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RESUMO - E apresentado um sistema para reconhecimentc de ca-—
racteres no qual cada caractere & descrito como uma combinagio
de diversas mascaras de correlag¢3fco representando seus princi-
pais atributos. O sistema permite que tais descrig@es possam
seor obtidas automaticamente, a partir de uma bibliocteca de

méscaras e de um conjunto de exemplos de cada caractere.

1. INTRODUGXO

1.1. Estudos prévios sobre o problema

Em trabalho anterior (Marques, 1988> foram publicados
resultados de um primeiro estudo scobre a viabilidade de
implementagio de um esquema de reconhecimento de caracteres
baseado na técnica de correlagdes com mascaras (template
matching?, utilizando um hardware especifico (PAPS - Picture
Acguisition and Processing Systemd controlado por rotinas de
software. As principais caracteristicas do esquema proposto

eram:

cid> cada caractere deveria ser reconhecido independen-—
temente de informag3o a respeito de sua posig¢g3o na imagem, is-—
to &, n¥o havia segmentag¥o precedendo a etapa de reconheci-
mento.

Ciid as rotinas de reconhecimento deveriam ser toleran-—
tes a variagBes de tipos de impress3o (fonts), fornecendo re-
sultados confidveis para qualquer tipo de impress3o utilizado
normalmente na documentagio escrita.

Ciii2> cada caractere era reconhecido utilizando operagdes

de correlag3o com mascaras, buscando identificar propriedades
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fisicas (featuresd presentes e cu ausentes em um dado ca-

ractere, combinando-as através de operagl@es légicas.

Rotinas de reconhecimento tolerantes a variagBes de
tipos de impress3o para todas as letras maidsculas do alfabeto
foram obtidas e testadas. Os resultados obtidos naquela
ccasido incentivaram a sugest3oc de aprimoramentos adicionais a
fim de eveluir para um sistema automatico e com maior

confiabilidade.
1.2. O problema atual

Em estudos anteriores percebeu-se que alguns caracteres
necessitam descrig@es diferentes quandoc se ‘utilizam tipos de
impressaoc diferentes. Apesar de todas as tentativas no sentido
de tornar as descrig@es suficientemente flexiveis para operar
com alta confiabilidade independentemente do tipeo utilizado,
observou-se que a especificagio "manual" das descri¢des dos
caracteres pode conduzir a resultados falhos, por exemplo
descrigdes 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 descrig¢gBes dos caracteres para um dado tipo
de impress3do s3Ao geradas automaticamente, tomando-se um
conjunto de exemplos como referéncia. A derivag3c automaitica
das descrig@ies a partir de um conjunto de exemplos garante uma
andlise uwuniforme C(imparciall de todos os caracteres do
conjunto de simbolos. Pequenas modificag®es na biblioteca de
mascaras podem ser implementadas facilmente se a gerag3io de
uma nova descrig@o baseada na biblioteca modificada puder ser

feita automaticamente.

Formalizando o problema, deseja-se um sistema que, dado
um conjunto de exemplos impressos em um tipo especificeo, seja

capaz de:

Cid extrair automaticamente as propriedades

caracteristicas de cada caractere a partir dos exemplos;



92

Ciid compilar uma descrig¢3o - escrita sob a forma das
mAscaras que devem ser aplicadas ao caractere - capaz de
reconhecer as propriedades selecionadas, isto é, que reconhega

apenas as ocorréncias do caractere desejado em uma imagem.
1.3. A solug3o proposta

O sistema projetado opera assumindo que existe uma
bibliocteca contendo mascaras cCapazes de reconhecer as
principais propriedades de um caractere, bem comc um conjunto

de exemplos criteriosamente escolhidos.

Dispondo-se das mascaras e exemplos, correlacicnam-se
todas as mascaras com todos os exemplos, gerando hipdteses
sobre o caractere que se deseja reconhecer. Numa etapa
subseqiiente, estas hipodteses s3o testadas a fim de verificar
sua utilidade na descrig3o do caractere. Neste estagio o©
sistema deve verificar se houve algum resultado positivo de
correlag3o, qudo significativo e discriminativo é este
resultade e qual sua freqli®éncia de ocorréncia. Se © sistema
obtiver conclusBes positivas sobre estas verificagles,
acredita-se que a hipdtese em quest3o é valida e, portanto,

deve ser anexada A descrig3o do caractere.

O sistema foi projetado de forma modular, de modo que
todos os passos interﬁediarios s3o facilmente acessiveis,
permitindo que aprimoramentos em qualquer um deles sejam
implementados e testados separadamente, caso isto seja
conveniente.

O equipamento utilizado consistia de cémara, monitor, o
sistema PAPS com seus mSdulos de hardware o © computador
principal (SUN-33, no qual se pode executar as rotinas de
contro,e do hardware, utilizando os recursos do Sistema POPLOG
C"POPLC 5 System™) (Marques, 1988). Os programas que compdem oS
diversas médulos do sistema foram escritos em linguagem POP-11%
CBarrett, Ramsay e Sloman, 198%5D.

2. DESCRIGAO DO SISTEMA
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2.1. Introdug3o

O sistema desenvolvido baseia-se no principio do
aprendizado a partir de exemplos. Partindo de uma biblioteca
de mascaras @ de um conjunto de exemplos convenientemente
escolhidos, ele produz uma descrig¥o - escrita comc uma lista
de maAscaras acompanhadas de suas respectivas operagBes de
deslocamento - com a qual o programa encarregadc de processar

estas descrigBes ("recognizer") iri trabalhar.

Durante a fase de aprendizagem ou treinamento, todas as
mascaras e di versas combi nagBes de mascaras sdo
correlacionadas aos exemplos, gerando hipéteses sobre o
caractere que se deseja reconhecer. Estas hipéteses sTo ent3o
avaliadas para verificar qufo significativos e discriminativos
S%o os resultados e qual sua freqiiéncia de ocorréncia na fase
de treinamento. Se um determinado resultado de correlag3ic com
méscara aparece na maioria dos - preferencialmente em todos os
~ exemplos e. auxilia a discriminar o caractere que se deseja
reconhecer, ele é consideradc um bom candidato para o bloco
“compilador de descrigSes". Este bloco avaliaris os melhores
resultados de correlag3o com mAscara sobre um conjunto de
imagens padronizadas e escolhera quais passos utilizar, bem
como decidird sobre o uso de operagdes de ‘crescimento’
Cdilat.at;éfo). A safda do “compilador de descrig¢gBes™ & uma lista
utilizada pelo ‘“recognizer" para identificar o caractere

desejado numa imagem real.

Durante a operag3io, o programa “recognizer" processari
ossas listas de descrig¥o, linha por linha, executando as

seguintes cperag¢des:

Cid> correlagio das mascaras indicadas com a imagem.

Ciid deslocamento dos resultados da correlagio a um
ponto de referéncia.

Ciiid combina¢Xo de cada resultadeo intermediadric com o

seu antecessor através de uma operagioc “and".

2.2. A fase de treinamento ou aprendizagom
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A fig. 1 ilustra os principais blocos componentes do
sistema e a forma através da qual eles est3o correlacionados.
Estes blocos ser3o discutidos em maior detalhe nos paragrafos

subseqiientes.

BIBLIOTECA BIBLIOTECA
, DE OE
MASCARAS EXEMPLOS

EXTRAGAO

AUTOMATICA
GERAGAO DAS

HIPGTESES | PROPRIEDADES

ANALISE
ESTATISTICA

1

CLASSIFICAGRO

|
DECisSAo
SOBRE
CRESCIMENTO

DAS COMPILAGAO
HIPGTESES DE
DESCRIGOES

AVALIAGAO

DESCRIGOES
EM TERMOS DE
MASCARAS

Fig. 1 :Fase de treinamento - diagrama em blocos.

Cid> A biblioteca de mascaras

A biblioteca de maAscaras utilizada contém mascaras para
deteg3o de barras horizontais, verticais e diagonais, além de
cantos, orificios, bordas horizontais e verticais, arcos e

outros atributos passiveis de inclus¥o na descricic de um




95

caractere. Além disso, existem méscaras capazes de executar
operagB®es de “crescimento”™ (dilatag3od, direcionais ou n3o.
Estas opera¢Bes de dilatag3o sFo Gteis para minimizar os erros
causados por caracteres mal impressos, aumentando a

flexibilidade © a confiabilidade do processo.
Cii) A biblioteca de exemplos

A biblioteca de exemplos contém imagens de caracteres
impressos com o tipo "“helvetica" em 2 tamanhos diferentes, com
S diferentes qualidades de impress3o para cada tamanho. Cada
imagem contém 6 exemplos do caractere em quest®o, totalizando,

portanto, B0 (sessentad) exemplos por caractere.
Ciii> A extra¢3o automitica das propriedades

Neste estagio sFo efetuadas operagBes de correlag3o de
todas as mascaras com todos os exemplos. Como said#, & gerada
uma tabela que indica, para cada exemplo, Qquais mascaras
fornecem resultados positivos de reconhecimento, quais as
dimensS®es Cem pixels) destes resultados e quais as coordenadas
(xs,ys) destes resultados em relagdo a um par de eixos cuja
origem ¢ o centro de gravidade do caractere. As informagdes
sobre coordenadas foram normalizadas para um caractere de 100
pixels de altura. Dentro deste estadgio ha um programa
encarregado de eliminar os resultados de oheracaes de
correlag3o cuja di mensao es/ou formato pouco ou nada

acrescentem A descri¢Xo do caractere em quest3o.
Civ) A analise estatistica

Este bloco compBe-se basicamente de &2 procedures. O
primeiro tem por fung3o agrupar resultados de opera¢des de
correlagio obtidos com mascaras diferentes mas que se referem
A mesma propriedade fisica do caractere; o segundo caléula a
média e o desvio padr3o dos deslocamentos (xs.ys), bem como a
freqiiéncia de ocbrréncia de cada propriedade. Com base nestes
dados, pode-se avaliar a utilidade de uma certa propriedade,
levando-se em considerag3o tanto sua freqiéncia de ocorréncia

como a precisio espacial dos resultados das operag3es de
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correlagdo. Estes dois aspectos ser3o ponderados na compilagdo

da descrig¥o final do caractere.

Cv) Classificag¥o e decisio sobre o uso de operagdes de

crescimonto (dilatag3od

A osta altura do processamento, ja& se possui informag3es
2 respeito do comportamento estatistico das propriedades dos
caracteres. O problema passa entIco a ser como utilizar estes
resultados, convertendo-os em uma descrig3o para o caractere.
No sistema implementado, este problema foi solucionado da

. Seguinte maneira:

1. Os resultados estatisticos s3o ordenados segundo sua
freqiibncia de ocorréncia: apenas resultados com freqiéncia
maior ou igual a 98% sFo considerados.

2. Para cada valor de freqiéncia de ocorréncia, os
resultados s3TIo novamente ordenados, de acordo com os menores
desvios padrSes.

3. Com base no desvio padr3c de cada passo, decide-se
sobre o uso de operagdes de “crescimento” ou n3o.

A saida deste estagico dispSe-se de uma lista de
candidatos para o bloco "compilador de descrigdes™.

Cvi) A compilagio das descrigdes

O compilador de descri¢®es., a partir da lista de
candidatos fornecida pela etapa de classificag3o, fornece uma
lista de descri¢¥o o6tima para © caractere em questdo. Ha
diversas maneiras de cobter esta lista 6tima e os resultados
obtidos com cada método podem variar significativamente. No
sistema propostc, foram implementados e testados dois métodos
simples de compilagXo. Em ambos os métodos a decis3oc é tomada

iterativamente da seguinte maneira:

A partir de uma imagem de referéncia contendo o alfabeto
maidsculo impresso com © tlipo "helvetica™ e da "lista de
candidatos” A descrigico de um determinado caractere, o

compilador verifica a importancia de cada passo da lista de
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candidatos na descrigdio como um todo. Basicamente, este
programa acrescenta um passc 2 lista de descrig3o do caractere
Coriginalmente vazia) se o© passc em gquest3o auxilia na
discriminag3c do caractere desejado e n3Ioc degrada seriamente
os resultados positivos de reconhecimento ja obtidos.

A principal diferenga entre os dois métodos testados
reside noc programa responsavel pela inclusdo ou n3oc de um
determinado passc na lista de descriglo o6tima: enquanto o
primeiro método utiliza a mesma imagem de referéncia com o
alfabeto maiusculo impresso com o tipoc “helvetica™ durante
todo o tempo de compilag3ic, o segundo comuta para outra imagem
assim que a “lista de descrig3o minima™ (i.e., a lista cujos
passos s3o necessarios e suficientes para distinguir o
caractere desejado de qualquer outro caractere presente na
imagem de referéncia2 for obtida. A partir deste ponto, ele
utiliza uma imagem com 6 exemplos de tamanho médic, com m&
qualidade de impress3c, do caractere desejado e elimina
qual quer passo cuja inclus3o degrade qualqguer um dos
resultados de reconhecimento obtidos até entdo. Apesar desta
mudanga parecer. bastante simples, os resultados obtidos com o
segundo método foram sensivelmente melhores, como exposto no

item 3.

3. O SISTEMA SOB TESTE

3.1. Testes realizados

A fim de analisar gquantitativamente a performance do
sistema decidiu-se testa-lo usando imagens contendoc todas as
combinagBes possiveis de letras maiusculas impressas com o
tipo “helvetica™, usando as opgSes "normal'™ para espessura e
“spread 0" e "spread -1'" para espagamentoc entre os caracteres.
“Spread 0" significa espagamentc normal entre os caracteres,
enquanto na opg8o “spread -f" os caracteres est3o mais

préximos um do outro.

3.2. Resultados obtidos

Os resultados das experiéncias est3o resumidos na tabela
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1. Nela sZHo apresentadas as taxas de confiabilidade para
imagens “normal spread O", comparando os dois métodos
utilizados. Foram definidas e medidas duas taxas percentuais

de confiabilidade:

- Taxa de Caracteres N3o-detetados (TCN): indica a
diferenga entre o numero total de vezes em que um caractere
aparece e o numero de resultados positivos de reconhecimento,
expressa em %. Portanto, seu valor ideal é& O Czerod.

- Taxa de Reconhecimento Falso (TRF): expressa o numero
de reconhecimentos indesejados obtidos aoc executar uma
descrig¥o, sobre o numero total de caracteres presentes no
conjunto de imagens considerado, em % Ela pode ser
interpretada <como a probabilidade de se reconhecer um
caractere como sendo algum outro caractere. Seu valor ideal

também & O Czerod.

Analisando os resultados obtidos, pode-se dizer que:

- consideram-se boas as descrig¢®es que apresentaram TCN
menor que 10% e TRF menor que O0.5%, quando um texto
normalmente espagado ¢ utilizado como imagem de entrada.

Tomando por base © segundo método, este foi o caso para 11

Conzed caracteres, a saber ’'B’, 'E', 'G’, 'K’, '0O’, °'P’, 'Q’,
’s’, T, Y’ e 2. A performance das descrig¢des dos
caracteres 'B’, °*E’, °'P’, ’'Q’', ’S’, 'T’, 'Y’ e 'Z’ pode ser

distinguida devido aos excelentes resultados obtidos C0O.00% em
ambas as taxas).

- os maus resultados apresentados pelas letras ’I’, 'J°
e 'L’ eram esperados. Existe uma dificuldade natural em
descrever estes caracteres utilizando o método proposto,
porque ndo ha muitos atributos para usar em suas descrigSes.
Além disso, estes atributos s3Tc comuns a muitos outros
caracteres ou combinagBes de caracteres, o© que aumenta a
probabilidade de reconhecimento indesejado.

- houve uma clara redug3io na maioria das TCNs com a
utilizag¥o do segundo método, algumas vezes as custas de um
aumento na respectiva TRF. Em termos globais, pode-se
considerar os resultados obtides com o segundo método como

sendo os melhores.
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TABELA 1 Taxas de confiabilidade

Taxa de Caracteres Taxa de Reconhecimento
N3o—-detetados C(TCND (% | Falso (TRFO CX
CARACTERE lo. método 2o. método| lo. método 2o. método
A 43. 40 35. 85 0. 00 0. 00
B 1.78 0. 00 0. 00 0. 00
c 86. 79 0. 00 0. 07 1.87
D 0. 00 0. 00 1.11 2. 56
E 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
F 17.86 12.80 0.97 1.04
G 26. 79 5.36 0. 00 0.14
H 0. 00 0. 00 3.32 3.3¢8
I 0. 00 0. 00 100. 00 100. 00
J 0. 00 0. 00 100. 00 100. 00
K 1.79 1.79 0. 00 0. 00
L 100. 00 100. 00 13.57 13.87
M i12.96 12. 96 0.58 0. 48
N 94. 55 28. 485 0. 00 0. 00
[¢] 50. 00 1.79 0. 00 0.07
P 0. 00 0. 00 o.21 0. 00
Q 15.285 0. 00 0. 00 0. 00
R 0. 00 0. 00 0. 00 3.95
S 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
T 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00
6] 0. 00 0. 00 O.28 1.3
v 16. 07 16. 07 0.14 0. 48
w 98.18 96, 36 0. 00 0. 00
X 0. 00 0. 00 39. 785 39.78
Y S.45 0. 00 0. 00 0. 00
z 0. 00 0. 00 0. 00 0.00
4. CONCLUSZES
Com base no trabal ho relatado neste artigo,
implementou-se um sistema completo capaz de gerar

automaticamente listas de descrigBes de caracteres a partir de

um conjunto de exemplos.

Um dos pontos fracos do sistema foi a necessidade de
adog3do de limiares inflexiveis em decis@es em varias fases
intermediarias. Estas decisBes muitas vezes  limitaram a
performance dos estagios subseqgientes e fizeram com que uma

parcela valiosa de informag3c fosse irremediavelmente perdida.
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Compar ando as listas de descrigdes derivadas
automaticamente com aquelas escritas manualmente durante o
estudo anterior (Marques, 1988), conclui-se que as principais

diferengas foram:

- o problema da tolerancia a variagBes de tipos
impressos. Enquanto nas descri¢3es anteriores alguns passos
tinham que ser incluidos apenas para satisfazer este critério,
nas listas geradas automaticamente esta restrigifo n3oc mais
existe.

— as listas geradas manualmente s%o normalmente mais
completas que as automiticas. Na maioria dos casos, isto se
deve ac fato de que as listas manuais contém passos para a
deteg3o de propriedades ausentes (orificios, aberturas, etc.),

enquanto as automiticas sé& incluem atributos presentes

. Charras, cantos, etc.) no caractere.

Foram cobtidos 11 (onzed bons resultados para as taxas de
confiabilidade quando um texto utilizando tipo e espagamento
convencionais na documentag¢io escrita & tomado como
referéncia. Embora este nuimero sozinho represente menos da
metade do alfabeto, sabe-se quais as razBes pelas quais os

demais caracteres n¥o apresentaram desempenhc comparavel.

Com base nos aprimoramentos obtidos quando da passagem
do primeiro para o segundo método de compilag2o, acredita-se
que estudos adicicnhais visando um melhor estagio compilador de
descricBes possivelmente conduzir¥o a melhores taxas de
confiabilidade. Sabe-se, entretanto, que outras fases do
processamento necessitam aprimoramentos que podem vir a ser

tE¥o ou mais importantes no contexto global.
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