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RESUMO - ~ apresen~ado um sis~ema para reconhecimen~o de ca­

rac~eres no qual cada carac~ere é descri~o como uma combinação 

de diversas máscaras de correlação represen~ando seus princi­

pais a~ribu~os. O sis~ema permi~e que ~ais descrições possam 

ser ob~idas au~oma~icamen~e. a par~ir de uma biblio~eca de 

máscaras e de um conjun~o de exemplos de cada carac~ere. 

1 . INTRODUÇÃO 

1.1. Estudos prévios sobre o problema 

Em ~r abal ho an~er i or C Marques, 1 988) :foram publicados 

resul~ados de um primeiro es~udo sobre a viabilidade de 

implementação de um esquema de reconhecimento de caracteres 

baseado na ~écnica de correlações com máscaras Ctemplate 

matchi.n~), utilizando um hardware especi:fico CPAPS - Pi.cture 

Acqui.si. t i.on and Processi.n~ System) controlado por rotinas de 

software. As principais caracteristicas do esquema proposto 

eram: 

Ci) cada caractere deveria ser reconhecido independen-

~emente de in:formação a respeito de sua posição na imagem, is­

to é, não havia segmentação precedendo a etapa de reconheci­

men~o. 

C i i) as rotinas de reconhecimento deveriam ser toleran-

tes a variações de tipos de impressão Cfonts), :fornecendo re­

sultados con:fiáveis para qualquer tipo de impressão utilizado 

normalmente na documentação escrita. 

Ciii) cada caractere era reconhecido utilizando operações 

de correlação com máscaras, buscando identi:ficar propriedades 
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:fisicas Cfeatures) presentes e/ou ausentes em um dado ca­

ractere, combinando-as através de operações lógicas. 

Rotinas de reconhecimento tolerantes a variações de 

tipos de impressão para todas as letras maiúsculas do al:fabeto 

:foram obtidas e testadas. Os resultados obtidos naquela 

ocasião incentivaram a sugestão de aprimoramentos adicionais a 

:fim de evoluir para um sistema automático e com maior 

con:f i abi 1 i da de. 

1.2. O problema atual 

Em estudos anteriores percebeu-se que alguns caracteres 

necessitam descrições diferentes quando se utilizam tipos de 

impressão diferentes. Apesar de todas as tentativas no sentido 

de tornar as descrições suficientemente :flexiveis para operar 

com alta con:f i abi 1 idade independentemente do tipo uti 1 i zado, 

observou-se que a especi:ficação "manual" das descrições dos 

caracteres pode conduzir a resultados :falhos, por exemplo 

descrições inconsistentes ou redundantes. Além disso, torna-se 

uma atividade pouco criativa, bastante cansativa e sujeita a 

erros. 

No trabalho atual, deseja-se implementar um método a 

partir do qual as descrições dos caracteres para um dado tipo 

de impressão são geradas automaticamente, tomando-se um 

conjunto de exemplos como re:ferência. A derivação automática 

das descrições a partir de um conjunto de exemplos garante uma 

análise uni:forme (imparcial) de todos os caracteres do 

conjunto de si mbol os. Pequenas modi :fi c ações na biblioteca de 

máscaras podem ser implementadas :facilmente se a geração de 

uma nova descrição baseada na biblioteca modi:ficada puder ser 

:feita automaticamente. 

Formalizando o problema, deseja-se um sistema que, dado 

um conjunto de exemplos impressos em um tipo especi:fico, seja 

capaz de: 

(i) extrair automaticamente as propriedades 

caracteristicas de cada caractere a partir dos exemplos; 
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Cii) compilar uma. descriçilo - escrit.a sob a forma das 

máscaras que devem ser aplicadas ao caract.ere capaz de 

reconhecer as propriedades selecionadas, ist.o é, que reconheça 

apenas as ocorrências do caract.ere desejado em uma imagem. 

1.3. A soluçilo propos~a 

O sist.ema projet.ado opera assumindo que exist.e uma 

bibliot.eca cont.endo máscaras capazes de reconhecer as 

principais propriedades de um caract.ere, bem como um conjunt.o 

de eXámplos crit.eriosament.e escolhidos. 

Dispondo-se das máscaras e exemplos, correlacionam-se 

todas as máscaras com t.odos os exemplos, gerando hipót.eses 

sobre o caract.ere que se deseja reconhecer. Numa et.apa 

subseqüent.e, estas hipót.eses silo t.est.adas a fim de verificar 

sua ut.ilidade na descriçilo do caract.ere. Nest.e est.ágio o 

sist.ema deve verificar se houve algum result.ado posit.ivo de 

correlaçilo, quilo significativo e discriminat-ivo é est.e 

resultado e qual sua freqüência de ocorrência. Se o sistema 

obt.iver conclus&s posit.ivas sobre est.as verificaçeles, 

acredita-se que a hipót.ese em quest.ilo é válida e, port.ant.o, 

deve ser anexada à descriçilo do caract.ere. 

O sist.ema foi projet.ado de forma modular, de modo que 

todos os passos intera.diários silo facilment.e acessiveis, 

perBdt.indo que aprimoramentos em qualquer um deles sejam 

impl~tados 

conveni ent.e. 

e testados separadament.e, caso isto seja 

O equipamento ut.ilizado consist.ia de câmara, 

sistema PAPS com seus módulos de hardware e o 

principal CSUN-:3), no qual se pode execut.ar as 

monitor, o 

comput.ador 

rot.inas de 

cont.ro~• do hardware, ut.ilizando os recursos do sast.ema POPLOG 

C .. POPLl' ~ Syst-'") (Marques, 1988). Os programas que compé5em os 

di vers.")S .xtul os do si st.ema for aa esc r i tos em 1 i nguagem POP-11 

CBarret.t., Ramsay e Sloman, 1986D. 

2. DESCRIÇXO DO SISTEMA 
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2.1. Introdução 

O si st.ema desenvolvi do baseia -se no pr i nci pio do 

aprendizado a part.ir de exemplos. Part.indo de uma bibliot.eca 

de máscaras e de um conjunt.o de exemplos convenient.ement.e 

escolhidos, ele produz uma descrição - escrit.a como uma list.a 

de máscaras acompanhadas de suas respect.ivas operações de 

deslocamento - com a qual o programa encarregado de processar 

est.as descrições C"recosniser") irá t.rabalhar. 

Durante a fase de aprendizagem ou treinamento, t.odas as 

máscaras e diversas combinações de máscaras são 

correlacionadas aos exemplos, gerando hipót.eses sobre o 

caractere que se deseja reconhecer. Est.as hipót.eses são ent.ão 

avaliadas para verificar quão significativos e discriminat.ivos 

são os result.ados e qual sua freqüência de ocorrência na fase 

de t.reinamento. Se um det.erminado resultado de correlação com 

máscara aparece na maioria dos - preferencialment.e em todos os 

- exemplos e auxilia a discriminar o caract.ere que se deseja 

reconhecer, ele é considerado um bom candidat.o para o bloco 

"compilador de descrições••. Est.e bloco avaliará os melhores 

rasul t.ados da correlação com máscara sobre um conjunt.o de 

imagens padronizadas e escolherá quais passos ut.ilizar, bem 

como decidirá sobre o uso de operações de "cresciment.o" 

Cdilat.ação). A saida do "compilador de descrições" é uma list.a 

utilizada pelo "recosniser" para identificar o caract.ere 

desejado numa imagem real. 

Durant.e a operação, o programa 

essas listas de descrição, linha por 

seguintes operações: 

"recosniser" processará 

linha, executando as 

(i) correlação das máscaras indicadas com a imagem. 

Cii) deslocamento dos resultados da correlação a um 

ponto de referência. 

C i i i) combi naçllo de cada resultado i ntarmedi ár i o com o 

seu antecessor através de uma operação ''and''. 

2.2. A fase de t.reina.ent.o ou aprendizage• 
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A íig. 1 ilustra os principais blocos componentes do 

sistema e a íorma através da qual eles estão correlacionados. 

Estes blocos serão discutidos em maior detalhe nos parágraíos 

subseqüent.es. 

r-- - - --- -- - - - --- - -- - - - , 
I I 
I I 
1 BIBLIOTECA BIBLIOTECA 1 
I , DE DE I 
I MASCARAS EXEMPLOS I 
I I 
I I 
: EXTRA.Çlo I 

GERAÇlO AUTOMATICA 
IDE DAS I 
: HIPÓTESES PROPRIEDADES I L ____________________ j 
,----------- -----------, 

AVALIAÇlO 
DAS 
HIPdTESES 

AN~LISE 
ESTA.T(STICA 

CLASS IFICAÇlO 

DECISlO 
SOBRE 

CRESCIMENTO 

COMPILAÇlO 
DE 

DESCRIÇ~ES 

Fig. 1 :Fase de t.reinamento- diagrama em blocos. 

Ci) A bibliot.eca de máscaras 

A bibliot.eca de máscaras ut.ilizada cont.ém máscaras para 

det.eção de barras horizont.ais, vert.icais e diagonais, além de 

cant.os, oriíicios, bordas horizont.ais e vert.icais, arcos e 

out.ros at.ribut.os passiveis de inclusão na descrição de um 
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caract-ere. Além disso, exist-em máscaras capazes de execut-ar 

operações de "cresciment-o" Cdilat.açlil:o), direcionais ou nlil:o. 

Est.as operações de dilat.açlil:o slil:o út.eis para minimizar os erros 

causados por caract-eres mal impressos, aument-ando a 

rlexibilidade e a conriabilidade do processo. 

Cii) A bibliot-eca de exemplos 

A bibliot-eca de exemplos cont.ém imagens de caract-eres 

impressos com o t.ipo "helvetica" em 2 t-amanhos direrent.es, com 

5 direrent.es qualidades de impresslil:o para cada t-amanho. Cada 

imagem cont.ém 6 exemplos do caract-ere em quest.lil:o, t.ot.alizando, 

port.ant.o, 60 (sessenta) exemplos por caract-ere. 

Ciii) A ext.raçlil:o automática das propriedades 

Neste estágio são eret.uadas operações de correlação de 

t.odas as máscaras com todos os exemplos. Como saida, é gerada 

uma tabela que indica, para cada exemplo, quais máscaras 

rornecem resultados positivos de reconhecimento, quais as 

dimensões Cem pixels) dest.es resultados e quais as coordenadas 

Cxs,ys) destes resultados em relaçlil:o a um par de eixos cuja 

origem é o centro de gravidade do caractere. As inrormações 

sobre coordenadas roram normalizadas para um caractere de 100 

pixels de altura. Dent.ro deste estágio há um programa 

encarregado de eliminar os resultados de operações de 

correlaçlil:o cuja dimenslil:o e/ou ror mato pouco ou nada 

acrescentem à descriçlil:o do caractere em questão. 

Civ) A análise estatistica 

Este bloco compõe-se basicamente de 2 procedures. O 

primeiro tem por runção agrupar result-ados de operações de 

correlação obtidos com máscaras direrentes mas que se rererem 

à mesma propriedade risica do caract-ere; o segundo calcula a 

média e o desvio padrão dos deslocamentos Cxs,ys), bem como a 

rreqüência de ocorrência de cada propriedade. Com base nestes 

dados,pode-se avaliar a utilidade de uma certa propriedade, 

levando-se em consideração tanto sua rreqüência de ocorrência 

como a precisão espacial dos resultados das operações de 
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correlaç~o. Es~es dois aspec~os ser~o ponderados na compilaç~o 

da descriç~o final do carac~ere. 

(v) Classiticaç~o e decis~o sobre o uso de operações de 

cresciRBn~o Cdila~aç~o> 

A es~a al~ura do processamen~o. já se possui inf'ormaç3es 

a respei~o do compor~amen~o es~a~1s~ico das propriedades dos 

carac~eres. O problema passa en~lro a ser como ut.i 1 i zar est.es 

resul~ados. conver~endo-os em uma descriç~o para o caractere. 

No sis~ema içl-nt.ado, es~e problema f'oi solucionado da 

seguin~e maneira: 

1. Os resul~ados estat1s~icos s~o ordenados segundo sua 

freqüência de ocorrência: apenas resul ~ados com f'reqüência 

maior ou igual a 98" s~o considerados. 

2. Para cada valor de freqüência de ocorrência. os 

resul lados slro nov~nte ordenados. de acordo com os ,_nores 

desvios padrões. 

3. Com base no desvio padr~o de cada passo, decide-se 

sobre o uso de operações de ''cresci-n~o" ou n~o. 

À salda des~e es~ãgio dispõe-se de uma list.a de 

candidatos para o bloco ''compilador de descrições''. 

(vi) A ca.pilaç~o das descrições 

O coapilador de descrições, a par~ir da lis~a de 

candidatos fornecida pela e~apa de classif'icaçlro. fornece uma 

lis~a de descriçlro ótima para o carac~ere em quest~o. Há 

diversas maneiras de obter esta lis~a ótima e os resultados 

obtidos com cada mé~odo podem variar signif'ica~ivamen~e. No 

sist.- proposto, ror- imple ... n~ados e test..ados dois métodos 

simples de coapilaçllo. Em ambos os métodos a decislro é t..omada 

it.erat.iva~t.e da seguint.e maneira: 

A part.ir de u.a imagem de referência contendo o alf'abet.o 

maiúsculo iapresso com o t.ipo "luPlvett:ca .. e da "lista de 

candidatos" ~ descriçllo de um de~erminado caract..ere, o 

compilador verif'ica a i111p0rt~ncia de cada passo da list.a de 
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candida~os na descriç~o como um ~odo. es~e 

programa acrescen~a um passo ~ lis~a de descriç~o do carac~ere 

Coriginalmen~e vazia) se o passo em ques~~o auxilia na 

discriminaç~o do caractere desejado e n~o degrada seriamente 

os r esul ~a dos posi t.i vos de reconheci ment.o já. obt.i dos. 

A principal diferença ent.re os dois mét.odos t.est.ados 

reside no programa responsável pela inclus~o ou n~o de um 

det.erminado passo na lista de descriç~o 6~ima: enquant.o o 

primeiro mé~odo utiliza a mesma imagem de referência com o 

alfabeto maiúsculo impresso com o tipo "helvetica" durante 

todo o tempo de compilaç~o. o segundo comuta para outra imagem 

assim que a "1 i sta de descri ç~o mini ma •• C i . e. , 

passos s~o necessários e suficientes para 

a lista cujos 

distinguir o 

caractere desejado de 

imagem de referência) 

qualquer out.ro caractere presen~e na 

for obt.ida. A partir deste ponto, ele 

ut.i 1 i za uma imagem com 6 exemplos de tamanho médio, com má 

qualidade de impress~o. do caractere desejado e elimina 

qualquer passo cuja inclus~o degrade qualquer um dos 

resul t.ados de reconhecimento obtidos até ent.~o. Apesar dest.a 

mudança parecer bastan~e simples, os resul~ados obtidos com o 

segundo mé~odo foram sensivelmente melhores, como exposto no 

i tem 3. 

3. O SISTEMA SOB TESTE 

3.1. Testes realizados 

A fim de analisar quant.itat.ivamente a performance do 

sis~ema decidiu-se tes~á-lo usando imagens con~endo todas as 

combi naçi3es possi vei s de 1 etr as maiúsculas impressas com o 

~ipo "helvetica", usando as opções "normal" para espessura e 

"spread O" e "spread -1'' para espaçamento entre os caracteres. 

"Spread O" significa espaçamento normal entre os carac~eres, 

enquan~o na opç~o "spread -1" os caracteres estão mais 

pr6xi mos um do outro. 

3.2. Resultados obtidos 

Os resultados das experiências est~o resumidos na tabela 
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conf'iabilidade para 

os dois mé~odos 

1. Nela são apresen~adas as ~axas de 

imagens "normat spread 0", comparando 

u~i 1 i zados. Foram def' i ni das e medi das duas 

de conf'iabilidade: 

~axas percen~uais 

- Taxa de Caracteres Não-detetados CTCND: indica a 

dif'erença en~re o número ~o~al de vezes em que um carac~ere 

aparece e o número de resul~ados posi~ivos de reconhecimen~o. 

expressa em%. Por~an~o. seu valor ideal é O (zero). 

- Taxa de Reconhecimento Falso CTRF): expressa o número 

de reconhecímen~os indesejados ob~idos ao execu~ar uma 

descrição, sobre o número ~o~al de carac~eres presen~es no 

conjun~o de imagens considerado, em %. Ela pode ser 

in~erpre~ada como a probabilidade de se reconhecer um 

carac~ere como sendo algum ou~ro carac~ere. Seu valor ideal 

~ambém é O Czero). 

Analisando os resul~ados ob~idos, pode-se dizer que: 

- consideram-se boas as descriç~es que apresen~aram TCN 

menor que 10% e TRF menor que 0.5%, quando um ~e~o 

normalmen~e espaçado é u~ilizado como imagem de en~rada. 

Tomando por base o segundo mé~odo, es~e f'oi o caso para 11 

(onze) carac~eres, a saber '8', 'E', 'G', 'K', '0', 'P', 'Q', 

'S', 'T', 'Y' e '2'. A perf'ormance das descriç~es dos 

e 'Z' pode ser carac~eres 'B', 'E', 'P', 'Q', 'S', 'T', 'Y' 

dis~inguida devido aos excelen~es resul~ados ob~idos CO.OO% em 

ambas as ~axas). 

-os maus resul~ados apresen~ados pelas le~ras 'I', 'J' 

e 'L' eram esperados. Exis~e uma dif'iculdade na~ural em 

descrever es~es carac~eres u~ilizando o mé~odo propos~o. 

porque não há mui~os a~ribu~os para usar em suas descriç~es. 

Além disso, es~es a~ribu~os são comuns a mui~os ou~ros 

carac~eres ou combinaç~es de carac~eres, o que aumen~a a 

probabilidade de reconhecimen~o indesejado. 

- houve 

u~i 1 i zação do 

aumen~o na 

considerar os 

uma clara redução na maioria das TCNs com a 

segundo mé~odo, algumas vezes às cus~as de um 

respec~iva TRF. Em ~ermos globais, pode-se 

resul~ados ob~idos com o segundo mé~odo como 

sendo os melhores. 
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TABELA 1 Taxas de conCiabilidade 

Taxa de Carac~eres 
Não-de~e~ados CTCN) CY.J 

Taxa de Reconhecimen~o 
Falso CTRFJ CY.:> 

CARACTERE lo. mé~odo 

43.40 
1. 75 
86.79 
0.00 
0.00 
17.86 
26.79 
0.00 
0.00 
0.00 
1. 79 
100.00 
12.96 
94.!5!5 
50.00 
0.00 
15.25 
0.00 
0.00 
0.00 
0.00 
16.07 
98.18 
0.00 
5.45 
0.00 

4. CONCLUSõES 

Com base no 

2o. mé~odo lo. mé~odo 

35.85 
0.00 
0.00 
0.00 
0.00 
12.50 
5.36 
0.00 
0.00 
0.00 
1. 79 
100.00 
12.96 
2!5.45 
1.79 
0.00 
0.00 
0.00 
0.00 
0.00 
0.00 
16.07 
96.36 
0.00 
0.00 
0.00 

trabalho 

0.00 
0.00 
0.07 
1. 11 
0.00 
0.97 
0.00 
3.32 
100.00 
100.00 
0.00 
13.!57 
0.!55 
0.00 
0.00 
o. 21 
0.00 
0.00 
0.00 
0.00 
0.28 
0.14 
0.00 
39.75 
0.00 
0.00 

relatado nes~e 

implementou-se um sis~ema completo capaz 

2o. mé~odo 

0.00 
0.00 
1. 87 
2.56 
0.00 
1.04 
0.14 
3.39 
100.00 
100.00 
0.00 
13.57 
0.48 
0.00 
0.07 
0.00 
0.00 
3.95 
0.00 
0.00 
1. 39 
0.48 
0.00 
39.75 
0.00 
o.·oo 

artigo, 

de gerar 

automaticamente listas de descriçôes de caracteres a partir de 

um conjunto de exemplos. 

Um dos pontos fracos do sis~ema foi a necessidade de 

adoção de 1 i miares i nf 1 exi vei s em deci sôes em várias f ases 

inter medi á r i as. Estas decisões muitas vezes limi~aram a 

performance dos estágios subseqüen~es e fizeram com que uma 

parcela valiosa de informação fosse irremediavelmente perdida. 
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as listas de descriç&s derivadas 

aut..omatic~te com aquelas escritas manualmente durante o 

estudo anterior CNarques, 1988), conclui-se que as principais 

dif'erenças f'oram: 

- o problema da tolerância a variações de tipos 

içressos. Enquanto nas descriç&s anteriores alguns passos 

tinham que sar incluidos apenas para satisf'azer este critério, 

nas listas geradas automaticaa.nte esta restriçllo nllo ~~~ais 

existe. 

as listas geradas manualmente silo normalmente mais 

c0111pletas que as automâticas. Na maioria dos casos, isto se 

dev. ao f'ato de que as listas manuais cont6m passos para a 

deteçllo de propriedades ausentes Corif'1cios, aberturas, etc.), 

enquanto as aut..omé.ticas s6 incluem atributos presentes 

Cbarras, cantos, etc.) no caractere. 

Foram obtidos 11 C onze) bons resultados para as taxas de 

conf'iabilidade quando um text.o utilizando tipo e espaçamento 

convencionais na documentaçllo escrita é tomado como 

ref'er~cia. Embora este n(lmero sozinho represente menos da 

~ade do alf'abeto, sabe-se quais as razeles pelas quais os 

demais caracteres nllo apresentaram desempenho comparável. 

Com base nos aprimoramentos obtidos quando da passagem 

do primeiro para o segundo método de compilaçllo, acredita-se 

que estudos adicionais visando um melhor estágio compilador de 

descriçe.s possivelmente conduzirllo a melhores taxas de 

conf'iabilidade. Sabe-se. entretanto, que outras f'ases do 

processamento necessitam aprimoramentos que podem vir a ser 

ta:o ou mais important.es no cont.ext.o global. 
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