Shannon [65][41] em cada componente
do pixel (padréo RGB) entre blocos adjacentes.d@asente o algoritmo € iniciado com cirtdocos

de pixelsde apoio pré-definidos construidos da seguintedombloco central (1/9 da imagem) e os
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blocos laterais (10% da altura e 10% da largurand@em) esquerdo, direito, superior e inferior, a

Figura 5.20 ilustra a posi¢ao desses blocos.

L]

]

Figura 5.20 - Representagdo dos blocos de pixelsciais.

As seguir as etapas desse algoritmo serdo apréasnta
» Etapa 1: Célculo das entropias doblocos de pixels
Calcula-se a entropia para cada componente R, GdesBlocos depixels essa entropia ira

definir umthresholdpara cada componente. O calculo dar-se por:

255

H componente: _z pi Iogz (pl )’

i=0

onde{po, Pyyeees p255} € uma distribuicaa priori dada por:

_ namerode pixels de uma dada componenteno bloco
namerotatal de pixels do bloco '

Para cadat" calcula-se a distribuicdo posteriori. O “t” € uma variavel que determina a
distribuicéo {l- P} (distribuicdo apds a particdo). Ela representalimmar, pois particiona o

histograma em duas partes.

{F{ = i pl- F{}, enquantoP < 05a entropia segue a seguinte distribuigéo:
H'(t)=-R log(R)-({1-R)log(1-R).

Finalmente para cada componente é determinadampga minimiza a expresséo dada por:
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elt) = ‘H/II;T((tZ)SB) —a(H/1og(256)), ondea ¢é dado por:
~(3/7)(H/log(256)) + 08 se H/log(256)< 0,7

a(H/1og(256)) = {H /log(256)- 0.2 se H/log(256)= 0,7

Sobre as Ultimas expressdes, a idéia é fazer ¢eafstatistico entre as duas entropias.

H (t) = H/Iog(256). Mas, como existe a interferéncia na imagem, h@unecessidade da insergcéo
do a. Assim, o ideal seria:H'(t)=a(H/log(256)= H'(t)/[H/log(256)]=a. Como ¢

praticamente impossivel de ocorrer a igualdadegduise minimizar a diferenca absoluta entre os

dois membros da equagae(t)|=H'(t)/[H/Iog(256)]—a. Ja o valor dea foi determinado

experimentalmente.

Por meio desses célculos é possivel estabeletkrestioldpara cada uma das componentes

dos blocos e servirdo de base como critério dalpgrara o algoritmo.

Etapa 2: Busca dos limites do documento

Calculados oshreshold busca-se encontrar os limites do papel do doctumeartindo do
centro da imagem e em direcdo a area externa agméoto até que atinja os limites da
imagem. Define-se um novo bloco de origem cornedpente a 1/9 do central, iniciando-se a
varredura, onde novos blocssrdo definidos contendo sempre a metade horizdataloco
anterior no caso da busca na vertical e a metageohtal no caso vertical. Para cada novo
bloco calcula-se thresholddas componentes R, G e B. Em seguida comparassebkExo
com os cincos blocos de apoio. Caso mais déhuesholddo bloco de origem ultrapasse em
mais de 25% o seu correspondethtesholdno bloco central e abaixo de 35% em relacdo a
pelo menos dois blocos laterais, esse bloco é pimo bloco de borda, caso contrario
compara-se o proximo bloco de origem.

Etapa 3: Céalculo das novas tolerancias do algoritmi

Devido a variagcédo de luz, que é freqlente ao atiie o flash da camera, a etapa 2 do
algoritmo anterior pode ndo ser precisa. Para aldutam-se novas tolerancias para o
algoritmo anterior a partir do bloco de borda. Hesbco é aplicado um filtro passa banda e
em seguida usa-se o algoritmo para detecgédo deddel S6bel [60] destacado o contorno
do documento e assim permitindo a analise maisgaretas caracteristicas dos pixels do
contetdo e do plano de fundo. As Figuras 5.21 2 #ugtram o resultado da aplicacdo dos
filtros a blocos de bordas. Por fim chama-se ase@mo algoritmo anterior iniciando a

analise a partir do pixel do bloco de borda maixipno do centro da imagem.
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/
<"

Filtro passa banda + S6

Figura 5.21 -Imagem de documento com cores do papel e borda distes

< Sébe

Filtro passa banda + S6

Figura 5.22 -Imagem de documento com cores do papel e borproximas.

5.2.3 Algoritmo para busca dos vértices

Por se tratar de um algoritmo que foi dado a partir do algoritmo apresentina subsecao
5.2.1, decidiu-se apresentdneste Capitulo. Basicamente a sua funcao éifidantos vértices d
documento e fornecé-los atgoritmo de correcdo de perspectiva, sobre essmi@strataremos r
proximo Capitulo dest dissertacdo. E valido acrescentar que o usogiwitalo 2 apresentado
subsecdo 2.2 também é empregado aqui, rpara um melhor entendimentaptol-se por descrever
esse algoritmo de busca dos véri usando os principios do algoritmo 1.

De fato os algoritmos de correcdes de distor¢cBemgricas em imagens requerem a ent
de informacdes adicionais, fornecidas pelo usudmicbtidas automicamente, no caso estude
buscam-se capturgrarametrc necessarios a correcdo de perspectdste ima rica literatura
cientifica @erca desse assunto onde essas informages padebtidas por meio de: caracteristi
do layout [6][29][32][39] limites dos docunntos (contornos ou veérticefj] e caracteristicas de

conteudo especifico (tipo de texto, simbolos coidoscetc.)[28][16].
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Para identificar os parametros de entrada do &fgorde correcdo de perspectiva, optou-se
pela identificacdo dos veértices do documento, tesrdovista sua simplicidade computacional e na
aplicagéo deste algoritmo a documentos, 0s quasatn suas caracteristicas observadas ao longo
deste trabalho. Neste algoritmo se busca ideatifpontos nos contornos da imagem, para entdo se
calcular quatro equacgOes de retas. A partir taseccdo dessas retas estimam-se os veértices dos
documentos. Para se encontrar esses pontos ntxno®) ha a necessidade da utilizagdo de
caracteristicas dos documentos, para assim diféerenda borda. Optou-se pela identificacdo das
cores mais frequentes nas laterais da imagem cafmomacdo para decisdo da localizagdo do
contorno. Criou-se entdo um banco de contendo 80¢@mentos, dentre eles foram selecionados
mil para validar os algoritmos, nos angulos dedf alturas baixa (40 cm) e alta (60 cm), 15° e 30°
(altura alta e direcbes Sul e Oeste ver Figurag8d )nao-livre. A partir da andlise dos resultasios
chegou a conclusdo que o novo algoritmo € quasewdires mais eficiente que o primeiro, a Tabela

5.1 apresenta mais detalhes.

Resolucaag Método de . Numero de Acertos Acertos
(Mpixels) Flash captura Angulo imagens | algoritmo 1| algoritmo 2
3.1 Sim Mao-livre N&o se aplica 50 64% 88%
3.1 Nao Mao-livre Nao se aplica 50 62% 88%
4.2 Sim Mao-livre N&o se aplica 50 70% 91%
4.2 Né&o Mao-livre Nao se aplica 50 70% 91%
5.1 Sim Méo-livre N&o se aplica 100 58% 98%
51 Né&o Mao-livre Nao se aplica 100 51% 95%
51 Sim Planetario 0° Baixa 30 63,33% 100%
5.1 Sim Planetario 0° Alta 30 60% 100%
5.1 Sim Planetario 15°S - 0°0 35 34,28% 97,14%
5.1 Sim Planetario 30°S - 0°0 35 28,57% 97,14%
5.1 Nao Planetario 15°S -15°0 35 48,57% 97,14%
51 Né&o Planetario 15°S - 30°C 35 35,71% 100%
7.2 Sim Méo-livre N&o se aplica 100 51% 98%
7.2 Né&o Mao-livre Nao se aplica 100 53% 98%
7.2 Sim Planetario 0° Baixa 30 60% 100%
7.2 Sim Planetario 0° Alta 30 60% 100%
7.2 Sim Planetario 15°S - 0°0 35 34,28% 100%
7.2 Sim Planetario 30°S - 0°0 35 28,57% 100%
7.2 Né&o Planetario 15°S -15°0 35 34,28% 100%
7.2 Né&o Planetario 15°S - 30°C 35 28,57% 100%
Acerto médio: 61% 96%
Tabela 5.2 - Teste de validacdo dos algoritmos dedra de vértices.
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As etapas do algoritmo que busca os pontos a dereecidos ao algoritmo de correcéo de

perspectiva para documentos fotografados sao tessarseqguir:

Etapa 1: Estimativa dos limites laterais
A estimativa dos limites laterais torna-se necémgdara o célculo das cores nas regides
préximas aos contornos. Tal estimativa ocorre dama forma descrita pelas etapas um e

dois do algoritmo apresentado na subsecao 5.2elfoltna que os pontos encontrados sao:
e =06, voha ={x. viha, ={x. v} ea ={x. y2}).

Etapa 2: Regido de estimativa dos contornos

Para melhor precisdo da estimativa dos veérticescéssario o célculo da moda nas regides
mais distantes do centro do documento. Estas nowalas sdo calculadas apenas nas
regibes proximas aos pontaes e a,, Visto que as regides laterais contém os vértices
possuem maior variagéo de brilho. Para o caldessa moda utilizou-se dois limiares que
representam pixels consecutivos e em linha retatapdo em diregéo a regido externa ao e
em direcdo a area interna.

Etapa 3: Célculo das equacfes das retas

Utilizando-se os valores adquiridos pelos célculieas modas nas regides laterais do
documento, executa-se varredura partindo dos Bniitieriores e superiores do documento
(altura ou largura) em direcdo aos limites supesioe inferiores, respectivamente,
classificando os pixels como documento ou bordssta varredura tem inicio em uma das
coordenadas centrais do documento, vertical owdmtal, e a outra coordenada no ponto
maximo ou minimo, em direcdo ao documento. Por pkenpara se encontrar os dois
pontos utilizados para o calculo da reta no cowtanierior do documento, inicia-se a
varredura a partir do ponto, P (L/2, 0), em diregdo ao ponto (L/2, H), onde LHe
representam a largura e a altura do documentoectgpmente. Ao encontrar um pixel
classificado como documento, desloca-se a varrgoara a esquerdae paraa direita,
sendo os dois ultimos pixels, um da esquerda eaudirdita, classificados como documento
para posterior utilizacdo no célculo da equacadaeta figura5.23). A cadapixel
classificadocomo papel, retrocedem-secinco pixels em direcdo & area externa ao
documeto, parase evitar as possieis irregularidadesnos cotornos.Como critério de
classificacdo, as cores constituintes de um piredipam estar dentro de uma tolerancia de
32 niveis em relacdo ao valor das modas nas latdos documentos para a classificacéo
como parte do documento. Este valor foi encootrattavés das andlises realizadas
durante o desenvolvimento do algoritmo descritsmasecdo 5.2.1. Da mesma forma da
etapa anterior esse valor pode ser alterado pelorisho descrito na subsecdo 5.2.2.
Depois de encontrados dois pontos pertencentesda @ dos lados do documento,
procede-se entdo com a definicdo das equagéssetas,e em seguida, ocalculo das

interseccg@sertre elas,resultandmos vérticesestimadosio documeto (Figura5.24).
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Figura 5.23 - Localiza¢do dos pontos ho contorno.

Figura 5.24 - Pontos coincidentes das retas.

Etapa 4: Transformac&o da imagem
De posse dos vértices estimados do documento mrasedntdo com o célculo da razéo de

aspecto para definir o tamanho da nova imagempeigso calcular também os veértices do
documento na imagem destino. Uma vez estimadogmigaes do documento nas imagens
origem e destino, é possivel o célculo do homogeafmosteriormente, a multiplicacéo deste
homografo pela imagem original, resultando na céweda perspectiva (Figura 5.25). Essa

transformacao sera tratada no proximo Capituladéssertacéo.



Figura 5.25 - Localiza¢do dos pontos ho contorno.
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Capitulo 6
Correcao de Perspectiva para
documentos fotografados

O presente capitulo estuda e corrige a distorcgmedspectiva em documentos fotografados
com cameras digitais portateis. Ainda neste cap#ala introduzido o algoritmo para corre¢édo de

perspectiva [50] que integra o PhotoDoc .

6.1 Correcao de distorcOes de perspectiva

Correcao de perspectiva pode ser assumida comougemracdo da visdo frontal de uma
imagem através da obtencdo do homografo a partindeviséo arbitraria. Essa corregdo € um passo
corriqueiro no processamento de imagem de documdntografados, mesmo com o auxilio de
suporte mecéanico se o0 mesmo ndo estiver bem poaddoe calibrado fatalmente acorrerd o
fendmeno de distorcbes geométricas na imagem,jaussenpre que o documento a ser fotografado
ndo estiver paralelo ao plano da objetiva da carhakera distorcdo de perspectiva na imagem
gerada.

A distorcéo causada por uma ma perspectiva da efgeea consideravel grau de dificuldade
na analise dos documentos, incluindo a remocamitab, como foi mencionado no Capitulo 3, e as
ferramentas de OCR, visto que o texto do documenfce em algumas areas diminuicdo de
resolucéo.

A maior parte dos algoritmos empregados na corret@alistor¢cdes tira proveito das
estruturas de texto conhecidas como: distribuicopdlavras, linhas igualmente espacadas etc
[62][63][64]. Antes da aplicacdo de algoritmos ctmrecdo de perspectiva, faz-se necessario o

conhecimento do processo de captura de imagersijtdes proxima secao.
6.1.1 A formacdo de imagens

A formacao de imagens em camera fotogréfica fddeapente discutida no Capitulo 2 dessa
dissertacéo, grosso modo, pode-se definir uma eafogrgrafica como uma camera escura com um
furo mintsculo onde a imagem é projetada do ladstopao furo sobre um anteparo, esse modelo é
conhecido com@inhole [13]. Neste capitulo sera apresentada uma modelagatematica dessas
cameras.

A imagem captada pelas cameras pode ser modelad@satie uma transformacgéo espacial
tridimensional (mundo real) para um bidimensiomddifo da imagem), para esse estudo a perda de
uma componente espacial, no caso a profundidade,se& prejudicial ao desenvolvimento do

estudo aqui proposto. Uma vez conhecidas as camdsenda camera, pode-se entdo modelar o
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sistema 6ptico de funcionamento da mesma. Emhxistam diferentes modelos de camera, decidiu-
se adotar o modeljoinholepor motivos j& mencionados no Capitulo 2. Obsetvese a Figura 6.1 é
possivel estabelecer as relacdes entre os objet@spaco tridimensional e uma imagem em um

plano, conforme a Equacéo 6.1. Observa-se aindagjuaos de luz provenientes de um objeto em

( Xy, X,, X3) e que passam através do orificio atingindo o ptinimnagem enfx;, X,,d,).

o oo o
N
A
v
<
AY
el

Figura 6.1 - Formacéao de imagens com uma camepinhole.

(X1 X2, X5) = (X, %) =(%,%) (62)

Ao utilizar coordenadas generalizadas, divide-sarssformacdo dada na Equacéo 6.1 (pip) que

representa a distancia do orificio & imagem prdgetabtendo a transformacao:

Xy Xs

(X0 X0, X4) = (%) = (L2, %) (62)

6.1.2 Coordenadas homogéneas

As matrizes de coordenadas generalizadas ndo anpa# operacdes de translacdo, rotacao,
redimensionamento e projecdo de perspectiva, posabe-se que € possivel realizar essas
transformacBes fazendo-se a troca das coordenaslzeratjizadas [16]. Para contornar essas

limitacbes as coordenadas homogéneas serdo adokskes estudo. Coordenadas homogéneas séo

definidas como um vetor de quatro componentXs= (X, tX,, tX;, ), através do qual as

coordenadas tridimensionais sdo obtidas dividirelosstrés primeiros componentes pelo quarto. As
operacOes elementares estéo ilustradas na Takela 6.

As transformagbes completas de pontos no espaginénsional para coordenadas em
imagens podem ser entendidas através da aplicagdoad uma das transformacdes acima,
seqguencialmente, visto que multiplicacdo de matrézpropriedade associativa, pode-se resumir todo

0 processo com uma unica matriz M. A matriz M pselguir a seguinte decomposigao:

M =TR,,R,R,PEC (63)
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onde as matrize§ , Ry, Ry, Rz, P, EeC correspondem a translacdo, rotacdo nos eixoexz,y
projecao de perspectiva, redimensionamento e segedpectivamente.

Portanto, conclui-se que a formacéo de imagenzaiitio o modelo de cameuaholee aplicando-

se coordenadas generalizadas é dada por [14][16]:

p=MP (64)
ondep é o ponto na imagem com dimensdes 3x1 (coordendmmsogéneas),P é o ponto no
espaco tridimensional com dimensdes 4x1 (coordendaamogéneas) & € a matriz da camera
com dimensbes 4x1 (coordenadas homogéneas) carpasparametros internos e externos dela,

como a posicdo da camera. O referido modeloeprasa incidéncia de linhas e induz

transformacd@es lineares no espaco projetivo.

1 0 0O O 1 0 0O O
0 1 0 O 0 cos¥ sird
T= R( = .
0O O 1 O 0 -sin@d co¥
-, -T, -T, 1 0 0 0 1
Translacéo por (= —T,, —Ts). Rotacdo em torno do eixo x pér
cosy O siy cosp 0 siwp
0 1 0 0 -sing cogp O
R/ = o Rz =
sing 0 cow 0 0 1 O
0 0 0 1 0 0 0 1
Rotac&oemtornodo eixo y por . Rotagcéoemtornodo eixo z por ¢.
s 0 0 O 1 00 O
0s 00 010 O
E= P= _
005 O 00 1Y
Mudancade escala. Prgecaode perspectia.
Tabela 6.1 -Matrizes de transformagdes na formacao da imagem $$.

6.1.3 Transformagdo de Perspectiva

Quando imagens de objetos planos, caso em quecemteam os de documentos, sédo
capturadas, as imagens observadas de diferentedg®séo relacionadas por uma transformacao

projetiva linear é possivel simplificar a relac@Etuacédo 6.4 em:
X = Hx, (6.5)
)g' e X; sao vetores com dimensdes 3x1 (coordenadas Em@as) e poderiam corresponder a

imagens de um mesmo ponto. Ja a mafripossui dimensBes 3x3 (coordenadas homogéneas),

definida por um fator de escala e oito graus derdide, o que torna possivel formar um sistema com
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oito equacdes e oito variaveis. Dados quatro pocworespondentes entre duas imagensode ser

unicamente calculado [14].
! , AT
Se X =[x,y} e X:[x, y]T, s8o 0s pontos correspondentes em duas imagens

relacionadas por um homagrafo, entao:

'_hl.lx+r.E.2y+hJ.3 '_h21><+h22y+h23

h31x + h§2y + hss Y h31x + h32y + h33 (6_6)

Visto que o homégrafo possui oito variaveis, € asg&go o numero minimo de oito equacdes para
solucionar o sistema. Tais variaveis podem secutadas a partir de quatro pontos
correspondentes entre duas imagens, esses pomtofragcidos pelo algoritmo descrito no
Capitulo 4. O principal fator a ser analisado pastos de saida € a manutencéo da propor¢ao real
do documento. A outra questdo é relativa ao tamaahionagem, como esté se trabalhando com
imagens digitais, é desejavel que o mapeamentandeonto da imagem de entrada corresponda a,
pelo menos, um ponto da de saida, caso contranietua de informacdo. Caso a proporgéo seja
conhecida, € trivial definir-se os pontos de saidan o tamanho desejado. Nos outros casos é
necessario levar em consideracdo a informaggoori da forma do documento ser um retangulo

como sera visto nos trés métodos que serdo apadssrd seguir.

6.2 Métodos de Interpolacéao

Interpolacdo é um método que permite construir ororconjunto de dados a partir de um
conjunto de dados conhecidos. Em imagens os dadeeem interpolados séo psels através da
interpolacdo destes pode-se construir uma novaemagm caracteristicas semelhantes a imagem

original.

6.2.1 Interpolagdo pelos vizinhos mais proximos

A interpolacao pelos vizinhos mais préoxim@$earest Neighbor Interpolatio)um dos
métodos mais rapido e simples de interpolacéo, éamtonhecida por interpolacdo de ordem zero,
ela simplesmente determina o valor de um ponto ilhagem destino calculando a média dos pontos
vizinhos pixelsadjacentes) a esta regido na imagem originals®oum método que leva em conta
apenas a informacgdo dos vizinhos esse método dpaticdo possui alguns efeitos indesejaveis
como as distorgbes conhecidas cojaggies que ocorre nos contornos presentes na imagem

deixando-os serrilhados ou imprecisos.
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6.2.2 Interpolacgdo linear

O método de interpolacéo linear é aplicado em umeersdo, determinando-se um ponto
baseando-se em outros dois. Conhecendo-se akenadas = (X, Yo) € B= (X1, Y1), ilustradas na
Figura 6.2, deseja-se determinar os pontos na forn@ada por Pe R com um dado x no intervalo
[Xo, X1]. Fazendo:

g=Y Y% X%
BoY% XT%  (67)

em queo é denominado coeficiente de interpolacdo. Comalor de x ja é conhecido, pode-se

determinam. Manipulando-se matematicamente a equacao, tém-se
y=(-a)y,+ay, (68)

através do qual é possivel o célculo de y diretéenerComo a aplicacdo € em uma dimensao,
determina-se que a intensidade da cor ¢ do pi¥etgpresentada pelo y acima descrito, enquanto x

denota a posicdo de p na linha (ou coluna) da image

vl .4

v o...

>

x0 X xl

Figura 6.2 - Interpolacédo Linear.

6.2.3 Interpolacdo bilinear

Interpolacdo bilinear € uma extensdo da interpoldigar para aplicagdo em funcdes de
duas varidveis. A idéia principal é executar armlacdo linear em uma direcdo e depois em outra
ortogonal a primeira.

Supondo que se deseja encontrar o valor de umaduhgsconhecidano ponto P = (X, y).
Assume-se que sdo conhecidos quatro valores de; i @, Y1), Q2 = (X1, ¥2), @1 = (X, Y1),

Q22 = (X, o), ilustrados na Figura 6.3.
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Figura 6.3 - Interpolacéo bilinear [59]

Primeiro executa-se interpolacéo linear na diregéo

f = %Xy ) 5T X ¢ )
Rz, (W Q)

- X

f(Qy)

f(R,) =
(610)

%=X 0 )4 %
- (Q2) %

X, =

Emque R=(x, ;) e R=(X, ¥,). Em seguida aplica-se a interpolagéo na dirggéao
(P =22 f(R)+ 2= §(R) (611)
2 1 2 1

Ao contrario do que o nome sugere, observa-se queraolacado bilinear néo é linear.

6.2.4 Interpolagdo bicubica

A interpolacéo bicubica preserva detalhes presar@dmagem ao custo de tempo adicional
para a execucdo da interpolacdo. Neste métodaloof(x, y) de uma funcab no ponto (x, y) é
calculado como uma média ponderada dos dezessgigspmais proximos a ele, montando uma
matriz 4x4. Dois polindmios cubicos de interpotasado utilizados, um para cada direcéo [22].

A interpolacéo bicubica é calculada da seguinteéor

f (X, Y):ZZQ,- Xy (612)

3 3
i=0 j=0

O procedimento utilizado para encontrar os coefte® § depende das propriedades dos
dados de origem. Supondo que se deseja encorgmarto P = (j + x, k + y) ilustrado na Figura 6.4,

as equacdes sao dadas por:
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« Interpolacdo segundo o eixo horizontal

1
aj+><,k zg(aj—l,k R.+ QK 3+ ‘?+1k 3"‘ ﬁx+ 2k a (613)

« Interpolacéo segundo o eixo vertical

1
Ay k :E(aj+x,k—1R.+ Bk Bt 31 BT @4k R (6-14)
Onde os coeficientes;Ra R, séo:

R =(3+ x°®-4(2+ x)’ + 6(1+ xJ - 4x
R, =(2+ X’ —4(2+ x}’ + 6X
R, =1+ x)° - 4(2+ x’

R, =X
k-1 @ @ @2k
ik
® ® O O
?Oj+x_.k+y

® ©® O O 1

k2@ @ @ @ j+2k+2
jk+2

Figura 6.4 - Interpolacao bicubica [59].

A Figura 6.5 mostra os resultados obtidos pelacémale uma linha vertical de cor preta em
17 graus, utilizando os algoritmos de interpolagéla vizinhanca mais préxima, bilinear e bicubica.
E observado que o algoritmo de interpolacdo pelmivanca mais proxima nio produz niveis de
cinza, gerando descontinuidades na linha. A iotagdio bilinear produz linhas continuas, enquanto
a interpolacao bicubica preserva o melhor contidetenha.

Figura 6.5 - Comparacéo dos métodos de interpolacdo
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6.3 PhotoDoc - correcao de perspectiva

O método descrito em [49][59] apresenta um algarisimples e eficiente, fundamentado no
célculo da estimativa da razé@rgurgaltura.

A Figura 6.6 ilustra um exemplo de quadrilatero gimula o contorno de um documento
com distorcdo geométrica. Seus vértices sao rapesiEs pelos pontos oV(vértice esquerdo

superior), \{ (vértice direito superior), MVvértice esquerdo inferior) es\Wértice direito inferior).

V1

Vs

Vs

Figura 6.6 - Quadrilatero que representa o contornale um documento.

H

A razédo Iargura/alturfRL] é definida pelas somas das distancias entre tiseg(\, € V;) e 0s

vértices (M, e Vs) dividido pelas distancias entre os vértices €\W,) e os vértices (Ve V), essa

razdo poder melhor visualizada na Equacéo 5.15.

R, = Vo VA +[V> ~Vi (6.15)
"Vo _V2|| + "Vl _V3||

H

Uma vez calculada a razdo pode-se definir as ndiviasnsdes do documento na imagem final. De
forma a garantir que ndo existira perda de infona& necessario impor a condi¢cdo que para cada

pixel da imagem de entrada seja mapeado, pelo menogmeponto da imagem de saida. Para tal

calcula-se o teto dos maximos das Iargt(tz—mx) e da alturs(H MAX) do quadrilatero.

{LMAX = maXQIVo ViV _V3||)
Hyax = maxmvo _V2|| +”V1 _V3||)

Em seguida verifica-se qual dessas dimensfes abuang maior area, levando-se em consideragdo a

(6.16)

(RLJneSte célculo é possivel definir a largura e alfural da imagem. A Equacéo 6.17 ilustra o

H

célculo da largura e altura final.

I‘FINAL = H MAX X RL € H FINAL = H MAX se LMAX > HMAX X RL

. . (617)
I‘FINAL = I‘MAX € H FINAL = I‘MAX RL
H
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Tendo em méaos as dimensdes finais do documente;g@definir as coordenadas dos quatro pontos
do vértice na imagem transformada. Resolvendotensésde equacgdes, envolvendo as coordenadas
dos vértices da imagem de entrada com a de sdittmdm a matriz homografica de transformacéo
H. Para calcular a transformacéo, observa-se adrelegtre as coordenadas da imagem original e
transformada, extraidas durante a aplicacdo daitgodescrito na subsecéo 5.2.3, que fornece os
quatro pontos de origem, e seus correspondentdssimo, portanto tém-se oito equagdes no total,
em um sistema com nove variaveis. Em [14] sdo &idos 0s meios matematicos para encontrar a

nona equacao do sistema e assim soluciona-lo.
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Capitulo 7
Realce de imagens de
documentos adquiridos por
cameras digitais portateis

Este capitulo ird apresentar um algoritmo de {jtra que podem ser utilizados para
melhorar a qualidade da imagem de documentos fifdps. O objetivo central do realce é
transformar os pontos das imagens pertencentesap@l po documento em uma cor uniforme,
removendo os efeitos indesejaveis da iluminacaguter.

O filtro que sera apresentado € capaz de compensaeito da iluminacdo irregular,

possibilitando uma melhor transcricdo por ferramgiie OCR.

7.1 Realce de imagens no dominio do espaco

Realcar imagens significa processar uma imagem ao@ongue o resultado seja 0 mais
apropriado possivel para uma dada aplicacdo, no dasta dissertacdo busca-se compensar a
iluminagé&o irregular das imagens de documentogfatados para obter um melhor resultado dos
algoritmos de binarizac¢do e assim obter uma matanscricdo automatica.

Realcar uma imagent é transforma-la em outra imagegputilizando um operadoil
definido em sua vizinhang(a(, y). Os valores dos pixels das imagehe g podem ser definidos por
Se . Onde T € a fungéo de transformacéo de niveisirdm ca forma: s:T(r), onder es

denotam os niveis de cinza de(x, y) e g(x, y) no pontc(x, y). A Figura 7.1 ilustra duas fungoes

de transformacao.

-
3

Light

— T(r) — T(r)

Dark +——-= Light

Dark

{
|
|
|
1
|
|
1

m m
Dark -=+=—— Light Dark -«=—— Light

Figura 7.1 - Transformacao de niveis de cinza pooatraste de realce [13]
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Filtragem espacial é definida como qualquer técoicg@rocesso de tratamento de imagens,
gue modificam o contetdo da imagem, e tendem dizaféeicbes de interesse do usuario, enquanto
suprime outras indesejaveis, como por exemplo,iflagdio ndo uniforme. Os trés principais tipos de
filtros s&o o passa-alta, passa-baixa e passa-fae@@mina-se passa-alta quando ocorre diminui¢ao
dos componentes de baixa frequéncia e aumento eladtal freqiiéncia, ocorrendo um realce das
bordas e detalhes da imagem. Os filtros do tipeghaixa tendem a aumentar os componentes de
baixa frequéncia e diminuir os de alta frequénmiarrendo perda de detalhes e reducédo do contraste
da imagem, porém atenua a influéncia de processtasos provocados, por exemplo, por defeitos
do sensor e erros na transformacdo matematicalti@s passa-faixa atenuam influéncias de ruidos

periodicos. A seguir, sdo descritas algumas dasipsis técnicas de realce de imagens.

7.1.1 Ampliag¢do de contraste

E frequente obter-se imagens com baixo contrastsitmacdes que envolvem iluminagéo
n&o uniforme ou de baixa intensidade ou ainda deaideficiéncias do sensor de visdo. A operacao
de espalhamento de contraste busca uniformizarst@ibdicdo de um histograma de forma a
preencher toda faixa do espectro de cinza. Por @remma imagem de documento histérico
codificada conB-bits tera os seus valores gixelsoriginais transformados para a faixa de valores
entre 0 e 255. As transformacgdes nos niveis da@omentam o contraste de faixas de intensidades
e a depender do caso pode até mesmo binarizariesggns. Embora a transformag&o mais comum
seja a linear, pode-se implementar qualquer oifitode transformacao, dependendo do histograma
original e do alvo ou feicdo de interesse, ou segaa transformacéo pode ainda ser: logaritmica,

exponencial, raiz quadrada etc. A Figura 7.2 ituatcurva de alguma destas transformacdes.

L= | : |
Negative
nth root
LA |
" Log
D
E nth power
B L2 |
2
3
J,g"-" h
Identity Inverse log
0 | |
¢ L/ L2 30 /4 L-1

Input gray level, »

Figura 7.2 - Transformacdes nao-lineares [13].
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Transformacgé&o linear: O aumento de contraste por uma sfarmacgédo linar é a forma
mais simpledde transformacao de niveis de c. A fungéo de transferéncia € uma ref
apenas dois parametros sdo controlados: a inctirdgdeta e o ponto de intersecgao cc
eixo X (Figura 7.3) A inclinacdo corrola 0 aumento de congi@ e o ponto de intersecg
com o eixo X controla a intensidade média da imafieat [13]. A fungdo de mapeamen
linear pode ser representada
y=aX+b, (7.1)
ondey é o novo valorX é o valor originala € a inclinago da reta (tangente do angulo), t
fator de incremento, definido pelos limites minimanaximo fornecidos pelo usuad No
aumento linear de contraste as barras formam o histograma da imagem de saida
espacadas igualmente, uma vez que a funcdo ddet@msa € uma reta. Como se [
observar na Figura 3.0 histograma de saida sera idéntico, em fornzatdyistograma d

entrada, exceto que ele terd um v médio e um espalhamento diferer

Figura 7.3 - Exemplo de transformagéo linear [8].

Transformagao raiz: Utiliza-se a opgéo de transformacao por raiz quadradaparantr o
contraste das regides escuras da imagem originaingéo de transformagéo é represen
pela curva, como mostra a Figl7.4. Observa-sque a inclinagcdo da curvainversamente
proporcional as valores de niveis de cin Uma transformacémmiz poce ser expressa pela

equacao:

y=axyJ/X (72)

ondey é onivel de cinza resultar, X é o nivel de cinza originalaé ofator de ajuste para
os niveis de saideD (e 25!). Este mapeamento difere do logaritmico porque reaiq:
intervalo maior de niveis de cinza baixos (escuresguanto o logaritmico realga 1

pequeno intervalo.
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+ Curva Raiz

|

/ | Quadrada
17l
Al

Figura 7.4 - Exemplo de transformacao rai8].

Transformagé&o logaritmica: O mapeamento logaritmico de valores de niveisrmgac Util
para aumento de contraste em feicdes escuras €9aller cinza baixos). Equivale a u
curva logaritmica como mostrado nigura 7.5 A funcdo de transformacédo € expressa
equacao:

y=axJX , (73)

ondey € onovo valor de nivel de cin, X é ovalor original de nivel de cinze a € o fator
definido a partir dos limites minimo e maximo daetiabh para que os valorde saida (0 e
255).

= il Cur'.ra
~+= |ogaritmica

Entrada i

/ Saida ||
N

Figura 7.5 -Exemplo de transformacao logaritmice[8]

Transformac&o negative: E uma funcdo de mapeamento linear inversa, ou G&antrastt
ocorre de modo que as areas escuras (baixos vdmrdsel de cinza) tornese claras (altos
valores de ivel de cinza) e vicversa. A funcdo de mapeamento negativa pode
representada por:
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y=—(axX +b) (74)
ondey é onovo valor de nivel de cin, X € ovalor original de nivel de cin, a € a

inclinacdo da reta (tangente do angle b € o fator de ioremento, definido pelos limit

minimo e maximo fornecidos pelo usué A Figura 7.6lustra essa transformac.

Entrada | saida
| Curva |
"] Negativo

Z (i i

Figura 7.6 -Exemplo de transformacao negativ{8].

7.1.2 Composicdo colorida

A utilizacdo de composi¢des coloridas é fundamengado fato que o olho humano é ca
de discriminar mais facilmente matiz de cores de tgms de cinza. Para cada banda, as-se uma
cor primaria (azul, verde ou vermelha) ou,da, as suas complementares (amarela, mager
ciang, de modo que para cada alvo diferente da ceraie-se uma cor ou uma combinacao
cores diferentes. Essa técnica comumente utilizgéms que j& estejam realgcadas por ampliag
contraste. Uma das pouaastricbes a este método € a utilizacdo simultéiedbandas, limitada ao
maximo detrés. A reconstituicdo das cores na imagem advéprakesso aditivo de formacao ¢
cores primarias (azul, verde vermelho). A imagem resultante é costumeirde denominada
imagem colorida RGBréd, green e blug). Outro tipo de realce por composi¢cdo colorida
transformacdo IHSIiftensity, Hue, Saturati), que envolve uma decomposicdo de uma ime

RGB em componentes de intensidade, matiz e satu

7.1.3 Divisdo de bandas

Esta técnica consiste na divisdo do valor digitak cpixels de uma banda pe
correspondentes valores de outra banda. Ao seaef@toa razdo entre bandas, 0s quocientes vi
em um intervalo que compreende valores reais aowginPea a discretizacdo desses valc
multiplicam-se os quocientes por um "ganho" e adic-se um boff-set, cujos valores ideais, ¢

ganho e dwmff-set variam de acordo com a imagem e com o tiporatio” (divisdo de bandas ¢
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razdo de canais). Esses valores devem atribuiagem resultante uma maior variancia possivel dos
niveis de cinza (numeros digitais) sem satura-tapeédia deve estar proxima da média do intervalo
maximo dos valores digitais da imagem. Essa técpassui a vantagem de atenuar os efeitos
multiplicativos de ruidos, além de enfatizar a sag@o dos alvos com comportamento de gradiente
diferente nas curvas de refletancia. Possui, tambérapacidade de reduzir a dimensdo dos dados,
ou seja, as informagdes de quatro bandas poderobsielas através de uma Unica composi¢ao
colorida, usando-se trés imagenasio. Porém, possui a desvantagem de perder as césacter
espaciais da cena, devido a atenuacao das infagdeiiluminagéo, além de atenuar a discriminagéo
de alvos com comportamento de gradiente semelhaadecurvas de refletancia, e perder as

informacdes espectrais originais.

7.2 PhotoDoc - normalizacao da iluminacéao
Esta se¢éo apresenta um algoritmo de realce pageim de documentos fotografados. Este
algoritmo é baseado no algoritmo apresentado eingbde as diferencas sdo dadas na definicdo do
tamanho da janela e classificacdo dos blocos. Qriafg calcula o fator de iluminacéo e o divide
pelo valor da imagem original, obtendo assim umgaré sem a interferéncia da luz. Os passos deste
algoritmo séo descritos a seguir:

« Dividir a imagem em nove blocos de igual tamanhoatiza-se o bloco central com o
algoritmo de Sauvola [56 estima-se o tamanho médio dos caracteres do(f@xjection
profiler), para definicdo de um bloco de tamanho fixo;

e Para cada um desses blocos, as coregidets sGo armazenas sendo essas ordenadas de
maneira crescente de acordo com o valor da lumimdAcEquacgéo 7.5 para o calculo da
luminancial, muito usado para convertgixels coloridos em tons de cinza, é dada da

seguinte forma:
L = 030x R+ 059xG + 011xB ; (75)
e Calcula-se o valor médio de cada compondit& e B de 25% dos pixels com maior

luminancia. Essa média ir4 definir o valor do funidoal C em cada uma dessas

luz
componentes;

* Removem-se blocos que estdo fora da média em oetagdedia de todos os outros blocos
(tolerancia de 25%)). Isso ocorre quando o blocdoblagum caractere ou parte dele, grande o
suficiente para interferir no calculo do fundo llodassas cores sao rejeitadas, pois séo
desconformes em relacéo ao fundo;

e Aplica-se sobre cada pixel da imagem a furgéescrita na Equacéo 7.6,
lsex=>1

76
05-05x% cos(xp) sex<1l (79)

S(x,y)=

Ondex é dado pela razaG /C,, » ondeC € o valor do pixel original e

entrada luz entrada

p € um parametro variavel, a partir de dados expariais sugere-ge= 0,7.



O resultado da aplicac@esse algoritmsobre a Figura 7.7 é ilustrado ngute 7.8.

Figura 7.7 -Imagem fotografa corrigida a perspectiva e removidas
bordas.

Sony Cyber-shot 7.2 Mega Pixels modelo DSC-W55, [mtes Carl-Zeiss Vario-Tessar 2.8-5.2/6.3-18,9
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Figura 7.8 - Resultado do Realce da Figura 7.7.




89

Capitulo 8
A binarizacao
de documentos

Este capitulo apresenta um estudo sobre a binadzde documentos fotografados por meio
de cameras digitais portateis. Um total de dezaitmritmos de binarizacdo foi testado sobre as

imagens fotografadas e as respectivas imagensezstzm
8.1 Binarizacao de imagens digitais

A idéia da binarizacdo € reduzir a partir de umodéadiar (thresholding o espaco de cores
de uma imagem para um espaco binério, ou sejaaauimis valores possiveis para cpdkel seram
adotados. No @mbito de processamento de imagessegadel que essas imagens apresentem apenas
a cor preta e branca para o caso da imagem quentamh elementos textuais (texto, tabela, fluxo
gramas, etc), ja que as informacdes contidas poneitos ndo textuais (imagens, textura de fonte,
etc.) seriam reduzidas drasticamente. Por isso temssformacdo € mais indicada em imagens de
documentos onde a informagéo predominante € tex@ualvel de cinza de uma imagem pode ser
definido como a distribuigcdo dos tons de cinza em imagem monocromética (escala de cinza). A
conversdo de uma imagem colorida em imagem mondticanpode ser realizada através de
diferentes calculos, inclusive substituindo-se akres das componentes R (vermelha) e B (azul),
pelo valor da componente G (verde), entretantdrmudla mais conhecida para o calculo do tom de
cinza [8][10] para conversao de um pixel no padk&B é dada pela Equacao 7.5, vista no Capitulo
anterior.

Os algoritmos de binarizacdo podem ser classifica@io: globais e adaptativos locais. Os
algoritmos globais estabelecem um valor de limapticando esse valor a imagem como um todo,
pode-se fazer uma equivaléncia a um filtro passa-fande se elimina os tons de cinza abaixo do
limiar (cor branca) e os tons restantes para odonipue representa a cor preta. J4 os algoritmos
locais adaptativos possuem um valor inicial deditnpodendo este ser alterados para cada localidade
da imagem.

A aplicagdo de métodos de binariza¢do desenvolypdos atuagdo estannerggeralmente
ndo produz bons resultados quando aplicados dieetama documentos fotografados por cameras
digitais portateis, pois eles sdo muito suscetiaerariacdes abruptas nas imagens. A aplicacdo de
algoritmos locais adaptativos produz melhores tadas do que os algoritmos globais. Essa
diferenca de desempenho é sobretudo decorrent@rdbtemas de digitalizagdo, os quais foram

descritos no Capitulo 2. J& que eles produzem uaiar mariagdo na imagem, a definicdo de um
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limiar adaptativo local tende a ser mais eficie®erém existe certa dificuldade em estimar o
tamanho ideal da localidade usada para calculartggsdethreshold
A necessidade de binarizacdo de documentos dmgitlls por scanners levou ao
desenvolvimento de muitos algoritmos [43]. Tapdatmos séo utilizados como referéncia para o
desenvolvimento de algoritmos mais eficientes neocda digitalizacdo por cameras digitais
[40][42]. A questéo principal relacionada ao pesbé de binarizacdo € como escolher o critério e 0s
parametros de separaciir¢shold mais adequados para a solucéo do problema.
Basicamente podemos classificar os algoritmos mi#rizagcéo em seis categorias:
e Métodos baseados no formato do histograma: osspicales e curvaturas dos
histogramas suavizados sao analisados;
* Métodos baseados em agrupamento: as amostras dlddaainza sdo agrupadas em
plano de fundo e primeiro plano (objetos);
« Métodos baseados em entropia: usam a entropiaatm mle fundo e do primeiro
plano ou a entropia entre a imagem original e ari@ada,
« Métodos baseados nos atributos dos objetos: pnocuraa métrica de similaridade
entre as imagens em tons de cinza e as binarizadas;
* Métodos espaciais: utilizam a distribuicdo da pbilitade de primeira ordem e
correlacdo entre os pixels;
* Métodos locais: adaptam o valor tweshold para cada pixel em cada regido da
imagem;
« Métodos neurais: esses podem ser vistos como ngfodais adaptativos, onde o
valor do pixel final &€ determinador por uma redaraé

Em [56] publicado no Journal of Electronic Imagigresenta 40 dos principais algoritmos
de thresholdingdescritos na literatura, no entanto néo trataateientos fotografados. J& em [92]
pode-se encontrar os mais eficientes algoritmos fmnarizacdo de documentos fotografados,

apresentados conforme a sua eficiéncia.

8.2 Algoritmosdebinarizaca@aplicadosadocumetos
fotogrdados

Imagens binarizadas de documentos sdo visualmeaigs ‘fmonfortaveis” para o leitor,
requerem menoner para impressao, ocupam menos banda dos canaisrdmicacdo e algumas
ferramentas de OCR processam apenas imagens bjreao € o caso do Tesseract [53]. Por esses
motivos, realizou-se esta etapa do pré-processarnsent o objetivo de analisar possiveis melhorias
na qualidade do documento digitalizado.

O experimento testou dezoito algoritmos de limagéo thresholding, sendo onze globais e

sete locais. Para avaliagdo dessas técnicas sptpor usar 100 imagens fotografadas adquiridas
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com o uso do planetério, com angulagdo de 0° eatdel a normal do plano que continha o
documento, no formatdPG, juntamente com as suas equivalentes escaned@f¥xdpi no formato
JPG. Essas imagens foram adquiridas dos anais do CBZDAR e as imagens de comparagao foram
geradas a partir do Adobe Acrobat 8.0 Pro no fasrR&G binério, a uma resolucéo de 2@fis O
algoritmo de correcdo de perspectiva sofreu umagregmodificacdo no célculo da largura e altura
final apresentada no Capitulo anterior (Equacas)pphra realizar o alinhamento entre o documento
fotografado e o gerado a partir do arqupdf. A avaliagdo se deu por meio da andlise do PSNR
(Peak-to-Signal Noise Rajiem relagdo as imagens geradas a partir do ardpdf. O PSNR é
uma medida de quao proxima € uma imagem de outnpar@ndqixel a pixel. Consequentemente,

quanto mais elevado o valor do PSNR, mais elevada @imilaridade entre duas imagens.

T (1xy) =1 (x y)

MN

, (ver referéncia [97] (8.1)

CZ
PSNI%lOIog[ J e MSE=

MSE

ondeC é dado como a diferenca entrioegrounde obackground.

A presenca de figuras dentro dos documentos € unyéee degrada a analise dos caracteres,
para contornar esse problema um pré-processamentediizado sobre essas imagens buscando
eliminar os blocos pertencentes a figuras. As Bg@.1 a 8.6 apresentam um conjunto de imagens
usadas por esse procedimento. A Tabela 8.1 apaesergsultado do PSNR para cada algoritmo,
submetido a um conjunto de 100 imagens fotografad&sl e 7.2Mpixels com o auxilio do

planetario a 0°, na altura baixa e com e sem udlaste (+Fs e -Fs).

Algoritmos 5.1Mpixels | 7.2Mpixels | Scanner
-Fs +Fs -Fs +Fs Ht
MelloLins_Threshold [30] 451 9,73 10,140,31| 18,04
KapurSahooWong_ Threshold [21] 8,18 7,y3 7,80 7,754,811
WuSongdeHanging_Threshold[45] 796 509 7/48 8,324,711
Otsu_Threshold [34] 462 6,08 803 8,03 15,85
Pun_Threshold[36] 4,47 85 811 8,73 13,17
-% Yen_ChangChang_Threshold[47] 491 541 954 9,91 ,8718
2 [ SLR_Improved_Threshold [8] 7,61 9,76 [ 11,83]12,03| 18,94
O | Kavallieratou_Antonopoulou_Threshold 95 95 16,91
[100] 781 | 8,37 ’ ’
Khashman_Sekeroglu_Thresh¢kD2] BOMSN 9,29 [ 11,17[11,41] 17,73
RidlerCalvard_Threshold [104] 76f 894 10/480,76| 15,78
Kittler_lllingworth_Threshold [105] 518 8,28 8,589,37 15,87
Média: | 6,60 | 80 | 9,32 | 9,64 | 16,48
Niblack[106] 9,93 | 10,38 11,94| 12,29| 15,75
Sauvola Pietaksinen [107] 14,985,48| 15,90| 16,10 17,91
WhiteRohrer [108] 13,17 15,41| 16,02| 16,28 17,88
w0 | Palumbo_Swaminathan_Srihari [103] 14, 15,73| 16,11| 16,38| 17,89
S | Bernsen(101] 13,04| 14,18 14,72] 15,29| 16,89
—I | Oliveira_Lins[93] 15,45| 15,59| 15,91| 16,48| 18,91
MR_Otsu [109] 8,21| 9,93 15,2715,71| 18,31
Média: | 12,69| 13,81| 15,12| 155 | 17,64
Tabela 8.1 - Analise da binarizacdo por PSNR.
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E possivel observar que dentre os algoritmos giobagjue apresentou melhor resultado
médio foi o da_Silva-Lins-Rocha [7], enquanto ov8ilia_Lins [93] mostrou-se melhor entre os
locais. Em geral os algoritmos locais tiveram ursult@do melhor, porém os globais também
produziram bons resultados, entretanto as falhassgugem na imagem devido ao problema de
iluminagdo ndo uniforme podem causar um aumentquaatidade de erros nas transcricdes por
ferramentas de OCR [49]. Outro fator a ser obseréad degradacdo do desempenho dos algoritmos
guando aplicado a imagens fotografadas, essa @ggiade deve ao fato que em algumas imagens
existe a presenca de sombras, fraca iluminagéceatebdu até mesmo a influéncia do uso de flash.

Buscando-se avaliar o fator de degradacdo dositahgar de binarizacdo em imagens de
documentos adquiridas por meio de cameras digitaititeis, aplicou-se o algoritmo de realce
descrito no Capitulo 7 sobre 0 mesmo conjunto @dgéns utilizadas durante o experimento anterior.
A Tabela 8.2 apresenta o resultado do PSNR para @ighritmo de binarizacdo aplicado apés o

realce dessas imagens.

Algoritmos 5.1Mpixels | 7.2Mpixds | Scanner
-Fs +Fs -Fs +Fs fidididid
MelloLins_Threshold [30] 11,4h 12,81] 14,81] 18,04
KapurSahooWong_Threshold [21] 9,7 10,18,86 | 10,86 14,81
WuSongdeHanging_Threshold[45] 9,87 9,88 10,32,33| 14,77
Otsu_Threshold [34] 10,28 12,3 | 13,37| 14,22| 15,85
Pun_Threshold[36] 8,02 881 811 10,1113,77
-% Yen_ChangChang_Threshold[47] 743 10,6 12,49,99| 18,87
§ [ SLR_Improved_Thresholf8]
O | Kavallieratou_Antonopoulou_Threshold 11,41| 13,67| 16,91
[100] 9,21 | 10,76
Khashman_Sekeroglu_Thresh¢iD2] 10,26| 10,97| 12,33| 15,42 17,73
RidlerCalvard_Threshold [104] 10,170,61| 13,42| 14,57| 15,78
Kittler_lllingworth_Threshold [105] 10,2410,69| 10,74| 12,74| 15,87
Média: | 9,7 |10,83| 11,59| 13,56, 16,48
Niblack [106] 10,8| 10,8112,12| 13,62| 15,75
Sauvola_Pietaksinen [107] 159 15 16,51|17,46| 17,91
WhiteRohrer [108] 13,8 14,4116,27| 16,64| 17,88
v | Palumbo_Swaminathan_Srihari [103] 14) 15,73| 16,45| 16,05| 17,89
S | Bernsen(101] 13,33| 14,57| 15,07| 15,96 16,89
—! | Oliveira_Lins[93] 15,44| 15,7 | 15,04| 16,34 18,91
MR_Otsu [109] 10,73 11,0 | 15,34/ 17,37| 18,31
Média: | 13,55] 13,98| 15,25| 16,20 17,64
Tabela 8.2 - Analise da binarizacdo por PSNR apogkcacio de Realce.

Conclui-se que a aplicacdo do realce (normalizag@oiluminagdo) sobre as imagens
fotografadas trouxe ganhos expressivos aos algmsigfiobais enquanto que nos locais o ganho foi
um pouco menor. Observa-se ainda uma aproxima¢é® reésultados do algoritmo de
Sauvola_Pietaksinen [56] quando sobre as imageagrédadas em relacdo as imagens escaneadas.
Por outro lado, o algoritmo Oliveira_Lins [58presentou perda de desempenho, devido ao fato
que esse algoritmo faz uso da variacao de ilummaedia definir os valores dos pixels da

imagem binaria.



Figura 8.1 - Imagem gerada pelo Adobe Acrobat no faato (png).
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Figura 8.2 -Imagem fotografada a 7.zMpixels adquirida por meio do
planetario e processada pelo FotoDoc.

Sony Cyber-shot 7.2 Mega Pixels modelo DSC-W55, laantes Carl-Zeiss Vario-Tessar 2.8-5.2/6.3-18,9

©
~



Figura 8.3 -Imagem gerad: pelo Adobe Acrobat no formato png) binario.
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Abstract

This paper introduces PhotoDoc a software toolbox
designed 1o process document images acquired with
portable digital cameras. PhotoDoc was developed as
an ImageJ plug-in. It performs border removal,
perspective  and  skew  correction, and image
binarization. PhotoDoc interfaces with Tesseract, an
open source Optical Character Recognizer originally
developed by HP and distributed by Google.

1. Introduction

Portable digital cameras are omnipresent in many ways
of life today. They are not only an electronic device on
their own right but have been embedded into many
other devices such as portable phones and palmtops.
Such availability has widened the range of
applications. some of them originally unforeseen by
their developers. One of such applications is using
portable digital cameras to acquire images of
documents as a practical and portable way to digitize
documents saving time and the burden of having either
to scan or photocopy documents. Figures 01 to 04
present different documents digitized using different
camera models.

Figure 81 - Document image acquired
with the camera of a .G cell phone KE-970 -
(1600x 1200 pixels) 409K B, without strobe flash
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Figure 02 - Document image acquired with the camera
of HP iPaq rx3700 (1280x960 pixels)
162K B, without strobe flash

This new use of portable digital cameras gave birth to
a new research area [1][2] that is evolving fast in many
different directions.

Figure 03 - Document image acquired
with camera Sony DSC-P40 (4.1 Mpixels)

Figura 8.4 -Imagem da Figura8.2 binarizada pelo algoritmo Sva_Lins_Roche [8].
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Abstract

This paper introduces PhotoDoc a software toolbox
designed 1o process document images acquired with
portable digital cameras. PhotoDoc was developed as
an ImageJ plug-in. It performs border removal,
perspective  and  skew  correction,  and  image
hinarization. PhotoDoc interfaces with Tesseract, an
open source Optical Character Recognizer originally
developed by HP and distributed by Google.

1. Introduction

Portable digital cameras are omnipresent in many ways
ot life today. They are not only an electronic device on
their own right but have been embedded into many
other devices such as portable phones and palnitops.
Such  availability has  widened the range of
applications. some of them originally unforeseen by
their developers. One of such applications is using
portable digital cameras to acquire images of
documents as a practical and portable way to digitize
documents saving time and the burden of having either
1o scan or photocopy documents. Figures 01 to 04
present different documents digitized using different
camera models.

Figure 01 Document image acquired
#th the camera of a 1.G cell phone KE-970 -
F1600x 1200 pixels) 409K 18, without strobe {lash
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Figure 02 - Document image acquired with the camera
of HP iPaq rx3700 (1280x960 pixels)
162K B, without strobe flash

This new use of portable digital cameras gave birth to
a new research area [1][2] that is evolving fast in many
different directions.

Figurc 03 - Document image acquired
with camera Sony DSC-P40 (4.1 Mpixels)

Figura 8.5 -Imagem da Figura8.2 binarizada pelo algoritmo Oliveira_lins [93].
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Abstract

This paper introduces PhotoDoc a software toolbox
designed fo process document images acquired with
portable digital cameras. PhotoDoc was developed as
an Image] plug-in. It performs border removed,
perspective  and skew correction, and image
binarization. PhotoDoc interfaces with Tesseract, an
open source Optical Character Recognizer originally
developed by HP and distributed by Google.

1. Introduction

Portable digital cameras are ommipresent in many ways
of life today. They are not only an electronic device on
their own right but have been embedded into many
other devices such as portable phones and palmtops.
Such availability has widened the range of
applications, some of them originally unforeseen by
their developers. One of such applications is using
portable digital cameras fo acquire images of
documnents as a practical and portable way to digitize
documnents saving time and the burden of having either
to scan or photocopy documents. Figures 01 to 04 This new use of portable digital cameras gave birth to
present different documents digitized using different a new research area [1][2] that is evolving fast in many
camera models. different directions.

Figure 02 - Document image acquired with the camera
of HP iPaq rx3700 (1280x 960 pixels)
162KB, without strobe flash

Figure 01 Document image acquired
with the camera of a LG cell phone KE-$70 Figure 03 - Document image acquired
(1600x1200 pixels) 409K B, without strobe flash with camera Sony DSC-P40 (4.1 Mpixels)
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Figura 8.6 -Imagem da Figura8.3 apds remocao dos blocos de image
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Capitulo 9
Resultados

O termo qualidade em imagens € muito abrangenRodem-se encontrar tanto métodos
baseados na percep¢édo humana para identificatavedajue influenciam na qualidade de imagens,
guanto pesquisas baseadas em caracteristicas agsngnem relagdo a padrdes pré-estabelecidos.
Mesmo restringindo o grupo de imagens a documatitpalizados, ainda ndo se pode determinar
um método que realize essa medi¢do de maneiragysatilsfatoria.

Nesta dissertagéo optou-se por analisar a qualitagldocumentos digitalizados por meio de
cameras digitais portateis, usando ferramentas rogigede transcricdo automatica. Essa escolha ja
era prevista, uma vez que nos primeiros Capitudggedrabalho € exposto o interesse em melhorar a
qualidade de documentos buscando um melhor desbmpdas ferramentas de OCR. Como a
transcricdo automatica de documentos € uma aptichghitual, ela pode servir para medi¢cdo de
qualidade, ndo como indice, mas como fator de cragfa [1].

No Capitulo 2 foram apresentados alguns desafiosligitalizacdo de documentos por
cameras digitais portateis, juntamente com umaebtemparacao entre cameras digitassanners
A partir dessas consideracbes podemos afirma gageins de documentos escaneados tende a
apresentarem uma melhor transcricdo automaticaeEumo o objetivo desse Capitulo é justamente
medir o efeito do processamento de imagens de dotos pelo PhotoDoc sobre a transcricdo por
ferramentas de OCR, comparando-se as imagens padesspelo PhotoDoc e 0 mesmo documento
digitalizado por escaner. Convém observar que egt®wdo de andlise limita-se a documentos

impressos.

9.1 Metodologiademedicaodequalidade

Ao longo desta dissertacdo quatro problemas témaiddos com freqiiéncia como fatores
indesejaveis na digitalizacdo de documentos: ilagéo irregular, presenca de bordas, inclinacbes e
distor¢bes de perspectiva. Para medir-se o grainfleééncia desses quatros problemas faz-se
necessario estabelecer critérios para estimarepgalidade destas imagens. Sabe-se que imagens
adquiridas poscannergambém podem possuir bordas ou inclinagdes, gortaodem ser utilizadas
como conjunto de referéncia para medi¢cdo da quididassumindo-se que as imagens adquiridas
pelo escaner apresentam boa qualidade.

Devido a extrema complexidade na atribuicdo decéxdide qualidade, buscou-se apenas
analisar a qualidade das saidas providas pelactigés de documentos através de ferramentas
comerciais de OCR. Para a transcricdo automatisaldcumentos utilizou-se a ferramenta ABBYY
FineReader 9.0 [95], sem o uso de dicionario, j& quintencdo aqui € analisar a melhora do
reconhecimento dos caracteres. A andlise cumulaivdranscricdo automatica das imagens foi

comparada com o texto extraido dos arqupafs dos anais do CBDAR 2007, por meio da API Java
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PDFBOX [94]. Foram utilizadas 100 imagens de docupge com texto na lingua inglesa nas
resolucdes de 5.1 e M2pixels no formatoJPEG adquiridos com uma camera digital Sony Cyber-
shot 7.2 Mega Pixels modelo DSC-W55, com lented-Z&ss Vario-Tessar 2.8-5.2/6.3-18,9,
juntamente com as respectivas imagens escaned@8s 200 e 30dpis nos formatod IFF, PNGe
JPEG

Por fim todo o conjunto usado neste experimentoigeg mesmo procedimento de ajuste
descrito na subsecéo 8.1 (remocao dos blocos deeimp Essa analise sera realizada observando-se
a quantidade total de caracteres de cada imagersejaysera levado em consideracdo apenas 0s
casos de substituicBes, auséncias e inser¢cdes;auaaetapa do fluxograma do ambiente PhotoDoc.

O resultado desta analise sera apresentado nazdald deste Capitulo.

9.2 Legibilidadee suljetividade

Devido ao sistema de reconhecimento visual dos $emaanos ser extremamente complexo,
ainda ndo ha consenso no método estabelecido geébro para identificacdo de caracteres.
Evidéncias dos trabalhos nos dltimos 20 anos intigae os seres humanos utilizam letras de uma
palavra para identifich-la como um todo [24]. To2degorias de modelos de reconhecimento de
palavras sdo mais utilizados: 0 modelo de contatas palavras, que sugere que palavras séo
reconhecidas como unidades completas, o modelal,sguie afirma que palavras sao lidas letra-a-
letra e 0 modelo paralelo de reconhecimento dadetr qual sugere que letras de uma palavra sao
reconhecidas simultaneamente, e a informacao tfas ke utilizada para reconhecer a palavra, sendo
esse 0 mais utilizado.

Apesar da complexidade dos algoritmos utilizadosgmamentas de OCR, ainda ha muito a
ser implementado para que estas sejam aptas gdragscumentos com niveis altos de ruido,
distor¢des, baixa resolucdo, dentre outros proldeo@mn os quais o olho humano lida com
facilidade. Além disso, ferramentas de OCR atupemas em documentos binérios [36], realizando
esta binarizagdo no caso de a entrada ser umarmagerida. Comparando com imagens binérias,
sabe-se que a escala de cinza melhora a qualidaideadem ao olho humano [34], portanto, com a
popularizacdo de cameras digitais, busca-se a&ude ferramentas de OCR em documentos em
escala de cinza, de modo a lidar melhor com a was@ucéo [36].

A subjetividade tem papel importante na medi¢caquididade de imagens. Em digitalizagao
de acervos bibliograficos € comum a presenca deperador que qualifica a imagem como apta ou
ndo, armazenando ou solicitando nova digitaliz488h Um experimento realizado pelo autor no
ano de 2007 entre alunos do Centro de Informatic@niversidade Federal de Pernambuco (Clin-
UFPE), envolvendo 80 alunos, classificando 369 anagmostra a relacdo entre o reconhecimento e
classificacéo correta pelos alunos e o reconhe¢ongmr uma ferramenta de OCR (Tabela 9.1). As
imagens foram extraidas de fotografias comMplxels e digitalizadas com escaner a 150 dpi e 300
dpi de resolucdo. Tais imagens contendo caradtukslos, palavras ou frases, inserindo-se ruido

de sal e pimentasélt-and-pepper noise/ou borrando a imagem antes de realizar a bagiizem
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trés niveis. A Tabela 9.1 leva a conclusdo de qeesultados obtidos no reconhecimento de
caracteres por ferramentas comerciais de OCR ndenpser utilizados como medicdo objetiva de
qualidade, mas que seu reconhecimento com altadevacerto é indicador de que o documento

provavelmente € de boa qualidade.

Classificacéo Reconhecimento OCR
Excelente 38,09%
Boa 19,05%
Regular 33,33%
Ruim 4,76%
Péssimo 0%

Tabela 9.1 -Reconhecimento do OCR em relagéo a classificacdorhana de qualidade.

A busca por um indice objetivo de qualidade teradevpesquisadores a montar modelos de
degradacdo em textos e sugerir valores [3] [4] [20]. Muitos desses modelos s&o dificeis de
serem validados, uma vez que seus referenciaiersfdricos para a extracdo de indicadores de
gualidade, havendo poucos métodos para valida¢go [Esta busca por um método quantitativo
efetivo de medicdo de qualidade em documentosatiigitios tem procurado prover transposicao
mais eficiente por ferramentas de OCR. E comunceeno medicdo de qualidade a extracdo de

caracteristicas dos caracteres e ruidos presemiegmgem.

9.3 Pré-pr@essameio e seugesultados

O pré-processamento dos documentos digitalizadosdmeras digitais busca melhorar a
legibilidade por humanos, além de prover menor@spara armazenamento e transmissao via rede
de computadores, e melhorar a qualidade da saidarertranscricdo de imagem para texto. Nas
subsecfes que seguem, sao feitas medicbes e cgigmrauscando identificar a influéncia de cada

fator na qualidade da imagem.

9.3.1 Flash e iluminag¢do inadequada

Apesar de os documentos obtidos tipicamente mestrdiferentes regides de brilho para um
observador humano, e que isto impde dificuldadea pagmentagéo, binarizagdo e remocéo de
bordas, a ferramenta de OCR utilizada ndo demonsdrares erros em regides de maior ou menor
brilho desde que seja preservado contraste entomta do documento e seu papel. Isto leva a
conclusao que o algoritmo de binarizacéo utilizaela ferramenta de OCR é adaptativo.

Experimentos demonstraram que em ambientes conaplongnacéo, onde o efeito do flash
torna-se facilmente visivel, encontra-se maior tjdade de erros de transcri¢do, levando a concluséo
que embora o algoritmo para binarizacdo utilizadla fferramenta de OCR seja adaptativo, ndo é
suficientemente eficiente para contornar o problenewdo pela iluminacéo irregular. A regido da

imagem gue apresenta maior atuacao do flash apsesemores erros durante a transcri¢édo, devido a
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melhor iluminacéo, sendo que o flash demonstrinséiciente na aplicacdo ao documento como um
todo. A Figura 9.1 ilustra a transposicdo de ustho de menor brilho em um documento

fotografado.

There has been an increased use uf cameras inAsqui
ing document images as an altemative tc traditiblaél
bed scanners and research towards camera basedefdcu
analysis is growing [3]. Digital cameras are contgasy
Figura 9.1 - Exemplo de transcrigdo em regido da iagem por meio do Tesseract[53].
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9.3.2 Correg¢do da inclinagdo

Mesmo em documentos digitalizados goannersé comum o surgimento de inclinagéo do
documento devido ao fato de que nem sempre o datanéeposto corretamente na superficie do
scaner, seja pelo operador ou pela alimentacaoatitta do escaner.

Para seres humanos a rotacdo de imagens € desafjadiroduz dificuldade na leitura do
texto. A inclinacdo de documentos representa agéeede diversos elementos prejudiciais a visao
computacional, tais como maior espaco para armamsita e maior captacdo de erros em
reconhecimento e na transcricdo de documentosepmanientas de OCR [45]. Esses elementos
fazem com que a correcdo da inclinacdo seja uneadasum ao pré-processamento em qualquer
ambiente de processamento de imagens.

No caso de documentos digitalizados por cameraisaidigsem suporte mecanico, este
problema é presente em quase todos os documerRasa essa medicdo, foram ignoradas as
distor¢cbes geométricas, introduzidas pelas curaatdas lentes das cameras. Os vértices inferiores
foram utilizados para tragar-se uma reta, da gqugdssivel extrair-se essa inclinagéao.

As maiorias das ferramentas comerciais de OCR cosape automaticamente inclinacdes
em até 15 graus [27]. As distor¢cBes geométricadeoperspectiva podem gerar pequenas variagoes

no angulo de inclinacao do texto, em diferentege=g

9.3.3 Remocgdo de bordas

As desvantagens e problemas introduzidos pela mpasele bordas em documentos
digitalizados sdo 0s mesmos para scanners e cadigitaés, embora a remocdo de bordas nesses
dois casos néo seja relacionada. O fator prin@palie o ambiente de digitalizacdo por cameras
digitais € imprevisivel.

A presenca de bordas em documentos adquiridosgmoeras digitais afeta diretamente os
algoritmos de segmentacéo das ferramentas de O&£&)dp aumento na quantidade de erros em
palavras e caracteres. Essa quantidade de emasdependendo da complexidade da borda. Para
melhor andlise dos documentos, realizou-se a resmbgdordas dos documentos como fase de pré-
processamento. Devido a presenca de distor¢cdpsrdpectiva, o método utilizado para a remogéo
de bordas faz com que vestigios das bordas peraraneg imagem. Estas bordas vestigiais foram
substituidas pela cor mais frequiente na area teatrianagem, conforme ilustrado nas Figuras 9.2 e
9.3. Através do histograma apresentado nas dumgems percebe-se a reducdo na quantidade de
cores na imagem cuja borda foi removida. A escdi@or de substituicdo deu-se em virtude das
técnicas conhecidas de binarizagdo de documera@spbrilho das cores presentes nas regides da
iImagem analisada afetam diretamente o valor dafio® binarizacéo.

Por exemplo, caso as bordas vestigiais fossemitstilas pela cor branca, o nivel de limiar

para binarizacdo do documento seria mais alto,qumdkevar a degradacéo dos caracteres proximos.
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Histograma (RGB) 285

(Documento fotografado a méao-livre)

Figura 9.2 - Documento digitalizado com borda sem wvso de flash.

HH

L]

Histograma (RGB) 25845

(Documento fotografado a méao-livre)

Figura 9.3 - Documento ilustrado na Figura 9.2 corborda remanescente substituida

9.3.4 Distor¢gées geométricas

O formato esférico das lentes de cameras digitaipreximidade do documento no momento
da digitalizacdo introduzem distor¢cdes em linhdasrgue ndo sdo observadas smanners Nos
documentos analisados foram verificadas as dist&remtre o limiar do documento e linhas retas

tracadas entre as extremidades. As medi¢des mevaraonclusdo que a distorcdo maxima é
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correspondente a um valor inferior a 3% do ndmerpigels em uma lint daimagem, apresentando
média de 18 pixels para decumentac fotografados a 5.Mpixelse de 23 pixels para os documer
fotografados a 7.Mpixels Devido ao fato dessas distorgbes estarem espallz@diongo dos
documentos, ndo se observou maiores degradacc extremidades dodocumento: regido onde
essas distorcdes sao maisentuada A Figura 9.4 ilustra comdoi realizada a medi¢ao de:

distorcdo, sendo medida a regido destacada em

Figura 9.4 - llustracao da distor¢cdo geométrica.

9.3.5 Distorgdes de perspectiva

A aquisicdo de documentos por cameras digitaissgrarte mecéanico paralelo ao pl do
documento invariavelmente conduz a distorcdo dspeetive O obptivo desta etapa de |

processamento foi medir a influéncia desta distongéresultado provido pela ferrame de OCR.

9.4 Analiseda transcricdo automat

Nesta secdo sdo apresentados os resultados darig@msautoméatica pela ferramel

comercal ABBYY FineReader 9.0 Pro das imagens citadasegdo 9.1

9.4.1 Alinhamento de seqiiéncias

Para uma melhor andlise da transcricdo dessas nis\age textos extraidos dessas imai
foram normalizados, ou seja, retira-se 0s espagos em branco e eguika alinhados com «
respectivos textos extraido dos arquipdfs A idéia do alinhamento seguiu as seguintes e

* Tomandose linha de texto como uma sequéncia de DNA onda caractere da ling
inglesa foi definido como uma base nitrogen[97], adaptouse os algoritmos usados

bioinformatica [97]para o alinhamento de sequéncias de D
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* Armazena-se o custo do alinhamento de uma dada tiaitexto e a posi¢cdo dos caracteres

alinhados em relacao a sequéncia obtida do ar@iFo (original);

* Por fim calcula-se 0 menor custo da combinacdodiMeErsos alinhamentos em relagédo a

sequéncia original.

Um exemplo de alinhamento é apresentado a sequie, € pode observar em vermelho os casos de

substituicdo, em verde 0s casos de auséncia ewtmmsazasos de insercao.

Therehasbeenanincreasedyseofcamerasinatquir-###
Therehasbeenanincreaseduseufcamerasinacquir#A»

etotradlt alflat-
etctraditionalHat-

bedscannersandresearchtowardscamerabaseddocumer
bedscannersandresearchtowardscamerabaseddocumer

ingdocumentimagesasanalitern
ingdocumentimagesasan ema

analysisisgrowing[3].Digitalcamerasarecompact easy
analysisisgrowing[3].Digitalcamerasarecompacteasy

— —+

Exemplo do alinhamento do texto transcrito pelo Teseract [53] da Figura 9.1.

9.4.2 Analise Cumulativa

Apoés as andlises realizadas no pré-processamesiterros gerados na transposicdo das

imagens para o formato de texto foram medidos epacados. As Tabelas 9.3 a 9.8 ilustram os

resultados obtidos em valor absoluto da transcrigtomatica pela ferramenta de OCR ABBYY

FineReader 9.0, onde qualquer caractere preserdecuwmento que ndo conste na transcricdo, que

seja substituido por outro, ou que seja inseridevilamente na transcri¢cao é classificado como erro

de caractere.

Numero de Imagens

100

Numero de Caracteres (PDF)

351,382

Tabela 9.2 -Descricdo do conjunto de dados.

Substituicdo 11,569 11,866 11,557
Auséncia 3,244 3,595 3,254
Insergao 10,352 10,070 10,070
Substituicdo 7,532 7,501 7,537
Auséncia 2,223 2,224 2,224
Insergao 8,784 8,784 8,783
300 DPI e [ A6 [ TFF |
Substituicao 7,327 7,325 7,325
Auséncia 2,216 2,216 2,216
Insergao 8,784 8,791 8,785

Tabela 9.3 -Resultado da Transcricédo pelo ABBYY FineReader 9.0

sobre as imagens escaneadas true color.
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Substituicdo 10,421 10,287 10,557
Auséncia 3,301 3,291 3,254

Insergao 10,413 10,404 10,070
Substituicdo 7,22 7,000 6,873

Auséncia 2,281 2,282 2,001

Insergao 8,031 8,918 8,783
Substituicdo 7,017 7,005 6,925

Auséncia 2,281 2,290 2,916

Insercao 8,003 8,019 8,051

Tabela 9.4 -Resultado da Transcricdo pelo ABBYY FineReader 9.0
sobre as imagens escaneadas binarizadas pelo algoo de Otsu [34].
5.1 Mpixels 7.2 Mpixels

e I T ——
Substituicdo 9,454 9,870 9,163 9,380
Auséncia 2,405 2,045 2,084 2,253
Insergao 9,699 10,115 9,144 9,153

0° Alta  iFesh | Fesh | tFesh | Fesh
Substituicdo 9,891 62866 54996 63867
Auséncia 2,603 2,443 2,105 2,286
Insergao 10,033 10,445 9,401 9,631

15° Sul  Fesh | Fesh | #Fesh | Flesh
Substituicdo 10,143 11,671 9,163 10,965
Auséncia 3,075 3,964 3,050 3,948
Insergao 11,085 11,854 10,027 10,072

30° Su  Fesh | Fesh | #Fesh | Fash
Substituicdo 12,041 13,198 10,129 10,678
Auséncia 4,173 3,953 3,128 3,245
Insercao 12,039 12,889 10,882 10,944

15° Oeste | IR eSS MO
Substituicao 13,138 12,342 12,136 11,308
Auséncia 4,463 4,494 3,321 3,763
Insercao 11,685 13,254 10,223 10,365

30° Ceste IR Hiash NN MO Ficsh N N FiashR MO Flesho
Substituicao 13,854 13,840 12,910 12,113
Auséncia 5,389 4,655 3,948 3,819
Insercao 12,429 13,669 10,041 10,716
Wao-Livie NN Flash N Fiash N N lesh M Fiosh
Substituicdo 11,591 11,866 9,996 10,167
Auséncia 2,603 2,911 2,173 2,304
Insercao 10,133 10,445 9,474 9,715

Tabela 9.5 -Resultado da Transcricdo pelo ABBYY FineReader 9.0
sobre as imagens fotografadas.
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5.1 Mpixels 7.2 Mpixels

L ——r—
Substituicdo 9,454 9,870 9,063 9,380
Auséncia 2,405 2,045 2,084 2,253
Insergao 8,872 9,037 8,096 8,153

0" A [ +Fash | Fash | +Fash | Flash |
Substituicdo 9,891 9,966 9,096 9,167
Auséncia 2,603 2,443 2,105 2,286
Insergao 8,992 9,573 8,458 8,681
1550 [ edash | Aesh | edash | ash
Substituicdo 10,143 11,671 9,163 10,965
Auséncia 3,075 3,964 3,050 3,948
Insercao 9,101 10,244 8,251 8,988

30° Su  tFesh | Fash | +Aash | Aesh
Substituicao 12,041 13,198 10,129 10,678
Auséncia 4,173 3,953 3,128 3,245
Insercao 11,003 11,469 9,927 9,863

15° Oeste | RGN S O i
Substituicao 13,138 12,342 12,136 11,308
Auséncia 4,463 4,494 3,321 3,763
Insercao 11,052 12,974 9,047 9,182

30° Ceste | IEEFS AN MNSics A O s s
Substituicao 13,854 13,840 12,910 12,113
Auséncia 5,389 4,655 3,948 3,819
Insercao 11,949 12,569 9,873 9,531
Mao-Livie | IRREas R s i
Substituicdo 11,591 11,866 9,996 10,167
Auséncia 2,603 2,911 2,173 2,304
Insergao 10,133 10,445 9,474 9,715

Tabela 9.6 -Resultado da Transcricao pelo ABBYY FineReader 9.8obre as imagens

fotografadas ap6s processamento pelo PhotoDoc (Regdo de Bordas).
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5.1 Mpixels 7.2 Mpixels

L ——r—
Substituicdo 8,311 8,983 8,124 8,431
Auséncia 2,302 2,315 2,209 2,219
Insergao 8,930 9,187 8,412 8,571

0" A [ +Fash | Fash | +Aash | Flash |
Substituicdo 8,871 8,966 8,526 8,777
Auséncia 2,655 2,481 2,332 2,305
Insergao 8,992 9,573 8,724 8,847
1550 [ edesh | Aesh | edash | fash
Substituicdo 10,143 11,671 9,163 10,965
Auséncia 3,075 3,964 3,050 3,948
Insercao 9,101 10,244 8,251 8,988

30° Su  tFesh | Fash | +Aesh | Aesh
Substituicao 10,157 11,087 9,383 10,011
Auséncia 3,469 2,970 2,358 2,617
Insercao 11,151 11,510 10,014 9,993

15° Oeste | RGN i e s
Substituicao 11,011 11,974 10,241 10,348
Auséncia 3,463 3,295 2,412 2,949
Insercao 11,052 12,974 9,047 9,182

30° Ceste | EEFS M| NNSics O O s s
Substituicao 11,204 11,874 10,541 10,922
Auséncia 3,521 3,610 2,823 2,988
Insercao 12,091 12,694 9,995 9,987
Mao-Livie | IR Eas R s s e
Substituicdo 9,873 9,421 8,975 9,066
Auséncia 2,411 2,727 2,012 2,127
Insergao 10,184 10,502 9,528 9,785

Tabela 9.7 -Resultado da Transcricao pelo ABBYY FineReader 9.8obre as imagens
fotografadas ap6s processamento pelo PhotoDoc (Cegado Perspectiva+Remocao de

Bordas).
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5.1 Mpixels 7.2 Mpixels
e A S R R i
Substituicdo 7,521 7,873 7,219 7,533
Auséncia 2,238 2,342 2,107 2,126
Insergao 8,943 9,198 8,411 8,595
0" Alta " eFah [ Fah | flash [ flash
Substituicdo 7,561 7,913 7,312 7,501
Auséncia 2,547 2,399 2,101 2,284
Insergao 8,992 9,573 8,724 8,847
15° Su  eFash [ Fah | flash [ Flash
Substituicdo 9,517 9,891 8,315 9,051
Auséncia 3,075 3,964 3,050 3,948
Insercao 9,101 10,244 8,251 8,988
30° Sul ~flash [ Fash | eFash | Fash
Substituicao 9,941 10,712 9,737 9,914
Auséncia 3,469 2,970 2,358 2,617
Insercao 11,151 11,510 10,014 9,993
15°Ceste | wFlash | Flash [ +Flash | -Flash
Substituicao 9,134 9,897 9,013 9,127
Auséncia 3,463 3,295 2,412 2,949
Insercao 11,052 12,974 9,047 9,182
30° Oeste [0 s Flash 1|11 <Flash [ Flash [ eFlash |
Substituicao 11,204 11,874 10,541 10,922
Auséncia 3,521 3,610 2,823 2,988
Insercao 12,091 12,694 9,995 9,987
Mao-Livie |1 Flashi | 0 <Flash 100 0 Flashi [ ash
Substituicdo 7,873 7,421 7,875 7,959
Auséncia 2,017 2,531 2,012 2,127
Insergao 10,342 10,701 9,915 9,972
Tabela 9.8 -Resultado da Transcricao pelo ABBYY FineReader 9.8obre as imagens
fotografadas ap6s correcdo de perspectiva, remocda borda, realce e binarizacao.

E possivel observar através das Tabelas 9.3 eu@.5 quantidade de erros nas transcricdes
das imagens de documentos adquiridas por cameital digh.1 e 7.2Mpixelsfoi menor do que as
imagens adquiridas por scanner a 100 dpi e queragmldo processamento dessas imagens pelo
PhotoDoc o valor absoluto de erros de transcrigdapsoximou do resultados obtidos nas imagens
escaneadas a 3dPis Observando as Tabelas acima se pode constatar que

. A etapa de remocao de bordas diminui o nUmer@rdes de insercdo ja que o ruido
proveniente dela é eliminado.

. Por sua vez a etapa de correcédo de perspedaitn aumento do niumero de insercées
uma vez que durante o processo de correcdo nowdatas sdo gerados (interpolacéo), por
outro lado possibilita 0 aumento da resolucéo doaateres mais afastados o que leva a uma
diminuicdo no valor absoluto do nimero de errosulsstituicdo. Pode-se observar através
das Tabelas 9.5 e 9.8 0 ganho na transcricao desagsns. Ainda é possivel observar que a
distor¢éo de perspectiva é um fator que degrag@aanhecimento dos caracteres, sendo esse
aumento de degradacao diretamente proporcionat@ddiformado pela camera e a normal
em relacdo ao plano que contem o documento, ameagpm angulo de 0° e a mao livre
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(inferiores a 5°) apresentaram melhores resultdddsanscricdo. Ainda é possivel concluir
que o aumento da resolucdo contribui para meltsbriliicio dos erros, assim como a sua
reducdo e que o processamento pelo PhotoDoc trouxaelhor custo beneficio em relagédo
ao aumento de resolucéo da camera digital (Tab&)a 9
Jé a etapa de realce+binarizagédo apresentou o mmethdtado absoluto em termos de erros
de caracteres, porem em alguns casos houve o audentimero de inser¢cdes geradas pelo
processo de binarizacao.
Por fim, tomando as Tabelas 9.4 e 9.8 é possital aoviabilidade do uso do PhotoDoc para
0 processamento de imagens de documentos, untugezm termos absolutos o nimero de
erros de caracteres das imagens fotografadas peloBoc apresentam valores proximos
(diferengca maxima de 8%), o que representa um exieelresultado visto as dificuldades

impostas pela digitalizagdo de documentos por cigrdigitais portateis.
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Capitulo 10
Conclusoes e trabalhos
futuros

A partir da analise dos resultados apresentadateoorrer do capitulo 9 desta dissertacdo é
possivel constatar, apesar das adversidades esttasmtdurante a digitalizacdo de documentos por
cameras fotograficas digitais, que é viavel a agfiise disseminacdo de informacao por meio desses
dispositivos. Os efeitos indesejados causadosaeegso de digitalizacdo de documentos mostraram
que sua influéncia aumenta o erro na transcriciéep@mentas de OCR, entretanto este aumento da
quantidade de erros mostrou ndo inviabilizar essectricao, visto que em valores absolutos de erros
de caracteres nos documentos fotografados apdsagdim automatica pelo PhotoDoc, foi muito
préxima aos documentos digitalizados por scanrZd0ae 300dpi. Além da andlise dos principais
fatores influentes na qualidade de documentosafiziidos por cameras fotograficas digitais, foram
desenvolvidos trés algoritmos para o processantEntimcumentos fotografados coloridos, sendo um
para deteccdo de bordas, outro para correcéo dpegotiva e por fim um algoritmo de realce o que
trouxe um grande avanc¢o na pesquisa apresentad@em

O algoritmo de deteccdo de borda é uma evolucdapdesentado em [11], onde existem
algumas limitagbes que foram resolvidas por estgediacdo, tais com: documentos com baixa
resolucdo, cor de fundo proxima a cor do papelesgmga de imagens no documento. Todos esses
sado fatores que degradam de forma acentuada o peiskeondo algoritmo proposto em [11]. O
mesmo € aplicado ao algoritmo para busca dos ggértdos documentos apresentado em [49], onde
estas mesmas limitagcdes apresentadas em [46]raxidéeo algoritmo de realce proposto se mostrou
eficiente na melhoria dos resultados da binarizad@®imagens de documentos fotograficos, que por
sua vez possibilitou um ganho expressivo na extrdgdOCR dessas imagens realizada por [95].

Ainda ha muito a ser desenvolvido, principalmente documentos com baixa resolucgéo,
para que se possa considerar a analise de docunfetgrafados um problema resolvido. Os
trabalhos futuros incluem o desenvolvimento dedfltde super-resolucao [110][114] e reconstrucao

dos caracteres [76][111] [113], que possivelmergthoraram a transcri¢cdo por ferramentas de OCR.
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Apéndice A
PhotoDoc Manual

1 Introducao

PhotoDoc foi desenvolvido na linguagem Java o qterra uma ferramenta versétil que
pode ser utilizada pelos principais Sistemas Opmrais (Windows, Linux e MacOS). Sempre que
0 usuario descarrega suas fotos ele podera utdizafuncionalidades deste ambiente antes de
armazena-las, imprimir ou enviar através das redesiagens dos documentos. Os algoritmos e as
funcionalidades basicas do PhotoDoc podem serpocados em um dispositivo portatil tal como
um PDA ou mesmo uma camera digital, tal possiliiédsera desenvolvida futuramente. Devido a
simplicidade e a portabilidade a versado atual ded®yoc foi desenvolvida como upiug-in do
ImageJ. ImageJ € um ambiemeen sourcepara o processamento de imagens desenvolvido por
Wayne Rasband na linguagem Java, no National utestdf Mental Health, Bethesda, Maryland,

EUA. A Figura Al.1 mostra apresenta a tela do Hbotoque esta sendo ativado no ImageJ.

Figura Al.1 - Imagem da ferramenta PhotoDoc ativada no ImageJ.



Pode-se observar na Figura 1.1, a versdo atualludpirp do PhotoDoc oferece cinco
funcionalidades distintas, que aparecem na segoidem:
1. Binarization
2. Edge Detection
3. Image Enhancement
4. OCR;
5. Perspective Correction and Crop
O fato do PhotoDoc esta presente no Imaged com@lugin também permite que o
usuario experimente as diferentes funcionalidadésas dos atuais plug-ins ja incorporados pelo
ImageJ. E importante comentar que a bibliotecantiigeJ éopen source que permite o uso em

separado do PhotoDoc. As funcionalidades do Phat@Brio descritas nas a seguir.

2 Deteccao de Bordas

Uma das primeiras etapas a serem abordas em poead® de imagem de documentos
no PhotoDoc é detectar os limites fisicos reaisl@mumento original. O algoritmo para deteccéo
de bordas acoplado ao PhotoDoc foi projetado nmeieaificamente para imagens adquiridas por
cameras digitais, porém se mostrou Util para o gasgmento de documentos escaneados. O
resultado da ativacdo da tecla da “Edge Detecmmum documento no PhotoDoc fornece uma

imagem tal como essa apresentada na figura A2.1.

Figura A2.1 - Imagem de documento com as bordas (arela) detectadas automaticamente
pelo PhotoDoc.



A funcionalidade de deteccdo da borda no PhotoDmmipa que o0 usuario ajuste as bordas
arrastando ao longo dos quatro cantos da imagedodemento. Isto pode ser de grande ajuda

sempre que a foto do documento néo € cercada ciamgete por uma borda ou quando as bordas

nao forem detectadas automaticamente.

3 Correcéao de Perspectiva e Recorte

PhotoDoc incorpora uma funcionalidade para corrggidistorcdo e o enviesamento da
imagem introduzida durante sua aquisicdo. O rakultda ativacdo da teclaPérspective
Correction and Crop’ sobre a imagem A2.1 no PhotoDoc resulta na imagpmesentada pela
Figura A3.1.

Figura A3.1 - Imagem de documento apds a correca@ gperspectiva pelo PhotoDoc.

4 Realce

PhotoDoc incorpora uma funcionalidade para cordgdiistor¢cdo causadas pela iluminacéo
irregular provenientes da captura de imagens dandectos por cameras fotograficas digitais. O
resultado da ativacdo da teclamage Enhanceménsobre a imagem 3.1 resulta na imagem
apresentada pela Figura A4.1.



Figura A4.1 - Imagem de documento depois de realcagelo PhotoDoc.

5 Binarizagao

O PhotoDoc incorpora alguns dos algoritmos de l@agfio. Os algoritmos de binarizacao

incorporados ao PhotoDoc nesta versdo sao todbaigio

1. Algoritmo 1 — SLR_Improved_Threshold;
2. Algoritmo 2 — MelloLins_Threshold ;
3. Algoritmo 3 — Pun_Threshold,;
4. Algoritmo 4 — KapurSahooWong_Threshold ;
5. Algoritmo 5 — Wu_Songde_Hanging_Threshold ;
6. Algoritmo 6 — Otsu_Threshold ;
7. Algoritmo 7 — Yen_ChangChang_Threshold ;
8. Algoritmo 8 — Johannsen-Bille [18].
6 OCR

Outra funcionalidade presente no PhotoDoc € inferagom a ferramenta de
reconhecimento de caracteres Opticos (OCR) Tesse@acTesseract foi desenvolvido nos
laboratdrios da HP entre 1985 e 1995. Era umaréagrtelhores ferramentas de OCR presentes no
UNLV de 1995. Desde entdo, poucos avancos foralizadas, mas é provavelmente uma das
melhores ferramentas de O©PRen sourcalisponivel hoje. A sua limitacdo é a respeitondagem

de entrada (aceita apenas imagens binarias senressép) e nao tratarlayout do documento.



Ao ativar a opgdo “OCR” do PhotoDoc ele ativardes3eract. Os testes preliminares tais como o

apresentado na figura A6.1 mostra o bom resultadcatiscricdo das imagens pelo Tesseract.

Sandrinha, onde é que vocé vai? Vocé val fa-
zer o qué? Amar: penso, mas nao digo. Para qué?
Os adultos sdo tdo complicados, sempre imaginan-

Sandrinha, onde E que voce vai? Voce val fa-
zer 0 que? Amar: penso, mas nao digo. Pars. que?
Os adultos sin tao complicados, sempre imaginan-

Figura A6.1 - Imagem de um segmento de texto e aspectiva transcricao
feita pelo Tesseract.
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Apéndice C
DVD
DVD em anexo contém:

* Versaopdfdesta dissertacéo.

» Software de instalacdo do ImageJ.

* PlugingPhotoDoc na versao executavel (Software/Photolipjc.z

e Manual do PhotoDoc na versgdf.

* Imagens de teste utilizadas nesta dissertacao.

» Instalador do ambiente Java 1.5, é necessariogx@@ucdo do software ImageJ,
caso 0 usuario ndo tenha instalado uma versdo @uauperior (Software/jdk-
1 5 0_17-windows-i586-p.exe).

Para usar o ambiente PhotoDoc, descompacte o ardBivotoDoc.zip” e execute 0 arquivo
ImageJ.exe.





