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Resumo OCR podem ser divididos em duas categorias: 0s siste-
mas baseados em Analise Estrutural e os sistemas baseados
Com os recentes avangos nagas de Processamento em Comparagao de Modelos [11]. A Analise Estrutural ex-
de Imagens e Vi@ Computacional, reconhecer caracteres trai de cada caractere um conjunto de caracteristicas sim-
em imagens tem se tornad@vel para uma variedade cada ples, também chamadas de descritores, que formam a
vez maior de aplicaies, incluindo a integraip entre OCR  representacao estrutural do caractere [11]. Como exem-
(Optical Character Recognition) e ferramentas de acessibi plos de sistemas baseados somente em Analise Estrutu-
lidade. Este trabalho apresenta um sistema de OfbRdo, ral, temos @yocr?, oocrad? e otesseract. A Comparagao
baseado em Adlise Estrutural e Compardp de Modelos, de Modelos utiliza apenas uma matriz, o chamado mo-
e ainda conta com um @vodo de segmentag de carac-  delo, para representar a forma do caractere, de acordo

teres conexos. Para mostrar a efetividade da s@tugro- com o posicionamento de seus pontos [11]. Como exem-
posta, foi realizado um experimento comparativo utilizand plos de sistemas que utilizam somente Comparagzo de Mo-
outros dois sistemas de OCR para software livre. delos, temos calera[2] e o sistema descrito em [12, 13].

Os sistemas que baseiam-se em somente uma dessas ca-
tegorias sdo chamados puros, e os sistemas que baseiam-se
nas duas sao chamados hibridos [11]. O problema de utili-
zar métodos puros de reconhecimento & que o nimero de
Reconheciment®tico de Caracteres, ou no inglep- amostras de treinamento da base de dados deve ser muito

tical Character RecognitiofOCR) [2, 10, 13], &€ uma das grande para que o sistema atinja a robustezesseract _
mais importantes areas de Visio Computacional. O OCRPO' exemplo, utiliza 60.160 amostras em sua fase de treina-

consiste em extrair texto de imagens e, através de um algoMento [10], e um algoritmo de reconhecimento detalhado
ritmo de classificagao, gerar um texto editavel equivale €M [1] utiliza 1.175.000 amostras. Ainda, se o método de
a0 texto contido na imagerET_.usado ensoftwarede scan- reconhecimento for baseado somente em Analise Estrutu-

nersde mesa, que digitalizam um documento e reconhe-fal, 0 nimero de caracteristicas deve ser muito grande. O
cem o texto nele contido, permitindo que o usuario altere tesseracextrai entre 50 e 100 caracteristicas para cada ca-

o documento da forma que desejar [4]. Para isso, 0 sisteméa_Ctere [10]. Outro problema da Analise Estrutural pura &

OCR deve ser capaz de processar imagens degradadas, coiyjniolerancia a variagoes estruturais no caractetsacts
ruido, apresentando textos com fontes inclinadas ourdisto devido a degradagaq ou a baixa qualidade d"fl |magem [2.]'
cidas, em diferentes formatos e resolucdes [4, 9. Neste trabalho & apresentado um método hibrido

Recentemente, OCR também tem sido usado como ferrad4€ explorNa as propriedades dawAnaIise Estrl_JturaJ e da
menta de acessibilidade, integrado a outras tecnologias ascomparacao de Modelos. Da uniao destes dois metodos,
sistivas, tais como leitores e magnificadores de tela [5a Pa © Método proposto possui as vantagens de utilizar pou-
tal finalidade, um sistema OCR ideal deve conseguir reco-COS descritores e menos amostras na fase de treina-
nhecer texto com fontes nos tamanhos de 10 a 12, mais usglento, como sera apresentado nas secbes seguintes. Para

dos em aplicacdd3esktope nos tamanhos de 12 a 14, mais a implementagéo do _s_istema OCR propo,sto,_ denomi-
usados n&Veb[7]. nadoimagocr, foram utilizados algoritmos classicos en-

contrados na literatura, porém agregando novas e importan
tes contribui¢des: (1) algoritmo de corte para segmé@notac

1. Introducao

De acordo com o método de extracao de carac-
teristicas utilizado na fase de reconhecimento, os sisem

= www.imago.ufpr.br 1 http://sourceforge.net/projects/jocr/

+  Os autores gostariam de agradecer ao CNPq e a FINEP peldesupor 2  http://www.gnu.org/software/ocrad/
financeiro. 3 http://sourceforge.net/projects/tesseract-ocr/



de caracteres conexos; (2) algoritmo de segmenta¢ac de pa
lavras; (3) conjunto de descritores; (4) novo algoritmo JUMPS LLAEY
de reconhecimento, que baseia-se no conjunto de des-

critores. O objetivo da implementacao deste sistema é a JL”I-ILIH Lﬂ-nlu
sua aplicacao em ferramentas de acessibilidade para pes- (a) (b)
soas com necessidades especiais [5].

. ) Figura 1. Exemplos de palavras e suas
2. Visao Geral do Sistema projec Ges verticais: (a) caracteres que n &0
se tocam, e que s ao facilmente segmentados
O sistema OCR possui quatro etapas principais: através de rotulag &o; (b) caracteres que se
(1) Aquisicao da Imagem, (2) Pré-Processamento, (3) tocam, e que s &0 segmentados com o auxilio
Segmentacao e (4) Reconhecimento. de pontos de corte (linhas verticais delimi-
tando o caractere “A”).

2.1. Aquisicdo da Imagem e Pe-Processamento

_As imagens de entrada do sistema sao imagens de am- para segmentar caracteres grudados, foi utilizado um
bientes Desktop e Web, capturadas com o auxilio da fer-matodo de corte que utiliza projecao vertical (veja Ejge
ramentaMouseLupd5]. A principio, consideramos apenas g paseado em reconhecimento [3, 9, 12]. Tal método encon-
imagens com fundo bem comportado, sem a presenca de figrg ym ou mais pontos de corte em um dado objeto anali-
guras e sem ruido ou degradac&o. Foi desenvolvida uma pesando a projecio vertical desse objeto, e em seguidaedecid
quena biblioteca para processar essa imagens. se 0s pontos de corte estao corretos ou n&o, através do re-

Uma vez carregada na memoria, a imagem passa pel@onhecimento das partes isoladamente. Esse processo, cha-
etapa de pré-processamento, onde & convertida para escainado janelas deslizantes, & feito com o auxilio de uma es-
de cinza e em seguida & binarizada utilizando o algoritmotrytura de dados (arvore), e cada parte reconhecida &olad
de Otsu [8], que encontra um limiar de binarizacao auto- mente & chamada de janela. O caminho com a maior proba-
maticamente. Nao foi usado um algoritmo de binarizagaopjlidade, da raiz da arvore até suas folhas, & escottdm
com limiar fixo porque diversas fontes representam carac-q correto [9, 12].

teres pequenos utilizando fatores de cinza muito menores Como 0s pontos de corte sempre 30 0S pontos Minimos

do que os utilizados em caracteres maiores, representadq,§a projecao vertical do objeto [3, 9], teriamos pontos de

pela mesma fonte. corte no meio de caracteres tais co®o, e, B, ea, dentre
outros. Por essa razao, foi acrescentada ao método @e cort
2.2. Segmentago uma condicdo a mais na escolha de pontos de corte. Junto
com a projecao vertical, também & obtida uma projecao
Através da projecao horizontal da imagem binaria, saovertical de transformacdes, que contabiliza, para cada c
detectadas linhas de texto em um documento [3], isolandduna, a soma das transformacdes de 0 para 1. Entao, pontos
linha por linha. Para isolar os caracteres em cada linha, poiminimos na projecgéo vertical do objeto nao sao comaide
deria ser utilizada projec&o vertical [3] ou rotulagiocom-  dos pontos de corte se, naquele ponto, o valor da projecao
ponentes conexos [4]. A segunda facilita a extragio de cavertical de transformagdes for maior do que 1. Isso elimin
racteres em fundos com uma certa variagao, e generaliza @S cortes desnecessarios no meio de caracteres.
processo de reconhecimento. De agora em diante, cada ca- As distancias entre os caracteres atual e anterior sao usa
ractere extraido de umallinha, através de rotulacé@cba-  das para segmentar palavras, o que significa saber onde
mado de objeto. inserir espacos em branco em uma seqiiéncia de caracte-
Quando a fonte & muito pequena, usualmente no texto sees reconhecidos. A solucao adotada reside no fato de que,
encontram caracteres que se tocaal, estao “grudados”, dentro de um conjunto de distancias entre caracteres, 0s
como apresentado na Fig. 1. Nesses casos, 0 objeto repre&spacamentos entre palavras sao sempre maiores do que
senta mais de um caractere, de forma que nao se pode rec@spacamentos entre caracteres dentro de uma mesma pala-
nhecer tal objeto utilizando o processo de reconhecimentovra. Isso pode ser feito usando o algoritmo de Otsu [8], que
a nivel de caractere. Na literatura sao encontrados muito encontra um limiar divisor entre dois grupos de valores. Se
métodos que tratam desse problema com muita eficiéncia distancia entre o caractere atual e o anterior for maior do
guando aplicados a fontes de largura fixa. Entretanto, o pro-que o limiar, entdo temos um espagamento entre palavras;
blema ainda esta em aberto quando sao tratadas fontes deaso contrario, temos um espagamento simples entre-carac
largura proporcional ou variavel [3]. teres numa mesma palavra.
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Figura 2. Diagrama do sistema proposto para o reconheciment o de caracteres.

2.3. Reconhecimento ou um caractere, entdo o reconhecimento atingiu o seu fim.
Se restar mais de um caractere, entdo entra em acao a fase

Quanto menos caracteristicas forem usadas na Analisele Comparacao de Modelos Probabilisticos. Esta fase com
Estrutural, menos eficiente &€ o método de reconhecimentopara os modelos dos caracteres da base que restaram com o
pois faltam elementos discriminantes para diferenciar ca-objeto que esta sendo comparado. Os modelos da base sao
racteres parecidos. Aléem disso, quanto menos amostras foponderados, durante a fase de treinamento, de acordo com
rem utilizadas para treinar um método de Comparacao dea freqiiéncia dos valores que cada posi¢cao do modelo pode
Modelos, menos robusto serd o reconhecimento, pois osassumir. Ao final da comparacéo, para cada caractere res-
modelos da base nao estarao aptos a se adaptar a deternténte da base, temos uma probabilidade de o objeto que esta
nadas variagdes na forma do caractere ndo previstas pelsendo comparado ser aquele caractere. O caractere da base
fase de treinamento. Em ambos os casos, o algoritmo de reeom a maior probabilidade & escolhido como o correto.
conhecimento ndo sabera discernir corretamente determi
dos caracteres parecidos, . 3. Resultados Experimentais

A estratégia adotada no sistema proposto explora os pon-
fos fracos & fortes: da Anahsg Estrutyra_l e da Compa_ragao O experimento realizado foi baseado nos testes feitos
de Modelos, através de um método hibrido, que combina os

dois métodos. O heci o foi dividid duas f ‘em [1], que utiliza imagens em escala de cinza contendo to-
OIS MEtodos. ,rgcon ecimentotordividido ém duasfases. o g caracteres da tabela ASCII, formatados em 100 fon-
uma fase de Analise Estrutural, que utiliza menos descrito

d atod tra f de C - tes diferentes e 10 tamanhos entre 5 e 14. Foram feitas algu-
res do que um meto ,0 puro, € outra tase de Lomparacagq, .« modificacdes no experimento apresentado em [1]. Fo-
de Modelos Probabilisticos. Outro ponto importante do

, P , . ram utilizadas 168 imagens em escala de cinza, cada ima-
método proposto & usar um niimero muito menor de amos

¢ fase de trei to: f tilizadas 35 ¢ d- em continha todas as letras do alfabeto inglés, maiéscul
ras naase de treiamento: foram utiizadas 55amostras dg ingscuylas, e tambéem digitos de 0 a 9. Os textos nas ima-
86 caracteres, totalizando 3010 amostras.

) : o gens foram formatados em 24 tamanhos de 6 a 60, e em 7 ti-
O algoritmo de reconhecimento de caracteres & ilus-p s e fontearial, Avant GardeBitstream Vera Sap€ou-
Erado na_Flg. 2. Prlmelr_o, a matriz blna,nzadz_a do o_b]eto rier 10 Pitch, Helvetica Times Times New Romamue sdo
e normalizada, o que significa que ela & redimensionada,q tontes mais utilizadas em ambientes Desktop e Web [7].
para o tamanho dos caracteres contidos na base de da- A comparacio foi feita entre @magoct o gocr e o

gos [4]. Elm. seg~U|dda, elq N aflngdrz utlll_za(?do 0 algE)rltmo ocrad Nao foram inseridos no experimento os sistemas an-
e esqueletizacdo descrito em [9]. A partir do esqu ' teriormente mencionados: (talera por ser proprietario;

extraidas as’seguintes caract:eristicas:_(l) acefu_udi;fse _ (2) o sistema descrito em [12, 13], por n&o ser disponivel
0 caractere & acentuado ou n&o, a partir da analise dmobje para download gratuito: e (3¢sseractpor somente acei-
imediatamente superior ao caractere em questao; (2) medic, . .o entrada imagéns bitonais

anas: nimero de cortes nos eixos vertical e horizontaj [11] A Fig. 3 mostra um exemplo de imagem utilizada no ex-

(3) lagos: nimero de lagos e posicionamento dos seus cen- _ .
. - L - . perimento, bem como os resultados correspondentes para
tros [6]; (4) finais de linha: nimero e posicionamento dos fi-

; . o cada um dos sistemas comparados. A Fig. 4 apresenta, para
nais de linha de um caractere [6, 11]; (5) juncdes: nUraero o : L
L A os trés sistemas testados, a taxa de reconhecimento média
posicionamento das junc¢des do caractere [6, 11].

D i slise d teristi ~ q Iem cada tamanho de fonte. A avaliagdo completa para cada
‘Durante a analise dessas carac er|~s |ca~s, vao sendo eliicio - esta disponivel na pagina do grfipo
minados os caracteres da base que nao sao semelhantes ao

objeto que esta sendo comparado. Ao final, podem restar ‘ _
zero, um ou mais de um caractere da base. Se restar zerd Www.imago.ufpr.brimagocr




bilisticos, & possivel implementar a base, ou nucleajrd
THE QUICK BROWN FOX JUMPS OVER THE LAZY DOG

imagocr: THE QU7CK BROWN FOX JuMPS oVER THE ZY DoG sistema OCR. Isso se deve ao uso de métodos hibridos de re-
H THE H BRowN F J ER THE DoG i i i H 1
Gorads  THE OUICK SROWA FX_UMP. OV B EE _ DG conhecimento, que exploram as principais propriedades de

métodos distintos. Utilizando um método hibrido, tamb”
é possivel diminuir consideravelmente o nimero de amos-

Figura 3. Exemplo de imagem usada no ex- tras da fase de treinamento.

perimento e saidas correspondentes dostr  &s Como apresentado na se¢&o anterior, o sistema proposto
sistemas. De cima para baixo: imagem origi- destaca-se no reconhecimento de fontes de tamanhos de 9 a
nal, fonte Arial tamanho 14; e saidas do ima- 22, que sao os tamanhos mais usados em computadores pes-
gocr, gocr e ocrad, respectivamente. soais hoje em dia, seja para aplicatiiiesktoppuWeb De-

vido as suas etapas de pré-processamento e segmentagao
0 sistema proposto limita-se apenas a imagens com fundo
bem comportado. Entretanto, o sistema pode ser utilizado
FR— com eficiéncia no reconhecimento de textos em aplicativos

= . - de maneira a auxiliar pessoas com necessidades especiais
r/f‘,' no uso do computador.
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4. Conclusio

Através de um conjunto pequeno de caracteristicas e
um mecanismo simples de comparacao de modelos proba-



