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Resumo

Com os recentes avanços nasáreas de Processamento
de Imagens e Visão Computacional, reconhecer caracteres
em imagens tem se tornado viável para uma variedade cada
vez maior de aplicaç̃oes, incluindo a integraç̃ao entre OCR
(Optical Character Recognition) e ferramentas de acessibi-
lidade. Este trabalho apresenta um sistema de OCR hı́brido,
baseado em Ańalise Estrutural e Comparação de Modelos,
e ainda conta com um ḿetodo de segmentação de carac-
teres conexos. Para mostrar a efetividade da solução pro-
posta, foi realizado um experimento comparativo utilizando
outros dois sistemas de OCR para software livre.

1. Introdução

ReconhecimentóOtico de Caracteres, ou no inglêsOp-
tical Character Recognition(OCR) [2, 10, 13], é uma das
mais importantes áreas de Visão Computacional. O OCR
consiste em extrair texto de imagens e, através de um algo-
ritmo de classificação, gerar um texto editável equivalente
ao texto contido na imagem.É usado emsoftwaredescan-
ners de mesa, que digitalizam um documento e reconhe-
cem o texto nele contido, permitindo que o usuário altere
o documento da forma que desejar [4]. Para isso, o sistema
OCR deve ser capaz de processar imagens degradadas, com
ruı́do, apresentando textos com fontes inclinadas ou distor-
cidas, em diferentes formatos e resoluções [4, 9].

Recentemente, OCR também tem sido usado como ferra-
menta de acessibilidade, integrado a outras tecnologias as-
sistivas, tais como leitores e magnificadores de tela [5]. Para
tal finalidade, um sistema OCR ideal deve conseguir reco-
nhecer texto com fontes nos tamanhos de 10 a 12, mais usa-
dos em aplicaçõesDesktop, e nos tamanhos de 12 a 14, mais
usados naWeb[7].

De acordo com o método de extração de carac-
terı́sticas utilizado na fase de reconhecimento, os sistemas
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OCR podem ser divididos em duas categorias: os siste-
mas baseados em Análise Estrutural e os sistemas baseados
em Comparação de Modelos [11]. A Análise Estrutural ex-
trai de cada caractere um conjunto de caracterı́sticas sim-
ples, também chamadas de descritores, que formam a
representação estrutural do caractere [11]. Como exem-
plos de sistemas baseados somente em Análise Estrutu-
ral, temos ogocr 1, oocrad2 e otesseract3. A Comparação
de Modelos utiliza apenas uma matriz, o chamado mo-
delo, para representar a forma do caractere, de acordo
com o posicionamento de seus pontos [11]. Como exem-
plos de sistemas que utilizam somente Comparação de Mo-
delos, temos ocalera[2] e o sistema descrito em [12, 13].

Os sistemas que baseiam-se em somente uma dessas ca-
tegorias são chamados puros, e os sistemas que baseiam-se
nas duas são chamados hı́bridos [11]. O problema de utili-
zar métodos puros de reconhecimento é que o número de
amostras de treinamento da base de dados deve ser muito
grande para que o sistema atinja a robustez. Otesseract,
por exemplo, utiliza 60.160 amostras em sua fase de treina-
mento [10], e um algoritmo de reconhecimento detalhado
em [1] utiliza 1.175.000 amostras. Ainda, se o método de
reconhecimento for baseado somente em Análise Estrutu-
ral, o número de caracterı́sticas deve ser muito grande. O
tesseractextrai entre 50 e 100 caracterı́sticas para cada ca-
ractere [10]. Outro problema da Análise Estrutural pura é
a intolerância a variações estruturais no caractere, causadas
devido à degradação ou à baixa qualidade da imagem [2].

Neste trabalho é apresentado um método hı́brido
que explora as propriedades da Análise Estrutural e da
Comparação de Modelos. Da união destes dois métodos,
o método proposto possui as vantagens de utilizar pou-
cos descritores e menos amostras na fase de treina-
mento, como será apresentado nas seções seguintes. Para
a implementação do sistema OCR proposto, denomi-
nado imagocr, foram utilizados algoritmos clássicos en-
contrados na literatura, porém agregando novas e importan-
tes contribuições: (1) algoritmo de corte para segmentac¸ão
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de caracteres conexos; (2) algoritmo de segmentação de pa-
lavras; (3) conjunto de descritores; (4) novo algoritmo
de reconhecimento, que baseia-se no conjunto de des-
critores. O objetivo da implementação deste sistema é a
sua aplicação em ferramentas de acessibilidade para pes-
soas com necessidades especiais [5].

2. Visão Geral do Sistema

O sistema OCR possui quatro etapas principais:
(1) Aquisição da Imagem, (2) Pré-Processamento, (3)
Segmentação e (4) Reconhecimento.

2.1. Aquisiç̃ao da Imagem e Pŕe-Processamento

As imagens de entrada do sistema são imagens de am-
bientes Desktop e Web, capturadas com o auxı́lio da fer-
ramentaMouseLupa[5]. A princı́pio, consideramos apenas
imagens com fundo bem comportado, sem a presença de fi-
guras e sem ruı́do ou degradação. Foi desenvolvida uma pe-
quena biblioteca para processar essa imagens.

Uma vez carregada na memória, a imagem passa pela
etapa de pré-processamento, onde é convertida para escala
de cinza e em seguida é binarizada utilizando o algoritmo
de Otsu [8], que encontra um limiar de binarização auto-
maticamente. Não foi usado um algoritmo de binarização
com limiar fixo porque diversas fontes representam carac-
teres pequenos utilizando fatores de cinza muito menores
do que os utilizados em caracteres maiores, representados
pela mesma fonte.

2.2. Segmentaç̃ao

Através da projeção horizontal da imagem binária, são
detectadas linhas de texto em um documento [3], isolando
linha por linha. Para isolar os caracteres em cada linha, po-
deria ser utilizada projeção vertical [3] ou rotulaçãode com-
ponentes conexos [4]. A segunda facilita a extração de ca-
racteres em fundos com uma certa variação, e generaliza o
processo de reconhecimento. De agora em diante, cada ca-
ractere extraı́do de uma linha, através de rotulação, será cha-
mado de objeto.

Quando a fonte é muito pequena, usualmente no texto se
encontram caracteres que se tocam,i.e., estão “grudados”,
como apresentado na Fig. 1. Nesses casos, o objeto repre-
senta mais de um caractere, de forma que não se pode reco-
nhecer tal objeto utilizando o processo de reconhecimento
a nı́vel de caractere. Na literatura são encontrados muitos
métodos que tratam desse problema com muita eficiência
quando aplicados a fontes de largura fixa. Entretanto, o pro-
blema ainda está em aberto quando são tratadas fontes de
largura proporcional ou variável [3].

(a) (b)

Figura 1. Exemplos de palavras e suas
projeç ões verticais: (a) caracteres que n ão
se tocam, e que s ão facilmente segmentados
atrav és de rotulaç ão; (b) caracteres que se
tocam, e que s ão segmentados com o auxı́lio
de pontos de corte (linhas verticais delimi-
tando o caractere “A”).

Para segmentar caracteres grudados, foi utilizado um
método de corte que utiliza projeção vertical (veja Fig.1), e
é baseado em reconhecimento [3, 9, 12]. Tal método encon-
tra um ou mais pontos de corte em um dado objeto anali-
sando a projeção vertical desse objeto, e em seguida decide
se os pontos de corte estão corretos ou não, através do re-
conhecimento das partes isoladamente. Esse processo, cha-
mado janelas deslizantes, é feito com o auxı́lio de uma es-
trutura de dados (árvore), e cada parte reconhecida isolada-
mente é chamada de janela. O caminho com a maior proba-
bilidade, da raı́z da árvore até suas folhas, é escolhidocomo
o correto [9, 12].

Como os pontos de corte sempre são os pontos mı́nimos
na projeção vertical do objeto [3, 9], terı́amos pontos de
corte no meio de caracteres tais comoO, o, e, B, ea, dentre
outros. Por essa razão, foi acrescentada ao método de corte
uma condição a mais na escolha de pontos de corte. Junto
com a projeção vertical, também é obtida uma projeção
vertical de transformações, que contabiliza, para cada co-
luna, a soma das transformações de 0 para 1. Então, pontos
mı́nimos na projeção vertical do objeto não são considera-
dos pontos de corte se, naquele ponto, o valor da projeção
vertical de transformações for maior do que 1. Isso elimina
os cortes desnecessários no meio de caracteres.

As distâncias entre os caracteres atual e anterior são usa-
das para segmentar palavras, o que significa saber onde
inserir espaços em branco em uma seqüência de caracte-
res reconhecidos. A solução adotada reside no fato de que,
dentro de um conjunto de distâncias entre caracteres, os
espaçamentos entre palavras são sempre maiores do que
espaçamentos entre caracteres dentro de uma mesma pala-
vra. Isso pode ser feito usando o algoritmo de Otsu [8], que
encontra um limiar divisor entre dois grupos de valores. Se
a distância entre o caractere atual e o anterior for maior do
que o limiar, então temos um espaçamento entre palavras;
caso contrário, temos um espaçamento simples entre carac-
teres numa mesma palavra.



Figura 2. Diagrama do sistema proposto para o reconheciment o de caracteres.

2.3. Reconhecimento

Quanto menos caracterı́sticas forem usadas na Análise
Estrutural, menos eficiente é o método de reconhecimento,
pois faltam elementos discriminantes para diferenciar ca-
racteres parecidos. Além disso, quanto menos amostras fo-
rem utilizadas para treinar um método de Comparação de
Modelos, menos robusto será o reconhecimento, pois os
modelos da base não estarão aptos a se adaptar a determi-
nadas variações na forma do caractere não previstas pela
fase de treinamento. Em ambos os casos, o algoritmo de re-
conhecimento não saberá discernir corretamente determina-
dos caracteres parecidos.

A estratégia adotada no sistema proposto explora os pon-
tos fracos e fortes da Análise Estrutural e da Comparação
de Modelos, através de um método hı́brido, que combina os
dois métodos. O reconhecimento foi dividido em duas fases:
uma fase de Análise Estrutural, que utiliza menos descrito-
res do que um método puro, e outra fase de Comparação
de Modelos Probabilı́sticos. Outro ponto importante do
método proposto é usar um número muito menor de amos-
tras na fase de treinamento: foram utilizadas 35 amostras de
86 caracteres, totalizando 3010 amostras.

O algoritmo de reconhecimento de caracteres é ilus-
trado na Fig. 2. Primeiro, a matriz binarizada do objeto
é normalizada, o que significa que ela é redimensionada
para o tamanho dos caracteres contidos na base de da-
dos [4]. Em seguida, ela é afinada, utilizando o algoritmo
de esqueletização descrito em [9]. A partir do esqueleto,são
extraı́das as seguintes caracterı́sticas: (1) acentuaç˜ao: diz se
o caractere é acentuado ou não, a partir da análise do objeto
imediatamente superior ao caractere em questão; (2) medi-
anas: número de cortes nos eixos vertical e horizontal [11];
(3) lagos: número de lagos e posicionamento dos seus cen-
tros [6]; (4) finais de linha: número e posicionamento dos fi-
nais de linha de um caractere [6, 11]; (5) junções: númeroe
posicionamento das junções do caractere [6, 11].

Durante a análise dessas caracterı́sticas, vão sendo eli-
minados os caracteres da base que não são semelhantes ao
objeto que está sendo comparado. Ao final, podem restar
zero, um ou mais de um caractere da base. Se restar zero

ou um caractere, então o reconhecimento atingiu o seu fim.
Se restar mais de um caractere, então entra em ação a fase
de Comparação de Modelos Probabilı́sticos. Esta fase com-
para os modelos dos caracteres da base que restaram com o
objeto que está sendo comparado. Os modelos da base são
ponderados, durante a fase de treinamento, de acordo com
a freqüência dos valores que cada posição do modelo pode
assumir. Ao final da comparação, para cada caractere res-
tante da base, temos uma probabilidade de o objeto que está
sendo comparado ser aquele caractere. O caractere da base
com a maior probabilidade é escolhido como o correto.

3. Resultados Experimentais

O experimento realizado foi baseado nos testes feitos
em [1], que utiliza imagens em escala de cinza contendo to-
dos os caracteres da tabela ASCII, formatados em 100 fon-
tes diferentes e 10 tamanhos entre 5 e 14. Foram feitas algu-
mas modificações no experimento apresentado em [1]. Fo-
ram utilizadas 168 imagens em escala de cinza, cada ima-
gem continha todas as letras do alfabeto inglês, maiúsculas
e minúsculas, e também dı́gitos de 0 a 9. Os textos nas ima-
gens foram formatados em 24 tamanhos de 6 a 60, e em 7 ti-
pos de fonte:Arial, Avant Garde, Bitstream Vera Sans, Cou-
rier 10 Pitch, Helvetica, Times, Times New Roman, que são
as fontes mais utilizadas em ambientes Desktop e Web [7].

A comparação foi feita entre oimagocr, o gocr e o
ocrad. Não foram inseridos no experimento os sistemas an-
teriormente mencionados: (1)calera, por ser proprietário;
(2) o sistema descrito em [12, 13], por não ser disponı́vel
para download gratuito; e (3)tesseract, por somente acei-
tar como entrada imagens bitonais.

A Fig. 3 mostra um exemplo de imagem utilizada no ex-
perimento, bem como os resultados correspondentes para
cada um dos sistemas comparados. A Fig. 4 apresenta, para
os três sistemas testados, a taxa de reconhecimento média
em cada tamanho de fonte. A avaliação completa para cada
sistema está disponı́vel na página do grupo4.

4 www.imago.ufpr.br/imagocr



Figura 3. Exemplo de imagem usada no ex-
perimento e saı́das correspondentes dos tr ês
sistemas. De cima para baixo: imagem origi-
nal, fonte Arial tamanho 14; e saı́das do ima-
gocr, gocr e ocrad, respectivamente.

Figura 4. Comparaç ão dos sistemas de OCR
com a taxa de reconhecimento m édia em
cada tamanho de fonte.

O sistema proposto atinge um desempenho equivalente
aos outros sistemas utilizando uma base de dados menor.
O tempo médio de execução do sistema, para cada imagem,
foi abaixo de 0.3 segundos. Também é possı́vel perceber que
o imagocré mais preciso quando o tamanho varia de 9 a 22.
Segundo [7], os tamanhos de fonte mais utilizados em am-
bientesDesktopvariam de 10 a 12, e naWebde 12 a 14. Por
isso, o treinamento da base de dados foi realizado somente
para estes tamanhos de fonte. As etapas de segmentação
de caracteres, Análise Estrutural e Comparação de Mode-
los Probabilı́sticos também foram construı́das utilizando ca-
racteres pequenos. A consequência disso é que, para tama-
nhos maiores, a taxa de reconhecimento se estabiliza, pois,
por mais que fontes maiores permitam a extração de mais
caracterı́sticas, o método limita-se apenas a caracterı́sticas
inerentes a fontes menores.

4. Conclus̃ao

Através de um conjunto pequeno de caracterı́sticas e
um mecanismo simples de comparação de modelos proba-

bilı́sticos, é possı́vel implementar a base, ou núcleo, de um
sistema OCR. Isso se deve ao uso de métodos hı́bridos de re-
conhecimento, que exploram as principais propriedades de
métodos distintos. Utilizando um método hı́brido, tamb´em
é possı́vel diminuir consideravelmente o número de amos-
tras da fase de treinamento.

Como apresentado na seção anterior, o sistema proposto
destaca-se no reconhecimento de fontes de tamanhos de 9 a
22, que são os tamanhos mais usados em computadores pes-
soais hoje em dia, seja para aplicativosDesktopouWeb. De-
vido às suas etapas de pré-processamento e segmentação,
o sistema proposto limita-se apenas a imagens com fundo
bem comportado. Entretanto, o sistema pode ser utilizado
com eficiência no reconhecimento de textos em aplicativos
de maneira a auxiliar pessoas com necessidades especiais
no uso do computador.
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