Felipe Calliari Ribas

Caracterizacao de Algoritmos de Segmentacao
de Digitos Manuscritos

Curitiba
2008.



Felipe Calliari Ribas

Caracterizacao de Algoritmos de Segmentacao de Digitos Manuscritos

Projeto de dissertagao de mestrado apresentado como
pré-requisito para conclusao do curso de Mestrado
em Informatica, da Pontificia Universidade Catdlica
do Parand, area de concentragao: Visao, Imagem e
Robética.

Orientador:
Prof°. Dr°. Luiz Eduardo Soares de Oliveira
Co-orientador:
Prof°. Dr°. Alceu de Souza Britto Jr.

Pontificia Universidade Catdlica do Parand

Curitiba
2008.



Sumario
Sumario
Lista de Figuras
Lista de Tabelas
Lista de Abreviaturas
1 Introdugao

2 Trabalhos Relacionados

2.1 Fujisawa et al . . . . . . .. e e
2.2 Shie Govindaraju . . . . .. . ... L
2.3 Oliveiraetal . . . . . . . . e
24 CheneWang . . . . . .. .
25 YueYan . . ... e
2.6 Paletal . ... .. . . e e
2.7 Elnagar e Alhajajj . . . . . . . . . o
2.8 Leietal . .. .. . e
2.9 SuwaeNaol . . . . . . .. e
2.10 Sadriet al . . . . . . . e e
2.11 Comparacao dos Métodos . . . . . . . . . . . . ...

3 Método Proposto

4 Resultados
4.1 Resultados Esperados . . . . . . . . ...
4.2 Resultados Obtidos . . . . . . . . . . .

5 Cronograma

Referéncias Bibliograficas

ii

iv

10
11
12
14
15
16
19

20

26
26
27

29

30



10
11

12

13

14
15

16

17
18
19
20
21

22
23

Lista de Figuras

Etapas de um sistema de reconhecimento de digitos manuscritos. . . . . . . . . .
Exemplos de imagens de entrada, as quais produziriam como saida os pares de
digitos “12” e “75” respectivamente . . . . . . . ... ..o oL
Exemplos de pares de digitos e seus caminhos étimos de segmentagao. . . . . . .
Exemplo de caractere sélido. . . . . . . . . . ...
Exemplos de caracteres nao-sélidos. Imagem do contorno e do esqueleto, respec-
tivamente. . . . . . ..o e
Nesta imagem podemos observar a sequéncia de digitos 04618-003 correspondente
a um codigo de enderecamento postal, a qual é considerada uma sequéncia de
digitos manuscritos delimitados. J4 o restante do texto é dito nao-delimitado,
pois nao possui nenhuma marcagao limitando o posicionamento dos caracteres.
Linhas verticais (em cinza) mostrando a distancia horizontal dos ciclos (Imagem
original & esquerda). . . . . .. ..o
(a) Imagem Original, (b) Pontos de curvatura a direita, (c¢) Digitos segmentados
Pontos de (a) contorno, (b) perfil e (¢) esqueleto. BP (pontos bésicos), IP (ponto
de intersecgao) e TP (ponto terminal). . . . . . .. . ... ... L.
5 possiveis tipos de conexdo, segundo Chen et al [CW00]. . . .. ... ... ...
(a) Imagem contendo “trago-ligador”, (b) identificacdo do trago, (c) imagem apés
a1emocao do MeSMO. . . . . . . ... e e e
Diferentes padroes estruturais que representam as possiveis mudangas mor-
folégicas no contorno da imagem. . . . . . . . ... ...
Espacos (“Reservatérios”) criados pela conexao entre os digitos, e suas respecti-
vas bases. . ... .. e
Exemplos de segmentacao incorreta gerada pelo método proposto. . . . . . . ..
Imagens das fases do método de segmentacao: imagem original, imagem esque-
letizada, imagem segmentada e imagem restaurada. . . . . . . ... ...
Modelos utilizados na extragao de caracteristicas. Pontos Finais (el;e2), pontos
de ramificagdo (b1;b2;b3;b4) e pontos de cruzamento (cl;c2) . . . . . . . . .. ..
Conexoes com ponto €m COMUIML. . . . .« . o v v v v v e et e e et e e e o
Conexoes com segmento em COMUIN. . . . . .+« v v v o vt oo e o
COonex0es SUAVES. . .« v v v v vt e e e e e e e e e e e
ConexoGes com “trago-ligador” . . . . . . . . . .. ... ...
Na esquerda temos uma imagem exemplificando um ponto de colina e na direita
um ponto de vale. (ambos os pontos estao marcados com um “X” na imagem . .
Contorno inferior e superior de uma cadeia de digitos conectados. . . . . . . . ..
Par de digitos e suas diferentes representagoes. (a) Imagem original, (b) Imagem

do esqueleto, (c) Representacao de grafo no contorno da imagem. . . . . . .. ..

ii



24

25

26

27
28

29
30
31
32
33

34
35

Tipos de conexdo: (a) Conex@o em um ponto, (b) Conexao em um segmento, (c)
Conexao multipla, (d) Conexao com “trago-ligador”. . . . . . ... .. ... ... 16
(a) Imagem pré-processada, (b) Esqueleto do plano frontal, (c) Plano de fundo
(pixels brancos fora do objeto composto por pixels pretos, (d) projecdo do perfil
superior, (e) projegao do perfil inferior, (f) esqueleto superior do plano de fundo,
(g) esqueleto inferior do plano de fundo. . . . . . . .. ..o L oL 17
Casos onde provavelmente um reconhecedor de digitos isolados cometeria erro
sem a ajuda de informagoes de contexto. Por exemplo, (a) poderia ser facilmente
reconhecido como 020, (b) como 101, (c) como 01 e (d) como 10. . . . . . .. .. 18
Exemplos de imagens geradas pelo algoritmo de geragao automdética . . . . . . . 21
Exemplo de imagem contendo traco-ligador, classificada alternativamente como
tpo 1. . o e e 21
Tipos de conexao utilizados para a classificagao da nossa base de dados. . . . . . 22
Exemplos de imagens removidas da base de dados. Classe 16 e 10 respectivamente. 22
Digito “1”7, com e sem “perna”, respectivamente. . . . . . . .. .. ... ... .. 22
Grafico da distribuicao da Base de Dados de acordo com os tipos. . . . . . . . .. 23
Imagens da classe 33, seus caminhos 6timos de segmentacao e duas hipoteses.
Sendo a primeira hipétese incorreta e a segunda correta. . . . . ... ... ... 24
Desempenho obtido pelo método para cada um dos tipos de conexao (fig. 29).. . 27
Quantidade média de pontos de segmentagao gerados pelo algoritmo, para cada
tipo de conexao (fig. 29). . . . . .. 27

iii



1

Lista de Tabelas

Tabela Comparativa dos Métodos. . . . . . ..

Cronograma descritivo das atividades do projeto

iv



ASCII
CC
HMM
MLP
NIST
SVM

Lista de Abreviaturas

American Standard Code for Information Interchange
Componentes Conectados

Hidden Markov Model

Multi-Layer Perceptron

National Institute of Standards and Technology
Support Vector Machine



1 Introducao

Este documento trata da segmentagao de digitos manuscritos, a qual é considerada a
fase mais critica em sistemas de reconhecimento de digitos manuscritos. As principais etapas
comumente presentes em sistemas deste tipo sdo representadas pela figura 1. Esse tipo de
sistema visa processar uma imagem de entrada (fig. 2) e transformé-la em uma sequéncia de
caracteres ASCII.

Pds-
Processamento

Obtencgio Pré- Extragiode Begmentagio

da Imagem Processamento Caracteristicas dos Digitos aiia

Feconhecimento

Figura 1: Etapas de um sistema de reconhecimento de digitos manuscritos.

Figura 2: Exemplos de imagens de entrada, as quais produziriam como saida os pares de digitos “12” e “75”
respectivamente

Esse tipo de sistema pode ser empregado em intimeros problemas encontrados atual-
mente. Podemos citar o processamento automatico de cheques, envelopes postais e formularios
diversos.

A segmentacao ha muito tempo vem sendo pesquisada e diversos algoritmos ja foram
desenvolvidos. O objetivo da segmentacao é dividir a imagem de entrada em regioes as quais
possuam uma e apenas uma entidade completa. No caso do reconhecimento de digitos manus-
critos, essa entidade seria um digito. Entao para dividir uma imagem contendo uma cadeia
de digitos em imagens de digitos isolados, precisamos encontrar os chamados “caminhos de
segmentagao” (fig. 3), que nada mais sdo que “cortes” que devem ser realizados na imagem

para que estas sejam divididas em imagens contendo cada uma um digito isolado.
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Figura 3: Exemplos de pares de digitos e seus caminhos 6timos de segmentagcao.

Diversas abordagens ja foram pesquisadas para a realizacao da segmentagao, porém a

escolha depende de um conjunto de variaveis, as quais necessitam de um profundo estudo para



andlise de qual pode ser mais eficaz para cada caso. Casei et al [CL96] propoem a classificagao
dos métodos de segmentagao em dois tipos, segmentacao implicita e explicita. Basicamente a
segmentacao explicita é aquela realizada antes do reconhecimento, tipo este correspondente a
todos os algoritmos que serao abordados neste projeto. Ja a segmentacao implicita é realizada
simultaneamente com o reconhecimento, sendo entao a segmentagao nada mais que o resultado
do mesmo. Podemos citar como exemplo de segmentagao implicita o método baseado em
modelos ocultos de Markov (HMM) proposto por Britto et al [ASBS03].

Como citado no pardgrafo anterior, para escolha do método de segmentacio devemos
levar em consideragao varios fatores. O primeiro que pode ser observado é o tipo de imagem de
entrada. As representa¢oes mais comuns sdo: caracteres sélidos bindrios (fig. 4), esqueleto da
imagem, imagem em nivel de cinza e contorno (fig. 5). Chama-se de imagem bindria a imagem
contendo apenas duas cores, uma para o plano frontal (no caso o digito) e outra para o fundo,
de maneira geral utiliza-se: preto e branco, respectivamente. Caractere sélido entende-se por
um caractere nao vazado. Como representagoes nao-solidas podemos citar esqueleto e contorno

da imagem.

A

Figura 4: Exemplo de caractere sélido.

X

Figura 5: Exemplos de caracteres nao-sélidos. Imagem do contorno e do esqueleto, respectivamente.

Imagens coloridas dificilmente sao utilizadas para este tipo de aplicacao, devido & maior
complexidade de processamento. De modo que até o momento nenhum método proposto de-
monstrou um ganho em desempenho que justificasse esta complexidade. Desta maneira, de
modo geral transforma-se as imagens coloridas para uma das representacoes citadas anterior-
mente antes de realizar o processamento. No oposto, a transformacao para uma maneira muito
simplificada, como a imagem binaria, dependendo do caso, pode resultar em uma imagem com
qualidade insuficiente para uma boa segmentacao. Existem também métodos que utilizam mais
de uma representagao [NA9S].

Outro ponto crucial dos métodos de segmentagao sao as caracteristicas utilizadas. Ou
seja, para descobrir os possiveis caminhos de segmentagao é necessario extrair da imagem al-
gumas caracteristicas as quais quando analisadas fornecam informacgoes que possam ajudar na
localizagao dos possiveis caminhos de segmentacao. Diversos tipos de caracteristicas ja foram

propostos na literatura, desde as mais simples, até caracteristicas com alto grau de comple-



xidade. Como exemplo de caracteristicas podemos citar: relacao entre largura e altura da
imagem, espessura do traco, pontos de maximo e minimo no contorno da imagem, perfil da
imagem, densidade de pixels em cada regido da imagem (supondo uma divisdo da mesma em
vérias regides), pontos de conexdo e pontos terminais ambos no esqueleto da imagem, dentre
diversas outras caracteristicas existentes.

Outro fator importante na escolha do método a ser utilizado é o tipo de documento a
ser tratado, no que diz respeito ao nivel de degradagao que a imagem dos digitos pode vir a
apresentar, a variabilidade de fontes a ser considerada e o fato de podermos ter que tratar de
manuscritos nao delimitados. Chamamos de manuscritos delimitados, imagens onde existem
areas determinadas para a escrita, como por exemplos formuldrios, onde cada caractere tem
um espago pré-determinado. A diferenca entre caracteres delimitados e nao delimitados é

representada pela figura 6.
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Figura 6: Nesta imagem podemos observar a sequéncia de digitos 04618-003 correspondente a um cédigo de
enderecamento postal, a qual é considerada uma sequéncia de digitos manuscritos delimitados. J4 o restante do
texto é dito nao-delimitado, pois ndo possui nenhuma marcagao limitando o posicionamento dos caracteres.

Outro ponto a ser observado é se o método a ser escolhido é invariante as distorcoes
que o problema em questao pode vir a apresentar. Variagoes estas que podem ser inclinagoes,
rotacoes, dentre outras. De modo geral, para definir o método de segmentacao a ser utilizado,
devemos levar em conta todos os pontos levantados nos paragrafos anteriores.

Ja foram propostos também métodos para o reconhecimento de manuscritos onde a seg-
mentacao nao € necessaria e pares de caracteres conectados sao enviados diretamente ao clas-
sificador, um exemplo deste tipo de método é o proposto por Choi e Oh [CO99]. Este método
utiliza um classificador que possui 100 classes na saida (00 & 99). Como problemas deste tipo
de método temos: a dificuldade de treinar um classificador com tao alto niimero de classes, que
possua bom desempenho, além do alto custo computacional do mesmo.

Na secao 2 estao relacionados os principais algoritmos existentes, com uma breve andlise
de suas particularidades e desempenho obtido. Na segao 3 ¢é descrito o método a ser adotado
para o desenvolvimento do trabalho. Ja na secao 4 sao colocados os resultados que esperamos
atingir ao longo deste trabalho, bem como alguns resultados que ja foram obtidos. Por ltimo

na secao 5 apresentamos um cronograma descritivo das atividades do projeto.



2 Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao descritos os principais métodos de segmentacao de digitos manuscritos
presentes na literatura, destacando suas particularidades e comparando os desempenhos obtidos
nos testes realizados pelos autores. Todos os métodos sao de segmentacao explicita, pois é neste
tipo de algoritmo que todo o projeto esta fundamentado. Todos os algoritmos descritos a seguir

serao implementados nas préximas etapas do projeto.

2.1 Fujisawa et al

Fujisawa et al [HFK92] propéem um método de segmentagao baseado em reconheci-
mento, ou seja, o algoritmo utiliza um classificador para selecionar uma dentre as hipéteses de
segmentagao geradas.

Basicamente o algoritmo num primeiro passo identifica através de perseguicao de con-
torno, todos os componentes conectados (CCs) presentes na imagem. Entao estes CCs sao
classificados em digitos isolados ou digitos conectados, através de dois limiares baseados na
largura comum de digitos isolados. O contorno é dividido horizontalmente em duas partes:
contorno superior e contorno inferior. Esta separagao é feita com base nos ponto mais a es-
querda da imagem e no ponto mais a direita. A busca por pontos de segmentagao é entao feita
individualmente para cada parte do contorno. Para cada um dos contornos, superior e inferior,
é obtida uma funcao. Essas fungoes sdo entao utilizadas para calcular a chamada largura ver-
tical do trago. Esta medida é comparada com um limiar para encontrar as possiveis regioes de
toque.

As regides que possuem conexao entre dois ciclos fechados ( “loops”), sdo tratadas de
maneira diferenciada. O algoritmo extrai os contornos destes ciclos e divide a imagem verti-
calmente, separando os ciclos existentes em dois grupos: pertencentes ao digito da esquerda ou
ciclos pertencentes ao digito da direita. Para que este algoritmo seja vélido,a seguinte condigao
deve ser satisfeita: deve haver uma distancia horizontal (fig. 7) minima entre o ciclos que per-
tencem ao grupo da esquerda e os ciclos que pertencem ao grupo da direita. Esta distancia
minima é dada por um limiar pré-determinado. Caso a distancia seja menor do que o limiar,
entao o CC ¢ tratado como sendo um tnico componente, o qual possui mais de um ciclo. Po-
deria ser, por exemplo, o digito 8. Porém se a distancia for maior que o limiar, entdo ali existe
uma regiao de conexao e os pontos sao comparados com pontos obtidos do contorno externo,
para se chegar aos pontos de segmentagao candidatos. Os caminhos de segmentagao sao gerados
através da ligacao de pares de pontos de segmentagao com segmentos de reta.

Depois de encontrados os caminhos de segmentacao candidatos, a imagem é segmentada
utilizando-se todos eles (técnica conhecida como “segmentagao em excesso”). Os componentes
conectados (CCs) obtidos apds a segmentagao, sdo entao colocados em uma lista ordenada de
acordo com o posicionamento dos mesmos em relagao a coordenada x da imagem original. Tendo

esta lista formada, é entao criado um grafo com as possibilidades de segmentagao da imagem,
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Figura 7: Linhas verticais (em cinza) mostrando a distancia horizontal dos ciclos (Imagem original & esquerda).

podendo ter desde todos os CCs correspondendo a elementos isolados, até vérios componentes
consecutivos (segundo a ordem anterior) constituindo um sé componente. Para determinar qual
o caminho do grafo de hipdteses representa a melhor segmentagao que pode ser obtida com
base nos pontos gerados, é utilizada uma fungao de classificagao do CC. Esta fungao adota trés
comparagcoes de medidas de tamanho dos CCs em relagdo a alguns limiares. Cada comparagao
pode retornar trés tipos de resultado: Componente precisa ser agrupado; componente precisa
ser segmentado ou componente indefinido. Entao se realiza uma “votagao” sobre os resultados
fornecidos por cada uma das comparagoes. O resultado mais votado é utilizado como sendo
o ideal. Os autores propuseram também uma segunda maneira de realizar o teste, tentando
reconhecer cada um dos componentes do grafo de hipéteses. Depois, de acordo com os escores
de reconhecimento, avalia-se qual dos caminhos possui maior probabilidade de reconhecimento.
A avaliacao do algoritmo foi realizada sobre base de dados propria do autor, contendo
46 classes, sendo essas as que mais aparecem nos digitos conectados obtidos pelos autores com
auxilio de um formulédrio. Para cada uma das classes foram utilizados 20 exemplos. Contabi-
lizando assim 920 imagens de teste. Vale lembrar que esta base de dados nao possui casos de
conexao miultipla. O resultado obtido foi uma taxa de acerto de 95% com 5% de rejeicao.
Como limitagoes deste método podemos citar os casos onde o algoritmo falha ao deter-
minar a largura do trago vertical. Outra limitagao que deve ser destacada é que o algoritmo nao
consegue segmentar casos de conexao miltipla (digitos que se tocam em mais de um ponto) nem
cadeias numéricas contendo trés ou mais digitos conectados. Um ponto negativo do algoritmo é
a necessidade de determinacgao manual de alguns limiares, os quais poderiam necessitar de uma
redefini¢ao caso a base de dados utilizada para testar o algoritmo fosse substituida por outra.
Como ponto positivo podemos citar a auséncia de algoritmos de alta complexidade e
custo computacional, como esqueletizacao ou operagoes morfolégicas. Podemos citar também,
apesar da alta taxa de rejeicao (5%), que a taxa de erro é nula para este algoritmo, o que é de

extrema importancia para um caso de aplicacao do algoritmo na solugao de problema real.

ot



2.2 Shi e Govindaraju

Shi e Govindaraju [SG97] propéem um método que se diferencia dos tradicionais por nao
determinar os pontos de segmentacao unicamente pelo trago que conecta os pares de digitos,
mas por identificar regides com potencial para serem utilizadas como pontos de segmentacao.
Essas regioes sao determinadas basicamente pela andlise da trajetéria do tragado dos digitos.
A tarefa de busca do ponto de segmentagdo ou do “traco ligador” néo pode ser considerada
trivial, principalmente devido a largura do trago nao ser uniforme. A esqueletizagao seria uma
boa solugao para este problema, entretanto nao foi utilizada devido ao alto custo computacional
deste tipo de algoritmo.

Pode ser observado na literatura que métodos heuristicos sao comumente utilizados,
porém apesar da eficiéncia, sua precisao € limitada. Histogramas verticais também sao am-
plamente utilizados, porém estes s@o muito propensos a erro. O método proposto utiliza in-
formagoes do traco, como diregao, pontos de curvatura e pontos finais. Estas informacoes sao
obtidas da representacao de contorno em forma de cadeia de codigos.

Essa cadeia de codigos que representa o contorno da imagem, além das coordenadas do
ponto, a inclinacao e a curvatura, também possui o tipo do ponto, o ponto oposto correspondente
e outro ponto calculado a partir do ponto oposto, o qual é utilizado para calcular a largura do
trago e para a reconstrugao das imagens dos caracteres segmentados.

Os autores puderam observar através de um estudo dos pontos de toque e dos “tracos
ligadores” entre dois digitos, que o contorno faz curvaturas significantes a direita (fig. 8), em
cada ponto de toque. Para determinar se uma curvatura é ou nao significante, calcula-se um
limiar, utilizando para isso a espessura do trago e o vetor normal.

A perseguicao do trago é uma alternativa atraente, porém complicada. Por este motivo,
apesar de ja existirem métodos que utilizam esta abordagem, seu potencial ainda é pouco
utilizado.

Alguns métodos da literatura se baseiam em reconhecimento, porém chamadas freqiientes

ao classificador tornam estes métodos ineficientes.

2
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Figura 8: (a) Imagem Original, (b) Pontos de curvatura & direita, (c) Digitos segmentados

Os pontos significantes de curvatura a direita, junto com seus pontos opostos correspon-
dentes, dividem o contorno em pedagos. Estes pedagos sao entao classificados como pertencentes
ao digito da esquerda ou da direita. A maneira mais ficil de realizar a classifica¢do é utilizando

uma linha de decisao. Esta é uma vertical, centralizada na imagem, a qual divide a imagem em



duas partes de igual tamanho. Entao se o centro de massa de determinado pedaco do contorno
se encontra a esquerda da linha, este pertence ao digito da esquerda, senao ao da direita. Porém
este método falha se os digitos possuirem uma diferenga muito grande de largura. Devido a este
motivo outra maneira de determinar a linha de decisao é proposta, a qual utiliza o histograma
vertical da imagem.

Na figura 8 podemos visualizar a imagem original, os pontos de curvatura encontrados
e o resultado da segmentagao.

O método proposto foi testado sobre uma base contendo 1966 imagens do CD-ROM
do CEDAR, base esta que contém pares de digitos conectados. Os autores exploram apenas
a segmentacao de pares de digitos conectados, nao tratando cadeias de trés ou mais digitos
conectados. O método obteve 78% de acerto na segmentagao. Se para os casos onde existe um
“traco ligador” for adicionado um classificador de cadeias de contorno, para auxiliar na tomada

de decisao da segmentagao, entdo a taxa de acerto obtida é de 80%.

2.3 Oliveira et al

Oliveira et al [OLBS00] propéem um novo método de segmentagio para digitos manus-
critos, baseado no método proposto por Fenrich [Fen91]. O método utiliza uma combinagao
de dois tipos de caracteristicas estruturais e foi desenvolvido para ser utilizado em um sistema
de segmentacgao baseado em reconhecimento. O algoritmo recebe como entrada uma imagem
bindria dos digitos. Como resultado o algoritmo fornece uma lista com os melhores caminhos
de segmentacao e o nimero de digitos a serem segmentados.

O contorno e o perfil encontram-se entre as caracteristicas mais comumente encontradas
na literatura. Sao entdo extraidos os minimos locais do contorno (fig. 9a) e do perfil da imagem
(fig. 9b). Porém essas caracteristicas ndo sao suficientes para localizar qualquer tipo de seg-
mentacao, por exemplo, possuem grande chance de falhar em casos onde os digitos encontram-se
inclinados. Por esse motivo os autores optaram por adicionar ao método proposto por Fenrich
[Fen91], uma nova caracteristica baseada em pontos de intersec¢ao encontrados no esqueleto da

imagem (fig. 9¢).
Pontos de Contorno Ponto de Perfll Ponto de Esqueleto
F

%)'/ o

Figura 9: Pontos de (a) contorno, (b) perfil e (¢) esqueleto. BP (pontos bésicos), IP (ponto de intersecgdo) e
TP (ponto terminal).

O algoritmo busca relagdes entre todos os pontos encontrados na tentativa de agrupéa-los
de modo que sejam formadas varias hipdteses de segmentacao. Para avaliar as varias hipdteses,

foi utilizada uma rede neural treinada com uma base de dados contendo 8500 imagens de digitos



manuscritos isolados. O melhor experimento de aprendizagem resultou em uma taxa de 99,9%
no treinamento e 98,5% no teste.

O sistema proposto foi entao testado sobre 900 imagens de digitos conectados, extraidas
de 2000 imagens de cheques bancarios brasileiros. Vale lembrar que o algoritmo s6 se aplica a
pares de digitos conectados. A escolha da melhor hipétese de segmentacao foi feita pelo maior
valor de produto dos escores dos elementos segmentados que compoem a hipdtese. Estes escores
sao atribuidos pela rede neural. Em uma primeira analise visual dos resultados conclui-se que
99,5% dos digitos foram corretamente segmentados. Em um segundo momento, o algoritmo foi
avaliado com o uso de uma rede neural para classificar os digitos segmentados. Nesta segunda
avaliacao, a taxa de acerto foi de 90,8%. Dentre o percentual de erro de 9,2% verificou-se
que 1,5% era erro de segmentacao, e 7,7% era erro de reconhecimento. Esse erro referente a
segmentacao pode ser diminuido se a rede neural for treinada com digitos provenientes da saida
de um algoritmo de segmentagao, e nao apenas digitos naturalmente isolados.

A técnica de segmentacao desenvolvida nesse artigo possui um algoritmo simples e com
poucas regras. O algoritmo atingiu bons resultados e realizou uma boa segmentagdo na mai-
oria dos digitos conectados, mesmo para aqueles em que os digitos estavam sobrepostos ou
inclinados. Testes realizados por Oliveira et al [OBS05], com o uso de uma base sintética de
digitos conectados, mostram que a adigao das caracteristicas de esqueleto conduziram o método

a atingir um desempenho 2,5% maior que o método original proposto por Fenrich [Fen91].

2.4 Chen e Wang

Chen e Wang [CWO00] propoem uma nova abordagem para segmentacgio de cadeias de 2
digitos conectados. Esta abordagem visa a segmentacao tanto de pares de digitos simplesmente
conectados, quanto digitos com multiplas conexoes. O método combina caracteristicas tanto
do primeiro plano da imagem (digito propriamente dito) como do plano de fundo. Os pontos
de segmentacao sao obtidos com a andlise dos esqueletos da imagem, esqueleto dos digitos e do
fundo. Vérios caminhos de segmentacao sao gerados e os “tragos-ligadores” removidos. Final-
mente os parametros da fungao de probabilidade geométrica de cada caminho de segmentagao
sao determinados e analisados utilizando uma fungao de mistura de probabilidade gaussiana,
para escolher o melhor caminho de segmentagao ou rejeitar a imagem.

Grande parte dos métodos encontrados na literatura apresenta dificuldade para segmen-
tar digitos com conexao miultipla ou digitos com conexao simples que possuem uma grande area
de toque. Segundo os autores este método conduz a bons resultados nesses casos, se comparado
com métodos ja existentes.

As conexoes entre digitos sdo classificadas pelos autores em cinco tipos (fig. 10). De
modo geral, os algoritmos que trabalham com o plano de fundo ou plano principal, ambos
isoladamente, segmentam com sucesso conexoes dos tipos 1 e 2. Porém apresentam dificuldade
com conexoes dos tipos 3, 4 e 5. Por isso neste método, caracteristicas de ambos os planos sao

extraidas, pois se espera com isso, melhorar o desempenho em relagao aos demais métodos que



utilizam apenas um dos tipos de caracteristica.

Categoria Tipo  Tipo de Conexéo Exemplo

Ay 9323

Conexdo simples l ﬂw—
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Figura 10: 5 possiveis tipos de conexao, segundo Chen et al [CW00].

[

Os pontos de caracteristica extraidos dos esqueletos da imagem sao: pontos de bifurcacao,
de curvatura e terminais. O algoritmo combina entao essas caracteristicas extraidas tanto dos
digitos como do fundo, para gerar os possiveis caminhos de segmentagao.

E feita uma classificagao dos caminhos de segmentacao, utilizando-se uma funcao de
mistura de probabilidades Gaussianas. Esta funcgao foi obtida com base em 823 imagens da
base NIST SD19. Entao se a probabilidade Gaussiana do caminho de segmentacao melhor
classificado for maior que um valor pré-determinado, este é tido como o melhor caminho de
segmentacao. Caso contrério, este caminho é rejeitado.

Apés a identificacido de todos os possiveis caminhos de segmentacdo é feita a remogao
dos “tragos-ligadores” quando os mesmos existem. KEsses tragos sao caracterizados por dois
caminhos de segmentacdo com mesmo inicio e fim, além disso, algumas heuristicas devem
ser satisfeitas para que esse tipo de trago seja realmente caracterizado. A figura 11 ilustra
uma imagem contendo “trago-ligador” (fig. 11a) , sua identificacdo através dos caminhos de
segmentagdo com inicio e fim em comum (fig. 11b) e a imagem final apds removido o trago
(fig. 11c).

Para testar o desempenho do método foram utilizadas 4500 cadeias de dois digitos, destas,
4178 foram extraidas da base NIST SD 19, as 322 imagens restantes foram coletadas pelos
préprios autores. No experimento foram separadas 832 imagens para determinar a fungao
de mistura de probabilidades Gaussianas, e o restante utilizado para testar o algoritmo de
segmentagao. Das imagens utilizadas no teste, 8% foram rejeitadas, e se considerarmos somente
as imagens aceitas, é obtida uma taxa de acerto de 95,7%. As principais razoes causadoras de
rejeicao foram: quando o centro do caminho de segmentacao estd muito deslocado em relagao
ao centro da imagem ou quando a largura de um dos digitos separados é muito maior que do

outro.



Figura 11: (a) Imagem contendo “trago-ligador”, (b) identificagdo do trago, (c) imagem apds a remogao do
mesmo.

Como pontos positivos do método podemos citar o bom desempenho em alguns casos
especificos que dificilmente sao segmentados por outros métodos presentes na literatura, como
por exemplo, conexdes onde a area de toque é muito grande, ou imagens com mais de dois
pontos de conexdo. Além da boa capacidade de remocao dos “tragos-ligadores”. O principal
ponto negativo do método é o niimero muito alto de caminhos de segmentagao gerados, os quais
aumentam bastante o tempo de processamento e impossibilitam o uso do mesmo em aplicagoes

reais.

2.5 Yue Yan

Yu e Yan [YY01] desenvolveram um método capaz de segmentar cadeias de digitos, ou
seja, cadeias que podem possuir mais de dois digitos. O método funciona segmentando a cadeia
em varias sub-cadeias de dois digitos e processando cada uma delas separadamente.

O método utiliza caracteristicas morfolégicas estruturais. Sao obtidos os pontos de ca-
racteristicas estruturais na imagem de bordas suavizada. Um ponto estrutural é o ponto que
define uma mudanga morfolégica no contorno. Sao definidos 16 diferentes padrdes de pontos
estruturais (fig. 12). A imagem é dividida em quatro regides. Durante a andlise dos pontos es-
truturais é levado em conta além do padrao do ponto, a regiao que este se encontra. Também sao
extraidas caracteristicas das concavidades da imagem. Com base nestas caracteristicas foram
construidos diversos modelos, os quais sao representados por sequéncias de pontos estruturais.
Entao com esses modelos sao construidas as diversas heuristicas.

Para construir os modelos foram utilizadas 600 imagens da base NIST. O conjunto de
teste era constituido de 3287 imagens de cadeias constituidas de dois digitos, para as quais,
a taxa de segmentacdo alcangada foi de 94,8%. Para as 256 imagens restantes, as quais eram
constituidas de trés digitos, a taxa de segmentagdo correta foi de 84,7%. Para os testes de
desempenho foi utilizado um knn otimizado, de modo que se ambos os digitos segmentados sao
reconhecidos por este knn, entdo a segmentagdo é considerada correta. Os autores enfatizam
que podem existir casos onde uma boa segmentacao possa ter sido classificada como incorreta

devido a um erro de classificagao do digito por parte do knn.
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Figura 12: Diferentes padroes estruturais que representam as possiveis mudangas morfolégicas no contorno da
imagem.

2.6 DPal et al

Pal et al [PB03] propoem um algoritmo de segmentacdo livre de reconhecimento (néo
utiliza um classificador para a validacdo dos pontos de segmentagéo). Uma grande vantagem
desse tipo de algoritmo é o menor tempo de processamento se comparado aos baseados em
reconhecimento. Uma particularidade deste método é que ele gera apenas uma hipétese de
segmentacao.

O algoritmo se baseia na idéia principal de que se dois digitos se tocam, é formado
entre eles um grande espago, chamado pelos autores de “reservatério” (fig. 13). Os pontos de
segmentacao tendem a estar na base destes reservatorios. Mais especificamente em pontos de
“obstaculos”, ou “nds”, na base. Sendo assim, temos uma redugao da area de busca dos pontos,
o que contribui para um menor esforgo computacional. Como outros pontos positivos deste
método, podemos apontar o funcionamento independente da inclinagao da imagem, suporte a
conexoes simples e multiplas e a nao utilizacao de algoritmos de alto custo computacional, como
por exemplo, esqueletizagao da imagem. Com este algoritmo também é possivel classificar as

imagens pela regiao de conexao de acordo com o tipo de reservatorio encontrado.

Espaco formado pelos digitos
conectados ("Reservatdrio™).

Base do Reservatdrio

Figura 13: Espagos (“Reservatérios”) criados pela conex@o entre os digitos, e suas respectivas bases.

O algoritmo utiliza como caracteristicas a quantidade de reservatdrios, suas posigoes
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em relacao a Bounding Box, seus tamanhos e formas, centro de gravidade, posicao relativa e

padrao morfolégico da area de conexao. Também sao utilizadas caracteristicas extraidas dos

AlturadoLoop
uradoComponente "

L €0 &0

Figura 14: Exemplos de segmentacao incorreta gerada pelo método proposto.

loops (ciclos fechados), sdo elas: posicao, centro de gravidade e a razao —;

Um diferencial deste algoritmo é que antes de tentar segmentar ele classifica os digitos
da imagem em isolados ou conectados. Esta classificacao possui uma taxa de acerto de 98,81%.
Como problemas deste algoritmo temos o fato de ndo conseguir segmentar imagens que conte-
nham falha no contorno do digito em um ponto que constitua a parede de um reservatério e
também o fato de suportar apenas cadeias de 2 digitos. Dois exemplos de segmentagao incor-
reta deste algoritmo podem ser observados na figura 14. Os autores testaram o método sobre
uma base de dados contendo 2250 pares de digitos conectados extraidos de cheques bancarios

franceses. Neste teste, o algoritmo alcangou 94,8% de acerto com uma taxa de rejeicao de 3,4%.

2.7 Elnagar e Alhajajj

Elnagar e Alhajajj [EA03] propéem um método para segmentagao de pares de digitos
simplesmente conectados. O método utiliza caracteristicas de fundo e contorno juntamente com
algumas heuristicas, estas utilizadas para determinar os pontos de caracteristicas com maior

potencial.

Figura 15: Imagens das fases do método de segmentagao: imagem original, imagem esqueletizada, imagem
segmentada e imagem restaurada.

Antes da extragao dos pontos de caracteristicas a imagem é normalizada quanto a in-
clinagdo, linha de base e tamanho. Quanto ao tamanho, a imagem é redimensionada para 30 x
60 pixels, independente do fato de ter dimensdes originais maiores ou menores que estas. Apds
este processamento inicial a imagem é entao esqueletizada (fig. 15). O processo de esqueletizacao
da imagem é caro computacionalmente, porém, os autores justificam seu uso argumentando que
de posse de uma imagem com tragos uniformes (neste caso, trago com um pixel de espessura),

a extragao de caracteristicas torna-se mais simples.
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Figura 16: Modelos utilizados na extragdo de caracteristicas. Pontos Finais (el;e2), pontos de ramificacdo
(b1;b2;b3;b4) e pontos de cruzamento (c1;c2)

Para a extragdo de caracteristicas sdo utilizadas mdscaras de tamanho 3x3 (fig. 16).
Estas méscaras sao deslizadas sobre a imagem em todas as suas rotacoes miltiplas de 5. Desta
forma sao entao obtidos os pontos finais, pontos de ramificacao e de cruzamento. Outro ponto
é encontrado obtendo-se o ponto mais alto do histograma do eixo y. Depois de encontradas as
caracteristicas, é entao utilizado um processo de remocao de ruido, também baseado em uma
méscara 3x3. Este processo visa a remocao dos pontos de caracteristicas redundantes.

De modo andlogo a Suwa et al [SN04], as conexdes sao classificadas em alguns tipos. Os

quais sao representados pelas figuras 17, 18, 19 e 20.

Udp®

Figura 17: Conexoes com ponto em comum.

dWHD

Figura 18: Conexdes com segmento em comum.

Os pontos de segmentacao sao entao escolhidos de acordo com algumas heuristicas que
basicamente analisam os posicionamentos dos pontos de caracteristicas encontrados com relagao
a mais alta colina e o mais profundo vale encontrado na imagem (fig. 21).

No caso especifico de conexdes suaves (fig. 19), o algoritmo ndo consegue encontrar os

pontos de caracteristicas e conseqiientemente nao determina nenhum caminho de segmentagao.
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Figura 19: Conexdes suaves.

Figura 20: Conexdes com “trago-ligador”

Portanto podemos considerar este fato como uma limitacao deste método.

Figura 21: Na esquerda temos uma imagem exemplificando um ponto de colina e na direita um ponto de vale.
(ambos os pontos estdo marcados com um “X” na imagem

Embora tenha sido desenvolvido para tratar de conexoes simples, os autores afirmam que
em casos onde as conexoes que compoem a conexao multipla se encontram bem préximas, o
método é capaz de realizar a segmentacao.

O método foi testado sobre uma base de dados composta por imagens do CD-ROM do
CEDAR, base NIST 19 e imagens de propriedade dos autores. Os testes resultaram em uma
taxa de acerto de 96%.

2.8 Lei et al

Lei et al [LLDF04] propéem um método baseado no conceito de sobre-segmentacao e
reconhecimento. Método este que realiza um pré-processamento para normalizacao do tamanho,
suavizacdo do contorno e uma operagao morfolégica de fechamento, esta visando resolver o
problema de pedagos quebrados e ruidos. Antes de iniciar a segmentacao da imagem, o método
decide se a mesma é de digito isolado ou conectado, assim como em Pal et al [PB03], através
de um limiar aplicado ao resultado de um classificador de digitos isolados.

Para identificar os possiveis pontos de segmentacao é realizada uma andlise do contorno

interno e externo, divididos em superior e inferior (fig. 22), além de projegoes de histograma. O
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resultado 6timo da segmentacao é determinado pela maxima probabilidade de reconhecimento.
Visando a diminui¢ao do niimero de caminhos de segmentagao a serem testados é utilizada uma

condigao de poda, tendo assim uma consequente redugao do tempo de processamento.

Contorno Superior

"

#

D

Contorno Inferior

Figura 22: Contorno inferior e superior de uma cadeia de digitos conectados.

Este método foi testado pelos autores em 3359 exemplos da base NIST SD19, e atingiu
uma taxa de acerto de 97,72% com 0% de rejeicao, em cadeias de 2 digitos. Para cadeias
de 3 digitos o acerto foi de 93,33%, para os 525 exemplos testados. Vale ressaltar que as
imagens utilizadas sempre possuiam os 3 digitos conectados, o que pode-se considerar um fato
de aumento da complexidade em relagao a testes realizados por outros autores, os quais contém

cadeias onde em alguns casos apenas 2 digitos se tocam.

2.9 Suwa e Naoi

Suwa e Naoi [SN04] propéem um algoritmo capaz de segmentar tanto digitos com conexao
simples, quanto digitos com conexao multipla. O algoritmo proposto trabalha apenas com pares
de digito e segmenta inclusive casos em que hd um “trago ligador” (trago que liga os dois digitos
e nao pertence a nenhum dos mesmos), estes sendo considerados casos de maior dificuldade.

Antes da segmentacao o algoritmo executa um pré-processamento, o qual realiza remocéao
de ruidos, suavizacao e corregao de inclinagdo. Apds isso é realizada a esqueletizacdo da imagem
(fig. 23b ) e identificacao dos vértices de graus 1, 3 e 4 (pontos finais, jungdo em T e pontos de
cruzamento, respectivamente). Os vértices sao unidos por arestas formando um grafo conectado

(fig. 23c ). Algumas arestas sao eliminadas de acordo com algumas heuristicas.

(a) (b)
Figura 23: Par de digitos e suas diferentes representacoes. (a) Imagem original, (b) Imagem do esqueleto, (c)

Representacao de grafo no contorno da imagem.

Para realizar a segmentacao, é necessario a obtengao de 2 sub-grafos. Entao para realizar
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o agrupamento dos vértices/arestas que pertencem a um mesmo digito, sdo utilizados conceitos
de teoria dos grafos e algumas heuristicas. Segundo os autores os pontos de segmentagao
geralmente sao encontrados proximos ao ponto mais baixo do “vale” formado no contorno
superior e no mais alto da “colina” encontrada no plano inferior. Esses pontos sdo encontrados
pelo algoritmo com ajuda de dois histogramas verticais.

Os autores classificam as conexoes entre digitos em 4 tipos (fig. 24): Conexao em um
ponto, conexao em um segmento, ponto de conexao em “traco ligador” e conexao multipla.
Entao o algoritmo identifica primeiramente o tipo da conexao para depois definir as heuristicas

a serem utilizadas.

A5 X353 00 9D ¢D

(a) (b) () (d)

Figura 24: Tipos de conexdo: (a) Conexdo em um ponto, (b) Conexdo em um segmento, (¢) Conexdo multipla,
(d) Conexao com “trago-ligador”.

O desempenho do algoritmo foi avaliado nos testes realizados sobre 2000 pares de digitos
conectados, extraidos da base NIST 19. Outras 1000 imagens procedentes da mesma base foram
utilizadas para construcao das heuristicas. O algoritmo atingiu nos testes um desempenho de
88,7% de acerto com taxa de rejeicao dee 2,45%. As imagens segmentadas produzidas pelo
algoritmo possuem forma mais natural do que as imagens geradas por algoritmos que utilizam

uma linha reta para separar os digitos.

2.10 Sadri et al

Sadri et al [SSB07] propoem um método de segmentagdo e reconhecimento de strings
numerais de tamanho varidvel, o qual utiliza um algoritmo genético para encontrar o melhor
caminho de segmentagao. Assim como em Lei et al [LLDF04], o método também é baseado no
conceito de sobre-segmentacao.

Antes da segmentacgao da imagem, a mesma passa por um pré-processamento constituido
de suavizagao, remocao de ruidos e correcao de inclinagao. Na fase de segmentagao o método
trabalha com uma anélise de componentes conectados (CCs). Desta forma os CCs podem ser
classificados em trés tipos: pedagos de digitos quebrados ou “tragos-ligadores”, digitos isolados
e digitos conectados. Dentre estes, apenas o terceiro tipo necessita de segmentacao. Por isso,
o método realiza esta classificagdo analisando informagao contextual (basicamente tamanho
relativo do componente em relagdo & cadeia).

Feita a classificagao dos CCs, o método entao vai buscar os caminhos de segmentacao

para todos os CCs classificados como digitos conectados. Para isto sao utilizadas caracteristicas
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tanto do plano frontal (CC), como do fundo da imagem. As caracteristicas do primeiro tipo
(plano frontal) sdo os pontos de intersecgio extraidos do esqueleto da imagem. Os autores
propbéem uma nova maneira de extrair caracteristicas do plano de fundo, a qual nao considera
todos os pixels brancos da imagem. Primeiramente é obtida a projecao do perfil da imagem,
logo apds é entao obtido o esqueleto desta imagem da projecao. Segundo os autores pelo fato
deste método cobrir apenas a parte essencial do fundo da imagem, os pontos encontrados sao
mais estdveis e informativos, além de ser encontrado um menor nimero de caracteristicas de
fundo, o que propicia uma maior simplicidade e menor custo computacional para avaliar estas
caracteristicas. Todas as etapas do método proposto para extragao das caracteristicas do plano

de fundo sao demonstradas pela figura 25.

() (b

(d} (5] (f) (g

Figura 25: (a) Imagem pré-processada, (b) Esqueleto do plano frontal, (¢) Plano de fundo (pixels brancos fora
do objeto composto por pixels pretos, (d) projegao do perfil superior, (e) projecao do perfil inferior, (f) esqueleto
superior do plano de fundo, (g) esqueleto inferior do plano de fundo.

As caracteristicas encontradas sao entao combinadas e os possiveis caminhos de seg-
mentagao gerados. Se existirem n caminhos de segmentacao, entao existirdo 2n hipdteses de
segmentagao para a cadeia de digitos em questdo. Nos casos onde n <=5 (até 32 hipdteses),
sao avaliadas todas as hipdteses através de uma busca exaustiva. Porém se n > 5 entao é feita
a busca com auxilio de um algoritmo genético, o qual nem sempre encontra a solugao étima,
porém encontra uma solucao préxima a esta com custo computacional menor do que da busca
exaustiva.

Para a avaliacao das hipoteses de segmentagao é proposta a combinagao de um reco-
nhecedor de digitos manuscritos isolados com informagoes contextuais, informagoes estas que
compéem um novo conjunto de valores, chamado de escore da segmentacao. Apesar de a mai-
oria dos algoritmos encontrados na literatura utilizarem apenas um reconhecedor de digitos
isolados, optou-se por utilizar também este escore de segmentagao para prevenir alguns erros
comuns (fig. 26) encontrados em sistemas de reconhecimento de cadeias manuscritas. Este es-
core expressa o grau de confianca de que determinado CC pertence ou nao a cadeia de digitos

em questao e é formado basicamente por duas partes: posicao relativa e razao de aspecto.
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Figura 26: Casos onde provavelmente um reconhecedor de digitos isolados cometeria erro sem a ajuda de
informagdes de contexto. Por exemplo, (a) poderia ser facilmente reconhecido como 020, (b) como 101, (¢) como
01 e (d) como 10.

Entao para determinar se determinado CC é ou nao valido dentro da cadeia analisa-se o
minimo entre o escore da segmentagao e o escore do reconhecimento, sobre este minimo aplica-
se um limiar. Se o digito for maior que um limiar (determinado empiricamente) entao este é
considerado valido.

Foram realizados dois testes do algoritmo, utilizando dois métodos de reconhecimento
diferentes. Um deles utiliza uma rede neural MLP e o outro um méquina de vetores de suporte
(SVM). Antes dos testes do sistema como um todo, foram realizados testes do mddulo de
segmentacao, o qual, sobre uma base de dados contendo 5000 imagens de pares de digitos
conectados da base NIST, obteve uma taxa de acerto de 96,5%. J4 para as 1800 imagens
extraidas da base NIST NSTRING SD19, imagens estas de cadeias de tamanho 2, 3, 4, 5, 6
e 10, a taxa de acerto foi de 98,04%. Chegou-se a estes nimeros através de avaliagdo visual
dos resultados da segmentacao. Porém estes nimeros nao podem ser comparados aos métodos
encontrados na literatura, pois os autores consideraram como acerto todos os casos onde todos os
caminhos de segmentagao necessarios estavam presentes dentre os varios caminhos encontrados
pela sobre-segmentagao da imagem. Ou seja, estas taxas de acerto podem diminuir caso o
algoritmo que decide quais caminhos de segmentacao dentre os encontrados deve utilizar, nao
seja livre de erros.

Destes primeiros testes foram extraidos os CCs que nao constituem um digito, para
auxiliar na determinagao de alguns parametros do calculo do escore de segmentacao e também
foram utilizados no treinamento da rede neural e do SVM.

Os testes finais foram entao feitos, a versao utilizando MLP obteve uma taxa de acerto
(segmentagao e reconhecimento) de 95,28% e a que utilizou SVM alcangou 96,42%. Os testes
também mostraram que houve uma melhora de 7,85% para o MLP e 6,35% para o SVM,
referente & utilizacao do escore de segmentacao.

Podemos considerar como contribuicgoes significativas deste método o uso do escore de
segmentagao, o qual trouxe melhoria consideravel no desempenho do algoritmo. O método
diferenciado de andlise do plano de fundo, o qual analise apenas os pixels considerados essenciais,
reduzindo assim a quantidade de pixels a serem analisados e obtendo com isso um menor
custo computacional. Devemos citar também o bom desempenho alcangado na segmentacao de

conexoes que possuem “tracgos-ligadores”; os quais sao responsaveis por boa parte dos erros em
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grande parte dos métodos encontrados na literatura. O uso de algoritmo genético também é um
diferencial do método e é o principal ponto comentado no artigo, porém nao demos destaque
aos detalhes do AG, pois seu uso nao faz sentido na segmentagao de cadeias numéricas contendo

apenas dois digitos, caso este que é o foco do nosso projeto.

2.11 Comparagao dos Métodos

Tabela 1: Tabela Comparativa dos Métodos.

Métodos Base de Dados Quantidade  Acerto Rejeicao
Fujisawa et al Imagens préprias 920 95,0% 5,0%
Shi e Govindaraju CEDAR CD-Rom 1966 80% -
Oliveira et al Cheques Brasileiros 900 99,5% 0%
Cheng e Wang NIST /préprias 4500 96% 7,8%
Yu e Yan NIST SD19 3287 94,8% -
Pal et al Cheques Franceses 2250 94,8% 3,4%
Elnagar e Alhajajj NIST/CEDAR/préprias Nao informada 96% -
Lei et al NIST SD19 3359 97,72% 0%
Suwa e Naoi NIST SD19 2000 88,7% 2,45%
Sadri et al NIST SD19 5000 96,5% -

A tabela (tab. 1) exibida acima estabelece uma comparacio entre os métodos descritos
nesta secao. Os desempenhos exibidos sao os reportados pelos autores. Lembrando que nao
podemos tirar conclusoes concretas apenas olhando para a tabela abaixo, devido principalmente
a dois fatores. O primeiro é que os métodos nao foram testados com as mesmas imagens, entao
os métodos podem ter sido submetidos a imagens com diferentes graus de dificuldade. O
outro fator é que as formas de avaliagao também nao foram as mesmas, alguns foram avaliados
visualmente, outros com redes MLP e outros ainda com SVM. Portanto apesar desta tabela
ser uma forma de comparacao, nao é possivel tirar conclusoes justas somente com base nela.

Esperamos ao fim deste projeto, poder realizar uma comparagao mais precisa.
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3 Meétodo Proposto

Devido ao fato de existirem diversos métodos para segmentagao de digitos manuscritos
e mesmo varios deles alcancando bom desempenho, nenhum chega a atingir o desempenho
necessario em todos os tipos de conexao, para que possa ser utilizado na solugao de problemas
reais.

Este projeto tem como objetivo realizar uma andlise detalhada de alguns dos principais
algoritmos de segmentagao encontrados na literatura, visando definir quais s@o os casos de
sucesso e insucesso de cada um. Desta forma podemos saber quais métodos obtém melhores
resultados para cada um dos tipos de conexdo (a descrigao dos tipos de conexao utilizados
encontra-se nos pardgrafos a seguir).

De posse dos resultados das andlises propostas, seria possivel estudar a construcao de
um método que possa combinar algoritmos de segmentagao e utilizéd-los com o conceito de
voto. Poderfamos também, decidir quais algoritmos participariam da votagao, de acordo com
o tipo de conexao encontrado na imagem de entrada. Com um método como este que estamos
vislumbrando, seria possivel melhorar o desempenho obtido na segmentacgao através do apro-
veitamento dos pontos positivos de cada algoritmo descartando seu uso nos casos onde é sabido
que seu desempenho é baixo.

Optamos por focar nosso trabalho na segmentagao de pares de digitos conectados. Esta
decisao foi baseada nos dados mostrados por Wang et al [WGS00], onde os autores anali-
saram uma base de dados contendo 200.000 cadeias de digitos correspondentes a codigos de
enderegamento postal, nimeros de rua, nimeros de apartamentos e nimeros de caixas postais.
Com esta andlise concluiram que 85% dos casos de conexao encontrados correspondem & pares
de digitos conectados.

Para realizar a avaliagao dos algoritmos, serd utilizada uma base sintética de digitos
conectados proposta por Oliveira et al [OBS05]. Dizemos que é uma base “sintética”, pois a
mesma foi gerada automaticamente com base em imagens de digitos isolados da base NIST. O
algoritmo utilizado para a construcao desta base seleciona 2 digitos isolados de mesmo escritor
(a informacao de escritor estd disponivel na base NIST) e os aproxima até que acontega um
toque. A base contém 273.452 pares de digitos conectados, alguns exemplos podem ser vistos
na figura 27.

Neste trabalho utilizaremos uma parte desta base de dados, o que corresponde a apro-
ximadamente 79.500 imagens (ndo serd utilizada a base de dados inteira, pois ndo julgamos
necessaria quantidade tdo grande de imagens). Todas as imagens desta base possuem como
informacao adicional as coordenadas dos pontos de conexao, facilitando assim a posterior ava-
liacao do desempenho dos algoritmos de segmentacao.

Para que seja possivel a andlise dos casos de acerto e erro de cada algoritmo de seg-
mentacao de acordo com o tipo de conexao existente na imagem, precisamos classificar a base
de dados de acordo com o tipo de conexao. Para isso nos baseamos na classificagao proposta

por Chen e Wang [CWO00] (fig. 10). Porém, devido ao fato de nossa base de dados possuir
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Figura 27: Exemplos de imagens geradas pelo algoritmo de geragao automaética

pouquissimos casos de conexdo por trago-ligador (tipo 4 na classificacdo de Cheng e Wang,
optamos por nao considerar este como um tipo de classificagdo e classificar as imagens que
pertenceriam a este tipo, como sendo do tipo 1 ou 3, dependendo do caso. Um exemplo dessa

classificacao alternativa para os casos de digitos conectados por trago ligador é mostrado na

figura 28.

Figura 28: Exemplo de imagem contendo trago-ligador, classificada alternativamente como tipo 1.

Realizamos a classificagdo da base de dados de acordo com os 4 possiveis tipos (fig. 29),
em duas etapas. Uma primeira etapa automaética classifica as imagens uma a uma de acordo
com a localizagao do ponto de segmentagao. Essa localizagao podendo ser: superior, central
ou inferior. Para isso foram mapeadas manualmente cada uma das 100 classes (00 & 99),
informando assim ao algoritmo qual tipo de conexao deveria ser atribuido para cada uma das
possiveis posicoes do ponto de conexao em cada classe de digitos. Por exemplo, de modo geral
uma conexao de classe 02 é do tipo 1 quando a conexao acontece na parte superior da imagem,
e de tipo 2 quando acontece na parte central ou inferior da imagem.

Porém apesar desta classificacdo automatica realizada ter classificado corretamente a
maioria das imagens, muitas nao se encaixam nessas regras bdsicas baseadas na posi¢ao do

ponto de toque e foram erroneamente classificadas. Para resolver este tipo de problema foi
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Categoria Tipo  Tipo de Conexiio Exemplo
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Figura 29: Tipos de conexao utilizados para a classificagao da nossa base de dados.

realizada entdo uma segunda etapa. Etapa esta manual, na qual todas as imagens passaram
por uma avaliacao visual para correcao dos casos de classificagao incorreta. Nesta segunda
etapa também foram removidas da base de dados algumas imagens que nao condizem com a
realidade, ou seja, imagens com conexoes que nunca seriam vistas em casos naturais (fig.30), mas
que aparecem na base devido ao fato das imagens terem sido geradas artificialmente. Também
foram removidas da base de dados, todas as imagens pertencentes a classe 11, pois conexao
entre dois digitos “1” s existe quando o mesmo é escrito “com perna” (fig. 31), o qual nao é
o caso dos digitos “1” presentes em nossa base.

Ap6és esta remocao das imagens indesejadas, obtivemos uma base de dados contendo
79.466 imagens. A distribuigao das imagens de acordo com o tipo de conexao pode ser visuali-

zado no gréfico presente na figura 32. Podemos notar que os tipos 2 (53,6%) e 1 (34,8%) sao

6 L

Figura 30: Exemplos de imagens removidas da base de dados. Classe 16 e 10 respectivamente.

7/

Figura 31: Digito “1”, com e sem “perna”, respectivamente.

os mais presentes em nossa base.

Apébs implementados os algoritmos de segmentacao, precisamos avaliar cada um deles
afim de obter a taxa de acerto dos mesmos. Para esta avaliacao, cada um dos algoritmos vai

ser testado para todas as 79.466 imagens presentes em nossa base de dados.
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Figura 32: Gréfico da distribuicao da Base de Dados de acordo com os tipos.

Como para cada imagem da base, possuimos as coordenadas dos pontos 6timos de seg-
mentacao, parece 6bvio que a verificacdo dos pontos de segmentagao gerados pelos algoritmos
seja feita através de uma comparagao com os pontos étimos presentes na base de dados. Porém,
dependendo da forma que esta comparacao seja feita, podemos enfrentar alguns problemas. Por
exemplo, digamos que para uma determinada imagem, os pontos fornecidos pela base de dados
como pontos 6timos de segmentagao, sejam em nimero de 6 e que um determinado algoritmo
encontre para esta mesma imagem, apenas 2 pontos de segmentacdo. Apesar do algoritmo ter
gerado apenas % dos pontos de segmentagao ideais, nao podemos afirmar que o algoritmo nao
obteve sucesso na segmentacdo. Esta situagao é representada pela figura 33. Percebemos entao
que apesar das duas hipéteses de segmentagao mostradas por esta figura possuirem pontos de
segmentagao muito parecidos, elas conduziriam a resultados diferentes, a primeira conduzindo
ao resultado “38” e a segunda ao resultado “33”, que neste caso é o correto.

Um detalhe que deve ser percebido é que a hipétese de segmentacao que conduziria
ao erro possui seus pontos de segmentagao mais préoximos dos pontos 6timos do que a outra
hipétese que obteve um resultado correto.

Para solucionar este problema da comparacao dos pontos encontrados por cada algoritmo,
com os pontos 6timos de segmentacao, utilizaremos um método que além da comparacao do
posicionamento dos pontos de segmentacao encontrados, avalia também a quantidade de cortes
realizados. Onde estes “cortes” serdo analisados através da contagem de transigoes branco/preto
que ocorrem no(s) caminho(s) de segmentacao gerado(s). Desta maneira, se analisarmos nova-
mente a imagem 33, percebemos que tanto com os caminhos étimos de segmentacao como no
caminho obtido na segunda hipotese de segmentacao, teriamos trés cortes, enquanto na primeira
hipotese teriamos apenas um corte. Dessa maneira podemos dizer que a primeira hipotese nao
segmenta corretamente o par de digitos, pois o nimero de cortes difere do niimero obtido com
os caminhos 6timos de segmentagao.

Para termos certeza de que nao teremos qualquer tipo de erro na avaliacao dos pontos
encontrados pelos algoritmos, sendo estes decorrentes de quaisquer outros casos que possam
configurar excegoes e nao sejam corretamente classificados pela regra descrita nos paragrafos

anteriores, avaliaremos também os pontos encontrados com o uso de uma rede neural.
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Pontos Otimos

Primeira Hipétese de Segmentagéo

Segunda Hipétese de Segmentagéo

Figura 33: Imagens da classe 33, seus caminhos 6timos de segmentagao e duas hipdteses. Sendo a primeira
hipétese incorreta e a segunda correta.

Para avaliar os pontos de segmentagao encontrados por cada algoritmo, utilizando a rede
neural, verificaremos a quantidade de pontos de segmentagao encontrados. Caso os pontos en-
contrados pelo algoritmo em questao estejam em maior quantidade do que os pontos étimos de
segmentacao, os primeiros serao comparados com os pontos 6timos. Desta maneira os pontos
encontrados, mais préximos aos pontos 6timos de segmentacao serao mantidos, e os mais dis-
tantes, descartados. Caso o algoritmo encontre menor nimero de pontos de segmentagao do
que os pontos Otimos, entao esta comparagao nao é realizada e todos os pontos encontrados
serao utilizados.

Para calcular a distancia entre os pontos encontrados e os pontos 6timos, sera utilizada
a equagcao da distancia euclidiana (eq. 1), a qual resultard na distancia em pixels entre os dois
pontos. Sendo x; e y; as coordenadas x e y de um dos pontos e x5 e ys as coordenadas x e y

do outro ponto.

Dist.Euclidiana = \/(332 —x1)2 4 (y2 — 41)? (1)

Selecionados os pontos a serem utilizados, segmenta-se a imagem. Obtidas as duas
imagens supostamente uma correspondendo ao digito da esquerda e outra contendo o digito
da direita. Entao essas imagens obtidas sao fornecidas como entrada para o classificador e
o resultado fornecido pelo mesmo é comparado com a informacao real dos digitos (também
fornecida pela base de dados). Nos casos onde os dois digitos forem reconhecidos corretamente
pela rede neural, dizemos que o algoritmo de segmentagao obteve sucesso. Todos os demais

casos sao considerados casos de erro de segmentagcao.
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O classificador citado no pardgrafo anterior foi proposto por Oliveira [Oli03], o mesmo se
baseia em uma rede neural MLP. Vale lembrar que durante a criagao da base de dados sintética,
s6 foram utilizados digitos isolados que foram classificados com sucesso por este classificador.
Este fato incrementa o nivel de confianga que teremos no resultado dos testes que serao rea-
lizados sobre todos os algoritmos que serao implementados. Isso se deve ao fato de sabermos
que caso o algoritmo segmente a imagem com um caminho 6timo de segmentagao, ela sera com
certeza classificada corretamente pelo classificador. Com isso saberemos que imagens que fo-
rem consideradas erroneamente segmentadas, dificilmente o foram devido a erro de classificacao
(problema frequentemente encontrado nas avaliagoes de desempenho de métodos existentes na
literatura).

Utilizaremos entao, para todos os métodos implementados, as duas formas de avaliagao
dos caminhos de segmentacao. Desta maneira teremos uma analise mais precisa dos resultados
obtidos. Apenas apds utilizarmos as duas maneiras de avaliagdo e verificarmos os resulta-
dos alcancados de maneira visual, poderemos dizer qual delas é mais indicada, ou até mesmo
utilizarmos uma combinacao das duas avaliagoes. A principio pretendemos utilizar as duas
maneiras para todos os algoritmos e apresentar os resultados de cada algoritmo com cada uma
das avaliacoes.

Todos os algoritmos citados na se¢ao 2 serao implementados e seus resultados comparados
em relacao ao desempenho obtido na taxa de acerto, tanto com o uso da comparagao direta dos
pontos como com o uso do classificador (rede neural). Os algoritmos também serdo comparados
com relagao a quantidade de pontos de segmentagao encontrados, a qual é um dos fatores

utilizados para determinar o custo computacional dos algoritmos.
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4 Resultados

Nesta se¢ao sao descritos os resultados esperados ao longo do projeto bem como alguns

resultados ja obtidos até o presente momento.

4.1 Resultados Esperados

Os algoritmos propostos na secao 3 serao implementados e seu desempenho testado com
79.466 imagens da base de dados sintética de pares de digitos conectados. Precisamos entao
avaliar, para cada uma destas imagens, se os pontos de segmentagao gerados por cada algoritmo
segmentam corretamente o par de digitos conectados em questao. Como ja citado, nossa base
de dados possui a informagao de quais sao os pontos 6timos de segmentacao.

Para avaliar se os pontos de segmentagao gerados por cada método segmentam corre-
tamente o par de digitos conectados, utilizaremos os dois métodos de avaliagao propostos na
secao 3. O primeiro sendo a comparagao direta com os pontos 6timos, sendo esta comparagao
em relacao ao posicionamento dos mesmos, bem como com a quantidade de “cortes” realizados
na imagem pelo(s) caminho(s) de segmentacdo gerado(s). O segundo método a ser utilizado é
a rede neural proposta por Oliveira et al [Oli03].

Além da comparagao global dos algoritmos, iremos comparé-los quanto ao desempenho
especifico para cada tipo de imagem de entrada, conforme a classificagao proposta na segao 3,
a qual é exemplificada pela figura 29.

Pretendemos comparar também os algoritmos quanto ao ntmero de pontos de seg-
mentacao encontrados. Logicamente o nimero considerado é o fornecido pelo algoritmo, antes
de se descartar os pontos mais distantes dos pontos étimos como no método descrito acima.
Esta analise da quantidade de pontos de segmentacao gerados também além de ser feita global-
mente, serd realizada separadamente para cada um dos tipos (fig. 29) de conexao existentes.
Esta comparacao da quantidade de pontos de segmentacao gerados é um bom parametro para
comparar o custo computacional dos algoritmos. Logicamente para se ter uma comparac¢ao
completa e justa deste custo entre todos os algoritmos, terifamos que analisar todo o método e
algoritmos intermediarios utilizados. Porém como este nao é o foco do projeto vamos nos res-
tringir a compara-los de acordo com a quantidade de pontos gerada e alguma andlise superficial
da complexidade do algoritmo de forma geral.

Pretendemos com isso entao, chegar & um modelo de sistema, no qual teriamos um
aumento significativo nas taxas de acerto, em relacao aos métodos existentes. Este sistema
seria composto por um classificador o qual determinaria qual o tipo de conexado presente na
imagem de entrada, logo apds teriamos um conjunto de métodos. Desta forma dependendo
da classificacao da imagem de entrada, seria decidido para qual ou quais dos algoritmos a
mesma deveria ser segmentada. Com esse modelo conseguiriamos aumentar o desempenho
geral do sistema, aproveitando das “especialidades” de cada algoritmo utilizado. Visto que

cada algoritmo s6 seria utilizado para os tipos de imagem no qual possui melhor desempenho.
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4.2 Resultados Obtidos

J4 realizamos a implementagido do algoritmo proposto por Oliveira et al [OLBS00].
Também ja foi realizado parte dos testes deste algoritmo seguindo o método proposto na segao
3 e obtidos os resultados esperados segundo o descrito na se¢ao 4.1. O desempenho global deste
método de segmentacao, de acordo com a avaliacdo realizada com o uso da rede neural, ficou
em 78,95% de acerto. O desempenho para cada tipo de conexdo é exibido pelo grafico presente
na figura 34. Em média o algoritmo gerou 4,1 pontos de segmentagao para cada imagem
processada. A quantidade média de pontos de segmentagao gerados por tipo de conexao é

exibida pelo grafico presente na figura 35.

Desempenho do Algoritmo por Tipo de Conexdo
(Mgoritm o proposto por Oliveira et al [OLEBS00])

a0.00%
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0.00%
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Tipo | (77 86 %) Tipo 2 (85,16%) Tipo 3 (86,41 %) Tipe 4 (48,18%)
Tipo de Conexdo

Figura 34: Desempenho obtido pelo método para cada um dos tipos de conexao (fig. 29).

Quantidade Média de Pontos de Segmentagido Gerados para
Cada Tipos de Conexao

(Algoritmo proposto por Oliveira et al [OLBS00]
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Figura 35: Quantidade média de pontos de segmentacao gerados pelo algoritmo, para cada tipo de conexao
(fig. 29).

Observando os graficos acima, contendo os resultados obtidos, podemos concluir que o
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desempenho global do algoritmo foi prejudicado pela baixa taxa de acerto em imagens contendo
conexao multipla (Tipo 4). Olhando para o ntimero de pontos de segmentacao encontrados
pelo algoritmo para cada tipo de conexao (fig. 35) podemos perceber também o porqué deste
desempenho mais baixo. Pois o tipo 4 (conexao multipla) dentre todos os tipos propostos é o
que necessita de mais pontos de segmentacao, porém o algoritmo fez justamente o contrario. O
menor niumero médio de pontos de segmentagao encontrado foi para este tipo de conexao.
Ainda precisamos avaliar o desempenho deste algoritmo com a comparagao direta dos

pontos encontrados com os pontos étimos de segmentacao, conforme descrito na segdo 3.
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5 Cronograma

As préximas etapas do desenvolvimento deste projeto irdo ocorrer conforme o crono-
grama apresentado abaixo (tab. 2). Dez algoritmos de segmentagao encontrados na literatura
serao implementados, testados sobre a base de dados sintética e os resultados obtidos analisados
de acordo com o desempenho para cada tipo de conexao. De posse dos resultados pretendemos
escrever um artigo e submeté-lo para o ICDAR 2009 (Tenth International Conference on Docu-
ment Analysis and Recognition), conferéncia essa que tem 12 de janeiro de 2009 como deadline

para envio de artigos.

Tabela 2: Cronograma descritivo das atividades do projeto.

e e e

Implem. Algor. 1
Escrever PDM o | o | e
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Anal. Resultados. o | e
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