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Resumo

Uma das preocupagdes, no desenvolvimento de uma aplicagio que envolve a
andlise automdtica de imagens, ¢ encontrar uma segmentaciio significativa. Usualmente,
830 usadas muitas heuristicas para o tamanho e posi¢io dos componentes a serem
extraidos. O uso de muitas heuristicas acaba limitando a segmentacio para um
determinado tipo de aplicagdo. Mas, segmentar sem conhecimento prévio, empregando
poucas heuristicas e poucas hipéteses, ¢ um grande desafio.

Na drea de reconhecimento de logotipos, as maiorias dos estudos estio baseadas
na segmentacdo manuais dos logotipos, o que impossibilita a aplicacio dessas técnicas
num contexto geral e/ou com outros tipos de documentos. Portanto, a proposta deste
trabalho ¢ tentar localizar e extrair automaticamente logotipos em imagens de cheques
bancdrios brasileiros, utilizando o minimo de pardmetros heuristicos, visando a obter
como resultados uma segmentagdo exata ou a mais exata possivel para todas as
situagdes, permitindo assim o seu reuso em outras aplicacdes. A (écnica utilizada para
esse proposito foi a morfologia matemadtica.

A metodologia proposta foi validada em uma base de dados de 418 imagens de
cheques bancdrios brasileiros. Os testes mostraram a viabilidade dessa abordagem na
redugdo do nimero de pardmetros heuristicos para a localizagiio e a extragdo automatica
de logotipos. Além disso, verificou-se também que essa abordagem viabiliza a extracio

de logotipos de modelos diferentes.

Palavras-chaves: segmentagio, cheques bancdrios brasileiros, logotipo, granulometria,

Morfologia Matematica.
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Abstract

One of the major challenges in image processing might be segmentation of
significant data. In segmentation many heuristics, which are related to the size and
position of the components to be extracted, are generally used, The use of many
heuristics ends up by limiting segmentation for a given type of application. Therefore,
the design of a segmentation technique with few a priori knowledge and heuristic
parameters is a great challenge.

In the field of logo segmentation, most of the works are based on manual logo
segmentation, This fact reduces a generalization of the methods in the case of other
kinds of documents. The aim of this work is to employ mathematical morphology to
automatically locate and extract logos from the image of Brazilian bank checks. The
objective is to minimize the number of heuristic parameters in order to obtain the most
precise possible segmentation in every situation, thereby allowing this approach to be
reused in other applications.

The proposed approach was tested on a database of 418 Brazilian bank checks.
The results have shown the feasibility of this approach to reduce the number of heuristic
parameters in automatic logo location and extraction. This approach was also shown to
allow the extraction of different types of logos, in our case, word-in-mark and

composite-mark logos.

Keywords: segmentation, Brazilian bank checks, logo, granulometries, mathematical

morphology.
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Capitulo 1: Introducdo 1

Capitulo 1

Introducao

Um documento pode ser visto como qualquer base de conhecimento fixada
materialmente e disposta de maneira que se possa utilizar para consulta, estudo, prova,
etc. Ou seja, os documentos sdo um meio para a transmissio de conhecimento. De fato,
muito conhecimento é adquirido de documentos como: relatérios éenicos, arquivos
governamentais, jornais, periddicos, revistas, cartas, cheques bancdrios e outros.

A necessidade de digitalizar os documentos é crescente devido a grande
quantidade de papéis manipulados todos os dias no mundo inteiro. Com os avancos
tecnoldgicos, os computadores estdo ficando cada vez mais rdpidos e baratos, isso estd
facilitando o armazenamento, a busca, a recuperagio e a disseminacio de documentos.

A drea de andlise de imagens de documentos tem como objetivo reconhecer
texto, graficos e figuras em imagens e extrair a informacdo pretendida como um
humano faria. As dreas onde os sistemas de andlise de documentos podem ser
empregados com sucesso sdo inimeras. Por exemplo, eles podem ser usados por um
escritdrio que manipula uma porgio muito grande de papéis impressos; em bibliotecas,
os sistemas podem resolver problemas e falhas, tais como: nimeros limitados de cpias,
perda de documentos, degrada¢do do material impresso.

A aquisicdo automidtica de conhecimento de documentos tornou-se um
importante objeto de estudo, ¢ muitos pesquisadores estio tentando encontrar novas
técnicas de processamento de documentos. Na realidade, é muito dificil desenvolver um
sistema geral capaz de processar todos os tipos de documentos (cartas, jornais, revistas,

oficios, etc.), porque cada documento possui uma particularidade propria.
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em

Este trabalho de pesquisa estd focado na segmentacao automdtica de logotipos

cheques bancdrios brasileiros. O desafio, a motivagdo, a proposta e a contribuicio

deste trabalho serdo descritos nas se¢des abaixo.

1.1

Desafio

Os principais desafios encontrados neste trabalho sio:

Poucos estudos sobre segmentagio (extracdo) automdtica de logotipos  sdo
encontrados na literatura. Muitos autores concentraram seus estudos na etapa de
reconhecimento dos logotipos. Contudo, o reconhecimento nio pode ser realizado
sem existir antes uma fase de conhecimento e, conhecer significa extrair

caracteristicas dos padrdes a serem processados.

Existem quatro tipos de logotipos [KIM, Y. S. & KIM, W.Y., 1998]:

- Word-in-mark ¢ um logotipo que contém somenle caracteres ou palavras na
marca,

- Device-mark contém somente elementos gréficos ou figurativos;

- Composite-mark consiste de caracteres ou palavras ¢ elementos grificos;

- Complex-mark contem uma imagem complexa (Figura 1.1).

Mas os trabalhos encontrados na literatura geralmente processam somente um

tipo de logotipo [KIM, Y. S. & KIM, W.Y., 1998].

Na segmentacdo, usualmente, sdio usadas muitas heuristicas para o tamanho e
posicdo dos componentes a serem extraidos. O uso de muitas heuristicas acaba
limitando a segmenta¢do para um determinado tipo de aplicagdo. Mas, segmentar
sem conhecimento prévio, empregando poucas heurfsticas e poucas hipédteses, ¢

um grande desafio.
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Figura 1.1 Tipos de Logotipos [KIM, Y. S. & KIM, W.Y., 1998].

1.2 Motivacao
As duas principais motivagdes para a realizagio deste trabalho sio:

* Na drea de processamento de imagens de documentos, o reconhecimento de
logotipos tem chamado muita a aten¢do, pois reconhecendo estes objetos obtém-se
informagdes semdanticas sobre os documentos, o que facilita a andlise do conteddo e
o reconhecimento das classes dos mesmos, além de ajudar na decisio de analisar ou
nao os componentes lextuais. Vdrias sdo as aplicagdes que utilizam essas
informagdes para tomar decisdes de processamento, as quais podem ser encontradas
na literatura, Spitz [SPITZ, 1996] mostra que detecgdo de logotipos em imagens
compactadas pode ser utilizada para sinalizar sistemas que processam o recebimento
de fax, enviando sinais de classifica¢do de seguranga do documento, informagGes de
roteamento, linguagem do documento ou a necessidade de acabamento (rendering)
colorido. Suda [SUDA, et al., 1997] utilizou o reconhecimento de logotipos e/ou
palavras em cartas comerciais para fazer a discrimina¢do entre classes de layouts
similares. Estes trabalhos mostram que os logotipos podem auxiliar em diferentes

aplicacdes.
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® O processamento de cheques bancdrios é um campo importante da andlise de
imagens de documentos devido & grande quantidade de transagdes de cheques que
ocorrem no mundo inteiro. Do ponto de vista de pesquisa, as imagens de cheques
permitem analisar padrdes diferentes como: fundo artistico, informagdes pré-

impressas, informagdes manuscritas, logotipo.

1.3 Proposta

Uma das preocupagdes, no desenvolvimento de uma aplicagdo que envolve a
andlise automdtica de imagens, € encontrar uma segmentagio significativa. As maiorias
dos estudos na drea de reconhecimento de logotipos baseiam-se na segmentacio manual
dos logotipos, 0 que impossibilita a aplicacio dessas téenicas num contexto geral e/ou
com outros tipos de documentos.

A proposta deste trabalho ¢ tentar localizar e extrair automaticamente logotipos
em imagens de cheques bancdrios brasileiros, utilizando o minimo de parimetros
heuristicos, visando a obter como resultado uma segmentacio exata ou a mais exata
possivel para todas as situagdes. A técnica utilizada para esse propésito foi a morfologia
matematica.

Como logotipo ¢ uma marca saliente perceptivel, maior do que componentes
textuais individuais [DOERMANN et al., 1993], um dnico conhecimento prévio: o

logotipo € maior do que todas as informacdes presentes no cheque bancirio,

1.4 Contribuicao

As principais contribui¢des deste trabalho sio:
* Apresenta¢do de uma metodologia de segmentagdo que niio utiliza conhecimento a
priori sobre o tipo de documento e aplica o minimo possivel de heuristicas,

permitindo, assim, o seu reuso em outras aplicagdes.

® Processamento de dois modelos de logotipos: word-in-mark e composite-mark.
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* Contribuicdo para o desenvolvimento de trabalhos futuros na drea de segmentagio

automadtica de logotipos.

1.5 Organizacao

Esta dissertagdo foi dividida em sete capitulos dispostos da seguinte forma:.

Este capitulo apresentou a importéncia do processamento de documentos e 0s

desalios, a proposta, objetivos e contribui¢o deste trabalho.

O Capitulo II indica o papel da segmentagiio dentro de um sistema de reconhecimento e descreve, de

forma sucinta, algumas técnicas de segmentacio e trabalhos correlalos.

O Capitulo IIT expde a estrutura do cheque bancdrio brasileiro, as normas
estabelecidas pelo Banco Central e a base de dados utilizada para validar a metodologia

proposta.

O Capiulo IV apresenta os principios bdsicos da morfologia matematica e descreve
as operagoes morfologicas que foram utilizadas na segmentagio automdtica de logotipos

em imagens de cheques bancdrios brasileiros.

O Capitulo V descreve as duas fases do processo automdtico de segmentacio de

logotipos e suas respectivas etapas.

O Capitulo VI mostra os resultados obtidos com a metodologia proposta. Os

problemas encontrados e resultados quantitativos sio apresentados.

O capitulo VII apresenta as conclusdes do trabalho, as contribuicoes, a importancia

da segmentac@o de logotipos e trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Introducao

Um dos maiores desafios do processamento de imagens lalvez seja a
segmentagdo da imagem para dados significativos. A grande dificuldade reside no fato
de ndo se conhecer de antemdo o ndmero e tipo de estruturas que se encontram na
imagem. Essas estruturas sio identificadas a partir de sua geometria, forma, topologia,
textura, cor ou brilho sendo escolhidas aquelas que possibilitam a melhor identificacdo.

A segmentacdo de imagens € um processo que lipicamente particiona o dominio
espacial de uma imagem em subconjuntos mutuamente exclusivos, chamados regides,
onde cada regido ¢ uniforme ¢ homogénea com respeito a algumas propriedades como
tom ou textura e cujos valores diferem, em alguns aspectos e significados, das
propricdades de cada regido vizinha.

Haralick propds [HARALICK & SHAPIRO, 1985] as seguintes propriedades
para um bom processo de segmentacio:

* Regides de uma imagem segmentada devem ser uniformes e homogéneas com
respeilo a alguma caracteristica. Por exemplo, nivel de cinza ou textura;

® Regides adjacentes devem ter valores significativamente diferentes com respeito a
caracleristica segmentada;

* O interior das regides deve ser simples ¢ sem falhas (buracos).
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As aplicagOes na drea de segmentacio de imagens sdo variadas: segmentacio de
imagens de satélites [ERTHAL, et.al, 1991], segmentacdo de componentes de cartas
nduticas [FERNANDES, 1997], extra¢do do contorno da vadlvula mitral [GONCALVES,
1998], segmentagio de jornais [WILLIAMS & ALDER, 1996], localizagio de strings
numericas em mapas [CHEN & WANG, 1997], identificagdo de um logotipo em um
documento [SPITZ, 1996], entre outras. Em todas essas aplicagdes, o desempenho final
da andlise da imagem estd diretamente relacionado com a eficiéncia do processo de
segmentacgao.

Entre as diferentes dreas de aplicagdo em que a segmentacdo atua, encontram-se
variados tipos de imagem:

* Imagem de intensidade de luz: representa a variacdo da intensidade da luz na cena;

® Imagem de profundidade: é o mapeamento da informagiio de profundidade em
diferentes pontos da cena;

* Imagem de ressondncia magnética nuclear: representa a variaciio de intensidade de
ondas de radio geradas por sistemas bioldgicos, quando expostas aos pulsos de
freqiiéncia de rddio;

® Imagem de temperatura: infravermelho;

® Imagem de ultra-sonografia: representa a emissdo, reflexdo ¢ recepeio de ondas.

Em geral, uma imagem pode ser descrita por uma fungéo bidimensional F(x, y),
onde (x, y) ¢ a coordenada espacial e F(x, y) o valor da caracteristica em (x, y).
Dependendo do tipo da imagem, o valor da caracteristica pode ser intensidade de luz,
profundidade, intensidade de onda de rddio ou temperatura. A imagem digital, por outro
lado, € uma func¢do discreta bidimensional f(x, y) digitalizada pela coordenada espacial
e pela magnitude do valor da caracterfstica. Uma imagem digital pode ser vista como
uma matriz bidimensional, cujos indices linha e coluna identificam um ponto (pixel) na
imagem, e o valor do elemento da matriz correspondente identifica o nivel de
intensidade da caracteristica.

Na literatura, encontram-se vdrias técnicas de segmentacdo, mas nio existe um
método simples que seja bom para todos os tipos de imagens, ¢ nem todos 0s métodos
s80 igualmente bons para um tipo particular de imagem. As metodologias baseiam-se na

textura [RUZON, 1997], cor [BRITTO, 1996], detec¢do de bordas [PELI & MALAH,
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1982], técnicas de binarizacdo [MATTANA, 1999], redes neurais [BLANZ & GISH,
1990], algoritmos genéticos [VISA, 1998], contornos ativos [KASS et al., 1987], fuzzy
[KELLER et al., 1986], morfologia matemdtica [OKADA & MALAYAPPAN, 1997],

entre outros.

Na segdo 2.2, serdo apresentadas, de forma sucinta, algumas técnicas de

segmentacdo e trabalhos correlatos.

2.2 Técnicas de Segmentacio

2.2.1 Segmentacéo por Textura

Para Mark [RUZON, 1997], a textura é: “um ou mais padrdes locais bdsicos que
sdo repetidos periodicamente”. Mas, ndo estd claro exatamente qual € o padrio e como
ele € repetido. E, além disso, ndo estd claro se a textura ¢ uma propriedade inerente de
todas as coisas, ou se alguns objetos ou regides sio desprovidos totalmente de texturas.

Segmentar texturas [RUZON, 1997] ¢ particionar uma imagem em regides, onde
cada regido contém uma textura simples e distinta de seus vizinhos.

A textura pode ser representada por modelos que fornecem um meio para
transformar uma janela de uma imagem em um conjunto de nimeros. Esses modelos de
textura podem ser classificados em ués classes principais: estruturas de imagens
piramidais, campos randémicos ¢ métodos estatisticos.

O objetivo das estruturas de imagens piramidais ¢ gerar um mimero de
pardmetros homogéneos que representem a resposta de um banco de filtros em escalas
variadas ¢ possiveis orientagdes diferentes. Existem muitos tipos de filtros que podem
ser usados para este propdsito, como os filtros Laplaciano ¢ Gabor,

Os modelos de campos randémicos assumem que os valores dos pixels sdo
escolhidos por um processo estocdstico bidimensional. As duas classes principais sdo:
Campos Randdmicos de Markov Gaussiano (Gaussian Markov Random Fields -

GMRF’s): utilizam a distribui¢do de probabilidade Gaussiana;
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® Campos Randomicos de Gibbs (Gibbs Random Fields - GRF’s): utilizam a
distribui¢iio de probabilidade exponencial.

Ambas obedecem as propriedades de Markov, que declara o seguinte: “a
probabilidade que o pixel tem de ter um certo nivel de cinza dado todos os outros pixels
da imagem € igual a probabilidade que o pixel tem de ter o mesmo nivel de cinza dado
somente 08 seus pixels vizinhos” [RUZON, 1997].

A classe dos métodos estatisticos agrupa vérias técnicas:

* Matriz de co-ocorréncia: representa a distdncia entre pixels ¢ a dependéncia espacial
dos niveis de cinza para diferentes orientagdes.

¢ Transformada Discreta de Fourier e Transformada Discreta de Coseno: sdo dois
exemplos de uma classe geral de técnicas matemdticas chamadas transformadas
ortogonais. Geralmente, um conjunto de fungdes ortogonais fundamentais ¢ gerado,
¢, entdo, cada funcdo € convoluida com a imagem para produzir um conjunto de
numeros para cada ponto.

* Fractais: sdo aplicados, as vezes, para a andlise e segmentagio de textura, porque
eles possuem uma escala propria. Isto significa que uma andlise fractal pode
produzir a dimensdo fractal da textura ¢ indicar a escala. Desta forma, evita-se ter de

adivinhar em que escala a andlise deve proceder,

Na literatura, encontram-se vdrios trabalhos relacionados com a segmentacio de
texturas. Kruizinga ¢ Petkov [KRUIZINGA & PETKOV, 1998] usaram a saida dos
operadores de textura modificados biolégicamente (grating cell operators) como
caracteristicas de textura e fizeram a comparagio com as matrizes de co-ocorréncia e a
energia de Gabor, que sd0 as caracteristicas de lexturas mais usadas. A comparagio foi
feita com um método quantitativo, baseado no critério de Fisher. Junto com os
resultados de classificac@o dos experimentos, a comparacio mostrou a superioridade do
novo operador para problemas de textura orientada.

Cruz [CRUZ, 1998] apresentou uma nova metodologia para a segmenta¢do de
texturas. A metodologia ¢ baseada nas caracteristicas estatisticas de alta ordem (matriz
de co-ocorréncia e momentos), técnicas de fusdo de dados ¢ o método de
verossimilhanga para encontrar clusters. As caracteristicas isoladas, matriz de co-

ocorréncia € momentos, tiveram sempre 0s mesmos resultados ( 87.88% e 87.87%
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respectivamente). Jd as téenicas de fusdo de dados aumentaram em 12% a performance

cm relacdo as téenicas isoladas.

2.2.2 Segmentacéo por Cor

A cor € uma caracteristica com grande potencial discriminatério. Em diversas
situagbes, 0 homem (oma por base essa informacdo para diferenciar objetos ou
estruturas. Ha casos, onde a cor € adicionada ao processo artificialmente, através do uso
de corantes. Isso é comum em estudos microscopicos, quando se torna necessario o
destaque de estruturas de interesse especifico.

Na andlise automdtica de imagens, o processamento da cor ¢ de grande
importancia na identifica¢io e extracio de caracteristicas ¢ objetos. Este fato deve-se
principalmente ao aumento da capacidade de discernimento dos objetos em imagens
coloridas. Entretanto, para aplicar a cor em processamento de imagens, é fundamental
que se tenha conhecimento dos principais sistemas de representagdo desta informacio.
Estes, de uma forma geral, fornecem uma padronizagdo para a cor, permitindo a sua
quantifica¢do, independente das condigdes psicofisicas dos observadores. Vdrios so os
sistemas para a representacdo da cor encontrados na literatura; as duas principais

abordagens sdo:

* RGB: consiste na utilizagdo de um espag¢o tridimensional onde cada cor ¢ obtida a
partir das cores primdrias vermelha, verde e azul, respectivamente baixa, média e
alta freqliéncias do espectro visual pelo olho humano.

* HSIL H € a matiz (descreve a cor pura : vermelha, azul, amarela); S a saturacio da
cor (grau de pureza); I € a componente que representa a intensidade de luz (brilho)

da cor.

Ohta [OHTA & SAKAI 1980] realizou um estudo comparativo entre diversos
sistemas de representagdo de cor, buscando as componentes mais significativas para a
segmentacao de imagens coloridas. No processo de comparaciio, foi considerada a
qualidade da segmentagiio e o cdlculo envolvido na transformagio para se obter as

novas componentes da cor, a partir do sistema RGB. Além de diversas componentes de
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sistemas de representagdo, tais como R, G, B, H, S e I, foram propostas 11, 12 e I3
definidas pelas férmulas I1 = (R + B + G)/3, 12 = (R — B)/2, I3 = (2G - R - B)/4. Essas
foram consideradas significativas nessa ordem ¢ mostraram ser as mais eficientes
durante os experimentos realizados. Um dos motivos foi a simplificada transformacéo
linear necessdria para se obter as novas componentes a partir do sistema RGB.

BRITTO propds [BRITTO, 1996] um algoritmo para segmentacio de cor. O
algoritmo caracteriza-se pelo uso do sistema de representagdo da cor HSI e toma por
base propriedades estatisticas da imagem, através da transformada de Karhunen-Loéve,
que melhor distribui a informag@o para a devida segmentagfio. Este algoritmo € aplicado
em um processo de auxilio a diagndstico médico, bascado na quantificagio de mucina a
partir de imagens de bidpsia retal realizadas em ratos da linhagem Sprague-Dawley.
Basicamente, o seu objetivo ¢ a extracdo de informagdes de uma cena, tomando por
base o atributo cor.

A andlise espectral € outra técnica de segmentagdo de imagem colorida, em que
uma informagdo a priori sobre os objetos coloridos ¢ usada para classificar os pixels.
Porém, em muitas aplicacGes da vida real, o conhecimento a priori sobre as cores dos
objetos ¢ muito dificil de coletar.

Do ponto de vista computacional, o processamento da informagdo cor implica
em considerdvel aumento dos custos, além de precisar de um espaco de armazenamento
€s vezes maior. Em algumas aplicagdes, observa-se a lransformacdo de imagens
originalmente coloridas para niveis de cinza. Mas, nem sempre o contraste da imagem
monocromatica € suficiente para se obter bons resultados no processamento de imagens,

principalmente quando o objetivo € a segmentagdo [BRITTO, 1996].

2.2.3 Deteccao de Bordas

A segmenta¢iio também pode ser obtida através da detec¢do de bordas de vdrias
regides. Este método normalmente tenta localizar pontos com mudangas bruscas nos
valores de intensidade de nivel de cinza.

Hd uma grande variedade de métodos disponiveis na literatura para detectar
bordas. Davis [DAVIS, 1975] classificou as técnicas de detec¢do de bordas em duas

categorias: seqiiencial ¢ paralela. Na técnica seqiiencial, a decisdo se um pixel é um
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pixel de borda ou ndo depende do resultado do detector em alguns pixels examinados
anteriormente. No caso da técnica paralela, a decisdo, se um ponto é uma borda ou ndo,
¢ feita com base no ponto em consideragdo ¢ alguns de seus pontos vizinhos. A
performance do método de detecgio de bordas seqiiencial depende da escolha de um
ponto inicial apropriado, pois os resultados de pontos anteriores influenciam a selecdo e
0 resultado do préximo ponto.
Ha diferentes tipos de operadores diferenciais paralelos como:
¢ (Gradientes de Roberts, de Sobel e de Prewitt: eles ndo respondem somente a bordas,
mas também a pontos isolados. Estes operadores sio chamados de derivada da
primeira.
* O operador Laplaciano: responde intensamente a dngulos, linhas e pontos isolados.
Assim, para imagens ruidosas, a menos que ela tenha um contraste baixo, o rufdo
produzird valores de Laplaciano mais altos do que as bordas. Este operador ¢

chamado de derivada segunda.

De acordo com Canny [CANNY, 1986], um bom detector de borda tem de ter as

seguintes propriedades:

® Probabilidade baixa para marcagiio de pontos que ndo pertengam 2 borda e a ndo
marcago de pontos que pertencam i borda (boa detec¢io);

* Pontos marcados como bordas podem estar tdo proximos quanto possivel do centro
de bordas verdadeiras (boa localizagio);

e Uma e somente uma resposta para um ponto de borda tnico (resposta dnica).

Uma boa detecgdo pode ser obtida pela Maximizacio da Razdo Sinal/Ruido
(Maximizing Signal to Noise Ratio — SNR), enquanto para uma boa localizacio, Canny
mediu como o inverso da varidncia entre 0 médximo da resposta e a posicdo real da
transi¢@o. Para maximizar simultaneamente ambos, boa deteccdo e critério de
localizagdo, Canny [CANNY, 1986] maximizou o produto do SNR e a reciproca do
desvio padrdo (aproximado) do deslocamento de pontos de borda. A maximiza¢do do

produto ¢ feita sujeita & coagio, que elimina respostas multiplas para pontos de borda

unicos.
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As referéneias [GOKMEN & LI, 1990], [REICHENBACH et al., 1990],
[COCQUEREZ & PHILIPP, 1995] apresentam estudos de detecgdo de borda.

2.2.4 Segmentacao por Binarizacio

Binarizagdo € uma técnica antiga, simples e popular para segmentagio de
imagens. Ela converte uma imagem originalmente em tons de cinza para uma imagem
bindria. Pode ser feita com base na informagdo global (histograma de nivel de cinza da
imagem de entrada) ou com base na informagdo local (matriz de co-ocorréncia) da
imagem. A binarizagdo global ocorre quando um unico limiar é aplicado na imagem de
entrada; ¢ a binariza¢do local, quando a imagem € particionada em sub-regides ¢ um
limiar ¢ determinado para cada uma destas sub-regides [PAL N. R. & PAL S. K., 1993].

A binariza¢ido também pode ser classificada como:

* Binarizagdo em dois niveis: a imagem ¢ particionada em duas regides. Objeto
(preto) e fundo (branco).

® Multibinariza¢do: quando uma imagem ¢ composta de vérios objetos com diferentes
caracteristicas de superficic onde sdo necessdrios vdrios limiares para a
segmentagdo.

Se uma imagem ¢ composta de regides com diferentes intervalos de niveis de
cinza, isto €, as regides sdo distintas, o histograma da imagem usualmente mostra
diferentes picos (Figura 2.1a). Cada pico refere-se a uma regido e picos adjacentes so
provavelmente separados por um vale. Mas, normalmente, a situa¢do nfio € esta, ¢ a

sele¢ao do limiar ndo € uma tarefa trivial (Figura 2.1b).
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Figura 2.1-b

Figura 2.1 Imagens de histogramas

Para fazer a sele¢iio do limiar existem védrios métodos disponiveis:

14



Capitulo 2: Estado da Arte 15

® Otsu [OTSU, 1979]: este método baseia-se na andlise discriminante. A operacido de
binarizagdo ¢ obtida pelo particionamento dos pixels de uma imagem em duas
classes C; = {0, 1,2, ..., t} e C, = {t+1, t42, ..., I-1}, isto é, objeto e fundo.

Otsu demonstrou que o valor 6timo do limiar pode ser determinado pela

2
maximiza¢do do critério de separabilidade da funcdo 1 = O5 »,onde n é a
T

Gad . T  n . *
varidncia entre classes dividida pela varidincia total: t = ArgMax gz,

I-1
O-]%: (iklu'f)zp;‘ HT:Z‘ipfv
i=0

i=0
I
Lc 2 - =
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sendo que @, e @, correspondem as varidncias nas classes Ceo: B € i@

correspondem as médias das classes, respectivamente. o5, o2 as varidncias inter-

classes e total, respectivamente,

* Kittler e Illingworh [SAHOO et al., 1988]: prevéem o histograma como uma
estimativa da fun¢do densidade de probabilidade p(g) da populagio, que

compreende os niveis de cinza dos objetos ¢ do fundo da seguinte maneira:

(g, ¥ ((g-mP/ )

p(g) = —1_* e v 4 1 # elt /20, /
o N2T o,V21

Os parAmetros K, , ofe as probabilidades a priori p; com i = 1,2,.. da densidade de

probabilidade p(g), associados a uma imagem a ser binarizada, niio sio usualmente

conhecidos. Kittler e Ilingworth introduziram uma funcdo critério J(1) ;

10 =1+2(p, ()loglo, 1)+ p, (1 1og(o, (1)) - 2(p, (J1og(p, (1)) + p, () 1og(p, ()
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onde os parimetros 4, (1), o/ (1) ¢ as probabilidades a priori pi(t) com i = 1,2,.. sdo

definidos como:

255

Zh(g’) e p,lt Zh

g=0 g=t+1

) _ Z:ijm gh (g)
- P, (Z)

Y hleNe —p @) L Y n(eXe - m ()Y

sl X0 i P, (1)

onde g € o nivel de cinza da imagem e h(g) o valor do histograma para cada nivel de

cinza. Assim, o limiar T ¢ obtido a partir da minimizacéo da fungdo J(1).

® Pun [PUN, 1981]: sugeriu um algoritmo que tenta achar o limiar { que maximiza a

funcdo H = H;, + Hy, onde: H Z B og(p ) é aentr opia associada , para uma

i=0

imagem com 256 niveis de cinza, com 0s pixels pretos binarizados com um limiar t.

255
De forma andloga, a entropia dos pixels brancos é H (. Zp, 1og(p Pun

i=t+]

demostrou que basta maximizar a fungio f(t):

f()_ log(P) [ H,} log(1-P)
1og(Mm{Pmpp ----- ) H, |log(Max{p,... psssrecr Pass D

com
{ 255 3
H, ==Y plog(p,), H, = —Z pilog(p)e B=Y p,.
=0 =0 =0

onde H;, Hr e P, representam, respectivamente, a entropia dos pixels pretos, a

entropia total e a probabilidade cumulativa até o nivel de cinza t.
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® Kapur [KAPUR et al., 1985]: bascia-se no método de Pun. Kapur procura definir a
probabilidade de distribuicdo A de um objeto contra a probabilidade de distribui¢do

B do fundo, da seguinte forma:

A Po P 2

3 5 sesssnng

p. D D

Pl Py P3ss

A-p)" A-p) 7 A-p)

O valor de limiar 6timo é o valor de t que maximiza a expressdo H = Hy, (T) + H,,

3

P

!

e dos pixels

(T), onde as entropias dos pixels pretos ¢ H b(r):—E%log{
i=0 Xy

( ) 255 p 2
brancos é H (f)=— L_Jog| —
,-;Ll— P 1~

!

P

* Wong e Sahoo [WONG & SAHOO, 1989]: maximizam a entropia posterior de uma
imagem particionada para constranger a medida de uniformidade de Levine e Nazif
[LEVINE & NAZIF, 1985] e uma medida de formato. A entropia posterior é
maximizada pelo min(sl, s2) ¢ max(sl, s2) a fim de obter o limiar para a
segmentacdo, onde sl e s2 sdo os niveis de limiares onde as medidas de

uniformidade e formato atingem os valores mdximos, respectivamente.

¢ Bemsen [BERSEN, 1986]: o método de Bemnsen ¢ loca! ou adaptativo. Neste
. ) . - Z +Z PR
método, para cada pixel (x, y), o limiar T(x, y) = “'mia * “max H ¢ utilizado, onde

Zonin © Zinax 880 08 valores dos niveis maximos ¢ minimos da escala de cinza em uma

vizinhanca quadrada de dimensdes r x r centralizada em (x, y).

Todos esses métodos possuem uma desvantagem em comum: eles utilizam no
cdlculo somente a informagdo do histograma (ignorando os detalhes espacias). Existem

muitos esquemas de binarizagdo que usam informagio espacial. Por exemplo:
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® Medida “busyness” de Weszka e Rosenfeld [WESZKA & ROSENFELD, 1978]:
esta medida depende da ocorréncia de pixels adjacentes na imagem. A medida
“busyness” ¢ minimizada para atingir o limiar para a segmentacao

® Deravi ¢ Pal [DERAVI & PAL, 1983]: minimizam a probabilidade condicional de
transi¢do através do limite entre duas regides. Este método também usa a

informac@o local contida na matriz de co-ocorréncia da imagem,

Os métodos que binarizam o histograma utilizando detalhes espaciais geram
resultados de segmentagdo mais significativos do que os métodos que usam somente a
informag¢ao do histograma.

Matiana [MATTANA, 1999] propés um estudo sobre os métodos de
segmentagdo por binarizac@io para cheques bancdrios brasileiros, visando a andlise da
qualidade final das imagens obtidas. Vdrios algoritmos de binariza¢@o globais e locais
adaptativos foram aplicados, e a qualidade dos resultados foi avaliada por uma
metodologia baseada no reconhecimento por OCR (Optical Character Recognition) das
imagens binarizadas. Nos métodos globais, os que destacaram os melhores resultados
foi Otsu com uma taxa de 86.12% para cheques ndo preenchidos e 66.1% para cheques
preenchidos a mdquina; e 0 método fuzzy da abordagem de Yager com uma taxa de
86.60% e 59.55%, respectivamente. Jd nos métodos locais adaptativos, o método de

Bernsen forneceu uma taxa de 92.79% ¢ 84.03%, respectivamente.

2.2.5 Redes Neurais

Uma rede neural é uma cole¢do de unidades de processamento, chamadas de
neurdnios, dispostos em uma estrutura de uma ou de multi-camadas, conectados uns aos
outros de uma maneira paralela; reagem coletivamente a um dado estimulo e produzem
uma tnica resposta global. Uma rede neural tem a habilidade de aprender um dado po
de conhecimento, armazenar este conhecimento e usd-lo mais tarde para executar a sua
tarefa. Algumas das suas vantagens sdo: paralelismo, memdria distribuida, capacidade

de adaptacdo, tolerdncia a falhas, robustez diante de ruidos e saida em tempo real.
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Virios autores estudaram a segmentac¢do de imagens usando redes neurais. Blanz
e Gish [BLANZ & GISH, 1990] usaram uma rede feedforward de trés camadas para
segmenta¢do de imagens, onde o nimero de neurdnios na camada de entrada depende
do nimero de caracteristicas de entrada para cada pixel, e 0 nimero de neur6nios na
camada de safda € igual ao nimero de classes. Babaguchi [BABAGUCHI et al., 1990]
usou uma rede multi-camada treinada com o backpropagation para binarizar imagens. A
entrada da rede € um histograma, enquanto a saida é o limiar desejado. Para a fase de
treinamento, ¢ preciso um conjunto grande de amostras de imagens com limiares
conhecidos que produzam saidas adequadas. Mas, na prética, é¢ muito dificil obter um
numero grande de amostras de imagens com limiares conhecidos.

Outra situagdo onde as redes neurais sdo bastante aplicadas ¢ na segmentacio de
imagens em ambientes ruidosos. Um algoritmo robusto, para a extracdo de objetos em
cenas altamente corrompidas por ruidos usando a rede neural tipo Hopfield, foi
desenvolvido nas referéncias [GHOSH ct al., 1991]|GHOSH et al., 1992]. A funcdo de
energia da rede foi construida de tal maneira que, no estado estdvel da rede, ela extrai
regides compactas da cena ruidosa. A rede multi-camada [GHOSH et al., 1993],
também foi aplicada para segmentar imagens ruidosas. Nesta rede, cada neurdnio na
camada i (i > 1) estd conectado a um neurdnio correspondente na camada (i - 1) e alguns
de seus neurdnios vizinhos (na camada i - 1). A saida dos neur6nios, na camada de
saida, foi vista como um conjunto fuzzy (secio 2.2.8). As regras de atualizacoes dos
pesos foram derivadas para minimizar o fuzziness do sistema. Para esse algoritmo, a
arquitetura da rede imp0e o sistema a considerar a informag#@o de contexto. Além disso,
esse algoritmo integra as vantagens das redes neurais (robustez) ¢ dos conjuntos fuzzy
(decisdo de conhecimento impreciso/incompleto),

A abordagem neural também € aplicada na segmentagio de texturas e na
segmentagdo de imagens coloridas. Goltsev [GOLTSEV, 1996] usou a arquitetura de
uma rede neural com organizagdo assembly para o problema de segmenta¢do de
lexturas em cenas naturais, enquanto Moreira [MOREIRA & COSTA, 1996] aplicou as
redes neurais na segmentac@o de imagens coloridas.

Andrade [ANDRADE et al., 1994] modelou a segmentagio como um problema
de satisfacdo de restricoes (PSR) resolvivel através de uma rede neuronal sujeita a certas

restricdes  espaciais (constraint satisfaction neural network ou, abreviadamente,
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CSNN) [CHEN et al., 1991] apud [ANDRADE et al., 1994]. O problema de satisfagdo
de restrigdes €, neste caso, interpretado como o processo de atribui¢do de rétulos aos
pixels da imagem. Como resultado, os pixels pertencentes a cada regido homogénea da
imagem, segundo algum critério de similaridade previamente definido, recebem rétulos
iguais por regido. O algoritmo encontra uma solugdo 6tima em tempo limitado, € ideal

para mdquinas paralelas e viabiliza a tarefa de segmentagdo em tempo real.

2.2.6 Algoritmos Genéticos (AG)

Os algoritmos genéticos sdo inspirados na teoria da evolucdo de Darwin. Eles
pertencem a classe dos métodos probabilisticos de busca e otimizacdo, embora nio
sejam aleatdrios. Utiliza-se o conceito de probabilidade, mas os AG’s ndo sio simples
buscas. Pelo contrdrio, eles tentam dirigir as buscas para regides do espaco onde ¢
provavel que 0s pontos Glimos estejam.

De modo geral, os AG's tém as seguintes caracteristicas [SRINIVAS &
PATNAIK, 1994]:

* Operam numa populagio (conjunto) de pontos, ¢ ndo a partir de um ponto isolado;

* Operam num espago de solugdes codificadas, e ndo num espaco de busca
diretamente;

* Necessitam somente de informagéo sobre o valor de uma fungiio objetivo para cada
membro da populagdo, e ndo requerem derivadas ou qualquer outro tipo de
conhecimento;

® Usam (ransi¢des probabilisticas, e ndo regras deterministicas.

Um dos problemas dos AG’s € a determinagdo de pardmetros. No algoritmo bésico,
0 usudrio deve definir o tamanho da populagdo, além das probabilidades de
recombinagdo (um processo aleatério que ocorre com probabilidade fixa) e mutagao
(equivalente a busca aleatéria). Em AG's mais sofisticados, hd ainda mais parimetros,
comprometendo parte da robustez dos algoritmos. Infelizmente, ndio hd regras claras

para a escolha desses pardmetros.
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Um algoritmo genético bésico é apresentado abaixo:

1. [Iniciar] Gerar um conjunto de solugdes adequadas para o problema. Essas solugdes
sd0 representadas por cromossomos e o conjunto delas forma uma populagdo.

2. [Adequabilidade] Avaliar a adequabilidade (fitness) f(x) de cada cromossomo x na
populacdo.

3. [Nova populacio] Criar uma nova populagdo repetindo 0s seguintes passos até que
fique completa.

* [Selegdo] Selecionar dois cromossomos pais da populagdo, de acordo com a
sua adequabilidade (quanto maior a adequabilidade, maior a chance de ser
selecionado);

* [Recombinacdo] Troca-se fragmentos entre pares de cromossomos. Isso
emula o fendmeno chamado de “crossover”:

* [Mutagdo] Seleciona-se uma posi¢do no cromossomo e muda-se o valor do
gene correspondente aleatoriamente para outro alelo possivel. O processo ¢
geralmente controlado por um parimetro fixo que indica a probabilidade de
um gene sofrer mutagio;

* [Reconhecer] Identificar a nova prole na nova populacio.

4. [Substituir] Usar a nova populagiio gerada para rodar o algoritmo;
5. [Teste] Se a condi¢do final ¢ satisfatéria, pare e retorne i melhor solugdo na
populacdo corrente;

0. [Loop] Ir para o passo dois.

Os algoritmos genéticos também estdo sendo aplicados na segmentagdo de
imagens. Visa [VISA, 1998] desenvolveu um novo método baseado em algoritmos
genclicos para fazer o pés-processamento em imagens de texturas segmentadas. O
algoritmo genético ¢ usado para extrair regras das imagens segmentadas. Essas regras

sdo checadas e usadas em um pés-processamento para melhorar a segmentagao.



Capitulo 2: Estado da Arte 29

2.2,7 Contornos Ativos — Snakes

Kass [KASS et al., 1987], em 1987, divulgou a comunidade cientifica o modelo
de contornos ativos. Uma representacio de contornos da imagem que permitisse a
interag@o com processos de alto nivel era o principal objetivo. Entdo, foi introduzido um
modelo baseado em fungdes energéticas, cuja minimizacdio traria um conjunto de
solugdes possiveis devido aos virios minimos locais encontrados. Os processos de alto
nivel sdo utilizados para escolher uma solu¢do de um conjunto encontrado. Esses
processos sdo introduzidos através da adi¢do de novos termos energéticos ao modelo,
fazendo com que este se adapte as caracteristicas das imagens desejadas. Durante o
processo de minimizagdo, o contorno ativo tem um comportamento parecido com uma
cobra a rastejar, por isso a denominagio de Snake.

O modelo de contornos ativos define-se como um mapeamento do contorno

ativo, uma curva aberta ou fechada [0, 1], no espaco R*:
2
Q=01]- xR

§ —3 v(s)z (X(S), y(é‘))

O modelo tem associado um espago de deformagdes admissiveis Ad e um

determinado funcional J(v(s)):

J: Ade R =R
v(s)— J(v(s))= % J (B o (5)+ LN C) S N () )

Einema € @ energia interna total aplicada no contorno ativo. Einagem corresponde as
forcas externas do contorno ativo. Econstrangimeno € @ energia de constrangimento e é
criada por campos de energia artificiais impostos pelo usudrio ou por um agente de

controle de alto nivel,
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A energia interna ¢ definida como:

|’ 9%y
i By ._I.. X
ds 2 Os’

=

interna

onde o controla a quantia de alongamento que a snake estd disposta a suportar

e f3 controla a quantia de curvatura que ela permite.

A energia da imagem da snake é definida como:

= Wll(x, y)+ W, V](x, yf s g ;

imagem
onde w, € chamado coeficiente de linha ¢ w, é chamado coeficiente de borda.

A energia de constrangimento externa é definida como:

, |
Econstrangmnm = HZ k;j ('x]j — Xy )+ z max plC'Uj ,‘;_—'
r i

J

onde o termo k; representa fatores de elasticidade externa e o termo r; € chamado fator
vulcdo.

Vejamos as principais vantagens ¢ desvantagens dos contornos ativos
[GONCALVES, 1998].

Vantagens:

® Possibilidade de integra¢dio, numa unica extracio de contornos, com: dados da
imagem, uma estimativa inicial do contorno, propriedades do contorno desejado,

constrangimentos;
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® O contorno ativo ¢ modelado diretamente como uma curva, mantendo-se como tal
durante todo o processo iterativo. Assim sendo, as caracteristicas da curva
(comprimento, curvatura ¢ “adequagdo”) podem ser modificadas e calculadas no
algoritmo;

* Existéncia de um critério 6timo, que envolve as caracteristicas do contorno ativo e
da imagem, que persegue uma solu¢do Gtima na minimiza¢do da energia do
contorno ativo;

® Pode ser utilizado em aplicac¢des 2D e estendido para 3D,

Desvantagens:

* O método converge para uma solucdo exata? O processo iterativo, ao encontrar um
minimo local, toma essa solu¢do ndo Gtima como Gtima, ndo determinando o
minimo pretendido;

¢ O modelo dos contornos ativos carece de uma inicializagdo préxima do contorno a
extrair, portanto ndo resolve independentemente o problema, porque poderd ficar
obstruido em minimos locais durante a minimizacio da sua energia;

L

O contorno ativo deriva na forma de curvatura minima quando néo estdo presentes
forgas exteriores; num ponto, no caso de um contorne ativo fechado, e numa linha,
no caso de um contorno ativo aberto. E necessdrio englobar no modelo forcas
externas que influenciem o contorno ativo para que haja atragdo as caracteristicas da

imagem que se pretende extrair.

Desde que Kass, Witkin e Terzopoulos introduziram o modelo dos contornos

ativos, vdrias foram as aplica¢des do método ¢ também vdrios os tipos de imagens

utilizados. O maior dominio de aplicagdo é o campo da bio-medicina, sendo a

cardiovascular a preferida. Na literatura, encontram-se vdrios trabalhos que aplicam o

modelo dos contornos ativos para extrair/segmentar as caracteristicas desejadas:

® Eviatar [EVIATAR & SOMORIJAI, 1996] utilizou o principio dos contornos ativos

para introduzir um modelo simplificado de detec¢do dos contornos do cortex, a

partir de imagens de ressonincia magnética do cérebro.
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* Davatzikos [DAVATZIKOS & PRINCE, 1995] desenvolveu uma nova teoria sobre

contornos ativos para detectar as reentrincias do cortex.

Chalana [CHALANA et al.,, 1996] utilizou contornos ativos para detectar duas
fronteiras no coragdo, epicdrdicas e endocdrdicas, a partir da mesma imagem.
Verifica-se a introdugdo de contornos ativos multiplos em uma imagem para extrair
caracteristicas diferentes.

Gongalves [GONCALVES, 1998] apresentou um ambiente de trabalho para que,
durante uma cirurgia no coracio, seja possivel extrair e parametrizar os contornos da
vdlvula mitral. O sistema ¢ baseado na aplica¢io dos modelos de contornos ativos,
servindo como apoio ao cirurgido, na sua decisdo sobre o implante a aplicar.
Gongalves efetuou uma comparagdo com os vdrios algoritmos de implementagio
dos contornos ativos. Os algoritmos propostos por Kass [KASS et al., 1987], Amini
[AMINI et al., 1990], Cohen [COHEN, 1991], Williams [WILLIAMS & SHAH,
1992] e Eviatar [EVIATAR & SOMORIJAIL 1996] foram implementados. Os
critérios utilizados foram o esforco e tempo computacional, a simplicidade de
afinagdo de pardmetros, a inicializacio do contorno ativo e os resultados obtidos nas
imagens de testes. O algoritmo que reuniu as melhores caracteristicas, necessérias
extra¢do dos contornos da vdlvula mitral ¢ & implementagiio no ambiente de trabalho
desenvolvido, foi 0 método de Kass, modificado por algumas caracteristicas do
método de Cohen. O algoritmo ¢ bastante rdpido, ndo incluindo um esforco
computacional elevado. A inicializacdo do contorno ativo é efetuada exteriormente
ao objeto do qual se pretende extrair os contornos. Apesar de existirem somente
quatro pardmetros para afinar, este processo requer alguma técnica, tal como 0s

outros algoritmos, de forma a se obter resultados satisfatérios.

Bamford [BAMFORD & LOVELL, 1998] fez uma andlise bayesiana da

segmentacdo de nicleos de células, usando a pesquisa Viterbi, baseada em contornos

ativos.
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2.2.8 Meétodos Baseados na Teoria Fuzz

Zadeh [ZADEH] introduziu o conceito de conjuntos fuzzy, onde o conhecimento

impreciso pode ser usado para definir um evento. Um conjunto fuzzy A é representado

como:

A=1{u,(x )% ,i=12,....n}

onde g, (x,)indica o grau do elemento X; ser membro do conjunto A.

A relevancia da teoria dos conjuntos fuzzy, em problemas de reconhecimento de
padroes, tem sido adequadamente tratada na literatura [BEZDEK, 1981]|BEZDEK &
PAL, 1992]. Em vdrios estdgios de um sistema de reconhecimento de padrdes, a teoria
dos conjuntos fizzy pode ser incorporada para manipular incertezas. Estas incertezas
originam-se de deficiéncias de informagio, a qual pode ser incompleta, imprecisa, vaga,
contraditoria, mal definida.

A incerteza em um padrdo de imagem pode ser interpretada em termos de
ambigiiidade do conceito de nivel de cinza (grayness) ou ambigiiidade espacial
(geométrica) ou ambas. A ambigiiidade de grayness significa a incerteza na decisdo se
um pixel € branco ou preto. A ambigiiidade geométrica refere-se a incerteza do formato
¢ geometria de uma regido dentro da imagem.

As técnicas convencionais de andlise e reconhecimento de imagens consistem
na segmentacdo da imagem em regides significativas, extraindo suas bordas e
esqueletos, processando vdrias caracteristicas/propriedades (por exemplo: drea,
perimetro, centrdide, etc.) e primitivas (por exemplo: linha, curva, cantos), e o
relacionamento entre as regides; finalmente, desenvolvem regras/gramdticas de decisdo
para descrever, interpretar efou classificar a imagem e suas sub-regides. No sistema
convencional, cada uma dessas operactes envolve decisdes claras (isto €, sim ou ndo,
branco ou preto, 0 ou 1) sobre regides, caractleristicas, primitivas, propriedades,
relacionamentos e interpretagdes.

Como as regides de uma imagem nem sempre sdo definidas claramente,

incertezas podem surgir em todas as tarefas citadas acima. Uma decisdo em um nivel
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particular terd um impacto em todas as atividades dos niveis mais altos. Por exemplo, o
problema de extrair objetos em uma cena. A questdo é: “Como definir exatamente o
objeto ou a regido do objeto na cena quando sua borda estd mal definida?” Uma
binarizagdo para a extragiio do objelo propagard a incerteza associada para estdgios
subsequentes (por exemplo, afinamento, extracdo do esqueleto, selecio de primitivas) e
isto pode, sucessivamente, afetar a andlise e reconhecimento de caracteristicas.

Portanto, ¢ conveniente permitir que segmentos ou contornos ou esqueletos
sejam subconjuntos fuzzy da imagem; os subconjuntos sdo caracterizados pela
possibilidade (grau) de cada pixel pertencer a eles. Similarmente, para descrever e
interpretar informagdes estruturais mal definidas em um padro ¢ natural definir linha,
angulo, curva, etc. e o relacionamento entre elas, usando rétulos de conjuntos fuzzy. A
produgd@o de regras de uma gramdtica pode similarmente ser nebulosa (fuzzified) para
calcular a incerteza no relacionamento entre as primitivas; desse modo, aumenta o poder
produtivo de uma gramdtica para reconhecimento sintdtico de um padrio.

Na literatura, encontram-se muitos métodos de segmentacdo fizzy, alguns deles
$80: binariza¢do fuzzy, agrupamento fuzzy ¢ detecgdo de bordas fuzzy.

Diferentes técnicas de binarizagio do histograma, em que ambas as versdes fuzzy
¢ ndo fuzzy minimizam a ambigiiidade grayness (entropia global, indice de
nebulosidade, indice de clareza) e ambigiiidade geométrica (compacidade fuzzy) de uma
imagem foram descritas nas referéncias [PAL & KING, 1980] [PAL & ROSENFELD,
1988]. Estes algoritmos utilizam diferentes fungdes de associagio tipo S (Figura 2.2)
para definir “regides de objetos” fizzy ¢ entdo selecionar uma que esteja associada com
0 valor minimo (6timo) das medidas citadas acima. O problema ¢ definir uma fungio de
associagdo apropriada. Xie ¢ Bedrosian [XIE & BEDROSIAN, 1988] tentaram

determinar fung¢des de associagdo para imagens em niveis de cinza.
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Figura 2.2 Funcao de relacionamento tipo S

O Algoritmo de Agrupamento Fuzzy C-Means (AFC) [BEZDEK, 1981] também
foi bastante usado na segmentacio de imagens [HUNTSBERGER et al.,
1985][TRIVEDI & BEZDEK, 1986][HALL et al., 1992]. O algoritmo AFC usa uma
otimizagdo iterativa de uma fungdio objetivo baseada na medida de similaridade
ponderada entre os pixels na imagem ¢ cada um dos centros c-cluster. Um extremo local
desta fun¢do objetivo indica um agrupamento 6timo dos dados de entrada. A funcdo

objetivo que € minimizada ¢ a seguinte:

W (U,V)= i (ke )", ) :

onde u, ¢ o valor de associagiio fuzzy do kth pixel no ith agrupamento, d i« ¢ a distdncia
especifica, m controla a natureza do clustering, V é o conjunto de centros c-cluster ¢ U
¢ a parti¢do fuzzy da imagem.

Nas referéncias [PAL N. R. & PAL S. K., 1989] [PAL, 1990] a entropia de um
conjunto fuzzy, definida por uma fungdo de associagdio adaptativa, sobre a vizinhan¢a
de um pixel (x,y), ¢ usada como uma medida de borda em (x, y). O uso de uma funcio

de associagdio adaptativa torna o algoritmo de detec¢io de bordas robusto.
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2.2.9 Morfologia Matematica

A idéia central da morfologia matemdtica € examinar a estrutura geométrica de
uma imagem, casando-a com pequenos padroes em vdrias localizagdes. Variando o
tamanho ¢ as formas dos padrdes, denominados elementos estruturantes, pode-se obter
informagdes tteis sobre a forma de diferentes partes da imagem, bem como do
relacionamento entre essas partes. Uma introdugdo mais detalhada sobre morfologia
matemadtica serd apresentada no proximo capitulo.

Autores como Fernandes [FERNANDES, 1997], Neto [NETO, 1998], Ohta
[OHTA & SAKAIL 1980] e outros desenvolveram metodologias de segmentagio de
imagens, utilizando morfologia matematica.

Fernandes [FERNANDES, 1997], a partir da teoria da morfologia matemadtica,
segmentou componente grafico e textual de cartas nduticas, tais com rios, lagoas,
estradas de ferro, canais, caracteres, ctc. As operagdes desenvolvidas por Fernandes
podem ser associadas, por exemplo, a um sistema eletrdnico de manipulacio e
reconhecimento de cartas nduticas, visando, entre outros, ao armazenamento da
informag¢do em bancos de dados geogrdficos ou hidrogréficos. As fun¢des definidas sio
especificas as formas e estruturas dos componentes das imagens de cartas nduticas.

Neto [NETO, 1998] utilizou operagdes morfoldgicas para determinar as regides
de interesse em imagens de impressdes digitais. A segmentagdo apresentou bons
resultados, apesar da diversidade das imagens. Problemas de translagiio nas regides de
interesse das imagens foram contornados. Mas, o método de segmentacdo proposto por

Neto mostrou-se bastante sensivel a efeitos de rotagéo.

A préxima se¢do apresentard a aplicacdo da segmentacio na drea de andlise e

processamento de documentos.

23 Segmentacio de Imagens de Documentos

Como descrito no Capitulo 1, um documento pode ser visto como qualquer base
de conhecimento, fixada materialmente ¢ disposta de maneira que se possa utilizar para

consulta, estudo, prova, etc. Essa definicdo vem ao encontro do tipo de estudo



Capitulo 2: Estado da Arte 30

desenvolvido no campo de Processamento de Documentos, Nele, o documento “fixado
materialmente” serve de base para que informagdes pertinentes ao seu contetido sejam
extraidas. O objetivo ¢ reconhecer o texto e 0s elementos graficos contidos na imagem
desse documento, chegando a formular uma andlise andloga 4 que um observador
humano seria capaz de fazer. Existem vdrios motivos para que se processe a extracio de
componentes de documentos; os principais deles baseiam-se na reedigéio da informago,

armazenamento e redistribui¢do, e na recombinac@o com outras informagdes.

Para que tal andlise seja feita, o Processamento de Documentos é categorizado
de duas formas (Figura 2.3):
® A primeira delas estd particularmente interessada em zonas de texto, seja por
Reconhecimento Automdtico de Caracteres (OCR), seja pela andlise da composi¢ao
da pdgina de um documento (palavras, linhas de texto, pardgrafos, etc);
® A outra estd interessada em elementos graficos de documentos como simbolos em
diagramas, fotografias, partituras musicais, desenhos de engenharia, logotipos de

companhias, etc.

Processamento de Documentos

Processamento de Texto Processamento de Grificos
Reconhecimento Anilise Processamento Processamento
de de de de Simbolos
Caracter Optico Layout de Pdgina Linha e Regides
Texto Inclinagfio, linhas de Linhas retas, Regibes
lexto, blocos de texto cantos e curvas preenchidas

e pardgrafos

Figura 2.3 Uma hierarquia das subcategorias do Processamento de Documentos, listando os tipos
de componentes do documento [GORMAN & KASTURI, 1995]
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Os componentes (inclinagdio, curvas, cantos, regides preenchidas e linhas) do
documento s3o usados como caracteristicas intermedidrias que auxiliam  no
reconhecimento final dos caracteres por OCR ¢, linhas ¢ simbolos para a andlise gréfica.
Autores como Hinds [HINDS et al., 1990], Tang [TANG et al., 1997], Medioni
[MEDIONI & YASUMOTO, 1987], Gorman [GORMAN, 1988] apresentaram métodos
para a detecgdo da inclinagdo do documento, extra¢do de linhas de referéncia, deteccao
de cantos e deteccdo de carateristicas curvilineas, respectivamente.

A maioria dos documentos consiste de uma mistura de texto, grifico e figuras.
Portanto, as imagens de documentos precisam ser scgmentadas para identificar cada
uma destas regides a fim de que técnicas de reconhecimento, especificas de cada
categoria (lexto, grafico), sejam aplicadas.

Autores como Jain [JAIN & BHATTACHARIJEE, 1992] e Patel [PATEL, 1996]
propuseram métodos para a segmentacio de paginas de documento. Ambos consideram
0 documento como uma regido texturizada, onde as regides texto possuem uma textura
diferente das regides ndo texto. Jain [JAIN & BHATTACHARIJEE, 1992] aplicou os
filtros bidimensionais de Gabor para extrair as caracteristicas de cada uma dessas
regides ¢ 0 método ndo assumiu nenhum conhecimento a priori do conteddo, ou estilos
de fontes do documento. Patel [PATEL, 1996] usou um conhecimento a priori sobre 0
formato do documento e aplicou o método de convolugiio para gerar as imagens de
caracteristicas de textura. Os coeficientes das mdscaras de convolugdo foram obtidos
usando uma rede neural artificial de camada tnica. Os coeficientes destas méscaras
foram “treinados” com exemplos de imagens de documentos e tem um potencial mais
poderoso do que as mdscaras com cocficientes pré-selecionados. Um esquema de
binariza¢do bascado na medida de entropia foi usado para segmentar as imagens de
caracteristicas em regides homogéneas.

Devido as particularidades de cada documento (carta, oficio, mapas, cheques
bancdrios, etc.), as metodologias de segmentaciio tendem a ser especificas para cada
tipo de documento. O cheque bancdrio ¢ um documento que jd gerou muitos estudos
relacionados a segmentagdo (por exemplo: segmenta¢io da data, da assinatura) mas, em
geral, as metodologias que foram desenvolvidas ndo sdo aplicdveis para outros tipos de

documentos.
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Okada ¢ Malayappan [OKADA & MALAYAPPAN, 1997] propuseram um
método para extrair os componentes de entrada de um cheque bancdrio. O método
utilizou um par de imagens: uma imagem de cheque em branco (imagem de referéncia)
¢ uma imagem de cheque preenchido (imagem amostra). As duas imagens diferem
somente em regides especificas do cheque reservadas para inserir componentes
manuscritos e pré-impressos. Os autores aplicaram a subtragio morfolégica para extrair
esses componentes. O esquema de subtragdo foi dividido em dois passos: fusdo em
niveis de cinza (gray-level space - GLS) ¢ subtragdo 16gica. Este método pode ser
aplicado em outros formatos, mas a principal desvantagem é que as imagens de
referéncia e amostra ndo podem ser muito diferentes.

Santos [SANTOS, 1997] fez um estudo sobre métodos ¢ (éenicas para a
segmentacdo de imagens de cheques bancérios. A tabela 2.1 mostra os resultados de

algumas andlises feitas pelo autor.

Transformada | Detecgfo e eliminagio Limitada pela
De Hough de linhas; detecgiio do Versatilidade complexidade do
angulo de inclinagio; problema

segmentac¢io de blocos.

Wavelels Elimina o fundo des Alto grau de
Detecciio e eliminagio cheques durante o complexidade na
de linhas. processo de implementagdo; precisa

eliminagio das linhas. | de outra ferramenta para
eliminar as linhas

Filtro de Detecgiio e eliminagio Pequeno grau de Necessita de um grande
Kalman de linhas. degradacio da nimero de pardmetros
informagéo.
Morfologia Eliminacio de linhas e Versatilidade, Altamente intuitivo
Matemadtica reconstrucio da Dispensa qualquer
informagio perdida conhecimento sobre a
imagen,

Tabela 2.1 Analise de técnicas para a segmentaciio de cheques bancarios [SANTOS, 1997].

“A scgmentacdo de imagens de documentos parece ser uma das dreas mais
promissoras no &mbito de Processamento de Imagens, no que se refere ao seu

desenvolvimento cientifico. A necessidade emergente de processos dgeis e eficazes vem
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fazendo com que as técnicas existentes na drea de Processamento de Documentos

correspondam cada vez mais rapidamente a essas necessidades” [SANTOS, 1997].

2.4 Segmentacio de Logotipos

Logotipos s@o caracterizados como textos e simbolos grdficos misturados e,
quando sdo reconhecidos, disparam uma associagdo do objeto em que eles estdo
anexados com um dado grupo ou organizag¢io.

Como deserito no Capitulo 1, os logotipos podem ser divididos em quatro tipos:
word-in-mark , device-mark, composite-mark e complex-mark. Geralmente, os trabalhos
encontrados na literatura, como o trabalho de Y.S.Kim & W.Y.Kim [KIM, Y.S. & KIM,
W.Y., 1998] processam somente um tipo de logotipo.

No dominio de documentos, € grande o interesse no reconhecimento de
logotipos, pois esses elementos sio usados para distinguir documentos similares, porém
diferentes, ou para indicar caracteristicas especificas do documento em questdo.

Nesse dominio, duas tarefas andlogas de reconhecimento de logotipos sdo de

interesse e requerem indexac¢do em um espaco grande de possibilidades:

* Dado um documento que contém um logotipo, classificd-lo como pertencente a um
conjunto finito de logotipos, ou concluir que ¢le ndo estd presente na base de dados;
¢ Dado um logotipo representativo (conhecido ou desconhecido), indexd-lo a base de

dados de documentos e extrair todos os documentos que contenham este logotipo.

Vidrios autores concentraram scus estudos na ctapa de reconhecimento dos
logotipos. Mas, o reconhecimento ndo pode ser realizado sem existir antes uma fase de
conhecimento e, conhecer significa extrair caracteristicas dos padrdes a serem
processados. Porém na literatura, pouco se fala da segmenta¢do (extracdo) automdtica
de logotipos.

Cesarini [CESARINI et al., 1997], Suda [SUDA et al., 1997] ¢ Soffer [SOFFER
& SAMET, 1998] despenderam esforcos na elapa de reconhecimento, mas a
localizagdo e segmentaciio dos logotipos foram realizadas de forma manual, Doermann

[DOERMANN et al.,, 1993], em seu trabalho, aplicou, na ctapa de localizagdo do
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logotipo, o algoritmo de segmentagio de pdgina, mas a segmentagdo completa ¢ exata
ndo foi possivel para todas as situagdes, porque houve casos em que os logotipos foram
gerados com partes ausentes, regides corrompidas ou com a presenga de componentes

que ndo faziam parte do logotipo.

2.5 Analise de Técnicas para Segmentacao de Logotipos

O objetivo desse trabalho € propor uma metodologia de segmentacio de
logotipos, em cheques bancdrios brasileiros, que aplica um ndmero reduzido de
parametros heuristicos. Desta forma, a metodologia poderd ser aplicada ndo somente em
cheques bancdrios, mas em outros tipos de documentos (fax, cartas, oficios, entre
outros). Para isso, a (écnica a ser aplicada ndo pode, principalmente, depender de:

* Etapa de aprendizagem: limita a aplicacdo ao tipo de documento presente na base de
treinamento;

* Informagdes a priori sobre a localizagdo do logotipo: limita a aplicaciio para um
unico tipo de documento. Isto acontece porque a posi¢do do logotipo varia entre os
diferentes tipos de documentos.

* InformagGes a priori sobre a estrutura do logotipo: limita a aplicagdo para um tipo
particular de logotipo.

* Escolha de um modelo matemdtico: limita a aplica¢do para o tipo de informacio
presente na base de dados. Isto acontece porque muitas vezes a escolha do modelo

matemadtico € feita com base nos informag¢des presentes na base de dados.

Com base nos itens citados acima, a seguinte andlise é feita sobre as écnicas de

segmentagio:

® Segmenlagdo por textura: os cheques bancdrios possuem texturas variadas, isto
dificulta a escolha de um modelo de textura. Além disso, esse modelo de textura
seria baseado nas caracteristicas do cheque bancdrio, impedindo a aplicagio para
outros tipos de documentos.

* Segmentagdo por cor: os cheques bancdrios possuem diferentes padrdes de

cores, isto dificulta a escolha de um sistema de representagio de cor. E no ponto
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de vista computacional, 0 processamento da informagfo cor implica em aumento

dos custos e precisa de um espago de armazenamento grande.

Deteccdo de bordas: essa téenica ndo € vidvel para a aplicaciio em questio,

porque as bordas ndo especificam uma caracteristica do logotipo, outros

elementos contidos no cheque também apresentam bordas.

® Redes neurais: esta técnica necessita da fase de aprendizagem, apresenta um
custo computacional alto e precisa de informagdes a priori sobre a estrutura do
logotipo.

* Algoritmos genéticos: o principal problema dessa técnica é a determinacio de
pardmetros. Um desses pardmetros ¢ a fun¢do de fimess. Bsta funcio esta
diretamente relacionada com os dados em estudo.

¢ Contornos ativos (snakes): necessita de informagéio a priori sobre a localizagdo
dos elementos para fazer uma segmentagdo prévia. Além disso, apresenta
cdlculos matematicos complexos e pesados.

* Morfologia matematica: ¢ a (écnica mais adequada para o objetivo em questio.
Dispensa informagdes a priori sobre o tipo de documento e localizagio do

logotipo; ndo possui cdlculos complexos; nio necessita de aprendizagem.

A unica informagdo prévia utilizada nesse trabalho é: o logotipo é maior do que
todas as informagdes presentes no cheque bancdrio. Esta informagdo para a morfologia

matemdtica ¢ muito Util, porque esta (écnica extrai informacdes relacionadas 2

geomeltria e a topologia da imagem.,
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Capitulo 3

Estrutura de um Cheque Bancario e Base de

Dados

3.1 Introducio

A figura do cheque bancdrio aparece, na pritica bancdria, como um instrumento
que os bancos colocam a disposi¢@o dos clientes para movimentar os fundos disponiveis
em seu poder ¢ efetuar pagamentos sem a necessidade do manuseio da moeda. Um
cheque representa uma ordem incondicional em direito que é emitida por uma pessoa
em favor de outra pessoa, ¢ assinado pela pessoa que emilte, ¢ exige que 0 banco pague

na apresentagdo uma determinada quantia em dinheiro |[KOERICH, 1997].
Neste capitulo serdo descritos os seguintes itens:

* Asdimensdes do cheque bancdrio;

¢ Elementos que compdem o cheque bancdrio brasileiro;
* Preenchimento de cheques bancdrios;

e Normas do Banco Central;

® Base de dados que serd utilizada para validar a metodologia proposta.
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3.2 Dimensoes do Cheque Bancario Brasileiro

As dimensOes dos cheques bancdrios brasileiros sdo estabelecidas pelo Banco
Central. Segundo 0 manual de Normas de InstrugGes [BANCO, 1983], as dimensdes dos
cheques bancarios devem obedecer as medidas em milimetros descritas na tabela

abaixo.

Valor Médio 175 : 80
Valor Minimo 171 76
Valor Mdximo 176 81

Tabela 3.1 Normas de dimensdes de um cheque bancario brasileiro

A Figura 3.1 mostra os limites de tamanho mdximo ¢ minimo ¢m pixels para os

cheques bancdrios brasileiros digitalizados em 200 dpi.

1371 pixels
< >

Tamanho Minimo

598 pixels

Tamanho Maximo
638 pixels

1386 pixels

Figura 3.1 Limites de tamanho para os cheques bancarios brasileiros em pixels
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3.3 Elementos que Compoem o Cheque Bancario Brasileiro

O Conselho Monetdrio Nacional instituiu um modelo dnico de cheque visando a
uma maior seguranca e eficiéncia nos servigos que os bancos prestam a coletividade. A
localizacdo dos elementos dentro da drea do cheque e seus campos de preenchimento
também estdo definidos no Manual de Normas e Instrugdes.

As informagdes relevantes do cheque s@o constituidas de campos pré-impressos
no corpo do cheque, contendo informacdes do banco como: nimero de compensagao,
numero do banco, nimero da agéncia, ntimero do cheque, digitos verificadores, logotipo
do banco, nome do banco, endereco da agéncia. H4 também informagoes pré-impressas
relativas ao proprietdrio da conta como: nimero da conta, valor numérico em moeda
corrente da folha do cheque, valor por extenso, nome do favorecido, local ¢ data da
emissao, assinatura do cliente, nome do cliente, nimero do CPF/CGC, além de outras
informag¢des como telefone ou RG. O cheque ainda possui, em seu canto inferior, uma
linha MICR CMC -7 (cddigo de barras) destinado a leitura digital dos seguintes dados:
nimero de compensa¢do, nimero do banco, numero da agéncia, numero do cheque,

digitos verificadores. Os elementos citados acima estdo exemplificados na Figura 3.2

Mimero de Compensacdo, Mimero do Banco, MNimero da Agéncia
Mimero da Conta, Nidmera do chegue & Digitos Verficadares

Valor Mumérico

Valer por Extenso

Wame do Favorecido

Logotipo do Banco Local € Data de Ermssio

ldentificagfo da Agfnoia Asmnatura, Mome  do Clients, Mimero  de
(Wome, Numero, Enderego e Telefone) CPFICGC, nutras informagfes (telefone — RG -
Informacdes sobre o cliente —lumte de crédito Conta Conjunta)

Linha WICR CMC -7

Figura 3.2 Modelo para a distribui¢cdo de informacdes nos cheques bancarios brasileiros
[KOERICH, 1997].
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3.4 Preenchimento de Cheques Bancarios

Conforme as normas do Banco Central, o preenchimento dos campos de um cheque
pode ser feito a mdo ou por meios mecdnicos, como impressoras ou maguinas de
escrever, pelo proprio emitente ou por terceiro [COVELLO, 1996].

Os campos de preenchimento de um cheque sdo: valor numérico, valor por extenso,
beneficidrio, local, data e assinatura do cliente. O layout do cheque possui linhas pré-
impressas para delimitagdo dos campos e orientacdo do preenchimento. A Figura 3.3

mostra 0s campos ¢ o preenchimento a mio de um cheque bancdrio.

Beneficario Valor por Extenso Valor Numérico

Cheque No ?
1

Cemr ‘Baomeo ] )
R = B
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' Assmatura
Loral & Data

Figura 3.3 Exemplo de um cheque mostrando os campos e seu preenchimento

O elemento valor numérico (R$) € destinado a especifica¢do do valor do cheque
em algarismos. A expressdo “Pague por este cheque a quantia de” seguida de duas
linhas € reservada para a especificagdo do valor por extenso, sendo os centavos
opcionais, conforme as normas do Banco Central. Uma terceira linha, iniciada com a
preposi¢cdo “a” e terminada com a expressdo “ou a sua ordem” ou se for o caso, “ndo a

ordem” ¢é reservada para a indicacdo do nome do beneficidrio do cheque. A direita,

abaixo do nome do beneficidrio, devem ser impressas as linhas reservadas a indicago
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do local e data de emissdo do cheque e a assinatura do emitente [BANCO, 1983]. Na
secdo 3.5, serdo descritas as normas estabelecidas pelo Banco Central relacionadas aos
elementos citados acima, com exce¢@o do nome do beneficiario.

Outras caracteristicas do cheque como: fundo artistico, faixa de seguranca,

impressdo com tinta ultra-violeta estdo descritas em [MATTANA, 1999].

3.5 Normas do Banco Central

Algumas normas estabelecidas pelo Banco Central [BANCO, 1983] relacionadas ao
valor numérico, valor por extenso, data e local da emissdo e assinatura sdo descritas

abaixo:

Em casos de divergéncias quando os valores numéricos e por extenso sdo indicados,
prevalece o valor por extenso. Quando esses valores sdo indicados mais de uma vez,
prevalece 0 menor valor, conforme a lei n® 7.357, de setembro de 1985, art.12°.

e Na emissdo de cheques, € facultativa a grafia por extenso dos valores
correspondentes aos centavos, conforme o decreto n® 99.179, de outubro de 1990.

¢ A assinatura do cheque ¢ permitida que seja impressa por um processo mecénico, ou
seja, por chancela mecinica que reproduz uma assinatura exata do proprio punho,
conforme resolugdo 885.

e Em casos de ndo ser indicado o nome do lugar da emissdo, considera-se emitido o
cheque no lugar indicado junto ao nome do emitente, conforme a lei n® 7.357, de
setembro de 1985, art. 2°,

e Cheque pode ser devolvido quando apresentar algumas das seguintes

irregularidades: sem data de emissdo, com o més grafado numericamente, porque

hoje se escreve somente 0 més por extenso (decreto n® 22.393 de janeiro de 1993),

auséncia de assinatura, ndo registro do valor por extenso.
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3.6

Base de Dados

A criacdo de uma base de dados de cheques ¢ uma tarefa dificil. Porque € preciso

ter uma institui¢@o financeira que esteja disposta a ceder cheques reais, mas por motivos

de seguranca ¢ protecdo, sobretudo por contrato com seus clientes, ndo o faz; a ndo ser

que exista um acordo entre um centro de pesquisas e a propria institui¢do. Como no

Brasil existem cerca de 220 bancos credenciados, um contrato desta natureza com todas

as instituicdes torna-se invidvel. Por isso, as publica¢des voltadas ao processamento de

cheques bancdrios apresentam resultados obtidos a partir de pequenas bases de dados,

muitas vezes restritas regionalmente [KOERICH, 1997]. Exemplos de bases de dados

existentes e disponiveis sdo descritas na tabela 3.2.

41

bancdrios brasileiros; contempla

18 institui¢Oes bancdrias.

Base de Dado Tipo Local

CEDAR Base de dados real; digilos e |Center of Lxcellence in Document Analysis
palavras manuscritas; contexlo | Recognition, Buffalo, USA
de correio.

CENPARMI Base de laboratério e base real; | Center of Pattern Analysis and Machine
digitos e palavras manuscritas; | Intelligence, Montreal, Canadd
contexto de cheques bancdrios.

NIST Digitos e palavras manuscritas; | National Institute Standards and Technology,
contexto geral. USA

LRPRC Base de dados real de cheques | Laboraldrio de Reconhecimento de padrbes e
bancdrios brasileiros; contempla | Redes Neurais de Computadores da
13 instituigdes bancdrias Universidade Estadual de Campinas — Brasil

[KOERICH, 1997]

LARDOC I Base de dados de laboratério; | Laboratério de Andlise e Reconhecimento de
palavras e digitos manuscritos; | Documentos Pontificia Universidade Catélica
contexto de datas. do Parand, Brasil

LARDOC II Base de dadoes real de cheques| Laboratério de Andlise e Reconhecimento de

Documentos Pontificia Universidade Catdlica

do Parand, Brasil

Tabela 3.2 Algumas bases de dados existentes
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A metodologia proposta foi validada com imagens da base de dados LARDOC
II. Esta base possui imagens coloridas de cheques bancdrios brasileiros. Todos os
cheques foram adquiridos em 300 dpi’s ¢ 16 milhdes de cores. Outras informacoes
sobre a aquisi¢ao dos cheques encontram-se em [MATTANA, 1999].

Como a tarefa de extrair informacdes em imagens coloridas ¢ complexa e exige
um esforco computacional grande, as imagens da base de dados LARDOC II foram
transformadas em imagens em tons de cinza.

Nos testes, foram utilizadas 58 imagens de cheques em branco, 190 imagens de
cheques preenchidos a maquina e 230 imagens de cheques preenchidos a miao. Um total

de 478 imagens de cheques bancdrios brasileiros. As tabelas 3.3, 3.4 ¢ 3.5 descrevem a

base de dados.

0 odificacao

anco Meridional MER
Banco de Crédito Nacional SA BCN
Banco América do Sul BAS
Banco Bradesco BRA
Banco HSBC Bamerindus SA HSBC
Unibanco UNI
Banco Itad ITA
Banco do Brasil BB
Caixa Econdmica Federal CEF
Banco Real REA
Banco Banestado BAN

Banco Bamerindus SA BAM

Tabela 3.3 Descri¢aio da base de dados de cheques bancéarios sem preenchimento
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anco dantander 01

Banco Bandeirantes 01
Banco Bamerindus SA BAM 02
Unibanco UNI 03
Banco Real REA 03
Banco Bradesco BRA 16
Banco Itaa ITA 21
Banco HSBC Bamerindus SA HSBC 22
Caixa Econdmica Federal CEF 32
Banco Banestado BAN 41

Ban 20 do Brasil

Tabela 3.4 Descri¢do da base de dados de cheques bancarios preenchidos a maquina

anco do Crédito Naciona BCN 01
Banco Banestes BES 01
Banco Noroeste SA BNO 02
Banco Bamerindus SA BAM 04
Banco América do Sul BAS 04
Banco Excel EXC 06
Unibanco UNI 08
Banco Bandeirantes BBS 09
Citybank SA v 10
Banco Bradesco BRA 11
Banco Itad ITA 16
Banco Real REA 19
Caixa Econdmica Federal CEF
Banco do Brasil BB
Banco HSBC Bamerindus SA HSBC

o b

Tabela 3.5 Descri¢iio da base de dados de cheques bancérios preenchidos a mao
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Capitulo 4

Morfologia Matematica

4.1 Introducao

Morfologia vem das palavras gregas morphé (forma) e logos (ciéncia), portanto
a morfologia ¢ a ciéncia que trata das formas que a matéria pode tomar, qualquer que
seja a drea em que se aplique (biologia, sociologia, gramadlica, etc).

Na drea de processamento de imagens, a morfologia matemdtica é uma
ferramenta muito versdtil porque ela permite processar imagens com objetivos de realce,
de segmentacdo, de deteccdo de bordas, de esqueletizagio, de afinamento, de andlise de
formas, entre outras.

O principio bdsico da morfologia matemadtica, em termos de imagem, ¢ extrair
informagOes relacionadas a geometria ¢ a topologia de um conjunto desconhecido X.
Este conjunto X € comparado, a partir de uma transformagdo, com um conjunto B
completamente definido e conhecido (forma, tamanho), chamado de elemento
estruturante. O resultado dessa transformacdo permite avaliar 0 conjunto X e extrair as
informagbes de geometria e topologia. A Figura 4.1 apresenta os tipos de elementos

estruturantes bindrios bdsicos.

00
e b0
® ° ¢ e se 809
e 9 e
o @ ] *0» L B
® ® L a0
Cruz Horizontal Vertical Quadrado Rhombus

Figura 4.1 Tipos de elementos estruturantes basicos
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O formato e o tamanho do elemento estruturante possibilitam testar e quantificar de
que maneira o clemento estruturante se comporta na imagem. A Figura 4.2 ilustra uma

imagem bindria, um elemento estruturante e exemplos de interago.

Elemento Estruturante

Figura 4.2 Exemplos de intera¢io do elemento estruturante em uma imagem binaria

Com o exemplo da Figura 4.2, nota-se que, em algumas situagdes, o elemento
estruturante encaixa-se a imagem ¢, em outras, ndo. Se o formato ou o tamanho desse
clemento estruturante for mudado, outras respostas serdo obtidas. Portanto, o lipo e a
natureza da informagio extraida depende necessariamente do tipo de elemento

estruturante e do tipo de imagem estudada.

A morfologia matemdtica pode ser aplicada em imagem bindria e em niveis de

cinza:

® Morfologia bindria: uma operacio morfolégica bindria é completamente
determinada através da vizinhanca examinada ao redor do ponto central, da
configuragdo dos pontos pretos (pixel ativo) ¢ brancos (pixel inativo ou neutro)
nessa vizinhanga e do algoritmo. Este tipo de morfologia se aplica em imagens

binérias.



Capitulo 4: Morfologia Matemdtica 46

¢ Morfologia em niveis de cinza: nessa morfologia é necessdrio conhecer o valor do
pixel mais escuro MIN e o valor do pixel mais claro MAX, na vizinhanca de cada
pixel ou numa parte da vizinhanga da imagem original. Uma operagdo morfolégica
em niveis de cinza é completamente determinada através do tamanho e forma da
vizinhanga, das regides de pesquisa de MIN e MAX e do algoritmo. Este tipo de
morfologia se aplica em imagens em niveis de cinza. A Figura 4.3 mostra a

interagdo do elemento estruturante com uma imagem em niveis de cinza.

niveis de ¢inza

A

g(x): elemento estruturante

~

Figura 4.3 Exemplo de interagfo entre o elemento estruturante e a imagem em niveis de cinza

A morfologia matemdtica, ao contrdrio das técnicas apresentadas no capitulo 2,
ndo requer cdlculos matemdticos complexos, dispensa a fase de treinamento e nio hé
necessidade de determinagdo de pardmetros, como € o caso das redes neurais, contornos
ativos e algoritmos genéticos, respectivamente.

Nas proximas se¢Oes, serdo apresentados alguns operadores morfolégicas
bindrios e em niveis de cinza. Estes operadores sdo definidos, pelos autores, de maneiras
diferentes [BANON & BARRERA, 1994]. Este trabalho adotou o formalismo de
Minkowski ~ [SERRA, 1982] e as definicdes foram extraidas em [FACON,
1996][SERRA, 1982].
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4.2  Operadores Morfologicos Binarios
4.2.1 Erosao Bindria

A erosdo de um conjunto X pelo elemento estruturante B € a seguinte:

e’(X)=X0B=N .X,
beB

onde B representa o transposto de B (o elemento transposto ¢ obtido pela simetria do

centro a origem dos eixos), @ representa a subtragio de Minkowski.

Conforme a defini¢do acima, o conjunto a ser erodido, X, é deslocado em fungio

das posicoes permitidas pelo elemento estruturante B. Os deslocamentos sdo realizados

em relagdo ao ponto central de B . Vejamos o exemplo 4.1.
A partir de agora um pixel inativo ou neutro ¢é representado por “.” , e um pixel

g

ativo € representado por

Exemplo 4.1:

r . @
*0e . B: “.;
Fom| o www ; . i Ponlo Central
. 8ee . i; P{:)
|
s ero [l-l: seo e see s eee = see
LA R ) S eee . | (. . . . . LX R ]
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Cada movimento de X € realizado em relagdo ao ponto central (PC) de é . Neste

caso, B ¢ simétrico (B= B) e PC representa, portanto, a origem das translacdes.

Verilica-se que a erosdo diminuiu o conjunto X.

Os efeitos obtidos com a erosdo bindria sdo (Figura 4.4a):
® Diminui¢do das particulas (pixels pretos);
* Eliminagdo de grdos (pixels pretos) de tamanho inferior ao tamanho do elemento

estruturante;
* Aumento dos buracos (pixels brancos);

® Separacdo de grdos proximos.

4.2.2 Dilata¢io Binaria

A dilatag¢@o de um conjunto X pelo elemento estruturante B € a seguinte:

§°(X)=Xx®B=U _X,

be B

onde B representa o transposto de B, @ representa a adi¢do de Minkowski.

Conforme a defini¢do acima, o conjunto a ser dilatado, X, é deslocado em

fungdo das posi¢des permitidas pelo elemento estruturante B. Os deslocamentos sio

realizados em relagdo ao ponto central de B . Vejamos o exemplo 4.2.
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Exemplo 4.2:

.. B:
N . . Ponto Central
(PC)
AP SRS SO SRR | = A
co.-d’jli;]:ool @o:-...@{.:ou. Ul-e ¢ . |=|® o @

X € movimentado em relagdo ao ponto central PC de B que representa,
portanto, a origem das transla¢des. PC faz parte dos pontos relevantes de B . Neste

exemplo, o elemento estruturante ndo ¢ simétrico, isto faz com que B # B . A dilatagio

¢ uma operag¢do dual a erosao. Ela aumenta o conjunto X.

Os efeitos obtidos com a dilatagdo bindria sdo (Figura 4.4¢):
* Expandir particulas;
* Preencher pequenos buracos;

¢ Conectar graos préximos.
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Figura 4.4 Resultado da erosdo e da dilatacdo com elemento estruturante quadrado e 2 iteracdes.
(a) imagem original; (b) imagem erodida; (¢) imagem dilatada.

4.2.3 Abertura

Ao contrdrio da erosdo e da dilataco, a abertura bindria consiste em eliminar as
particulas indesejdveis, sem modificar o tamanho das outras entidades. Intuitivamente,
podemos prever que esta operagdo consiste em erodir e, depois, dilatar o resultado da

erosao.

A abertura de um conjunto X pelo elemento estruturante B é:
B B/oB /v
" (X)=0"(e"(X))

O exemplo 4.3 apresenta uma imagem X com dois conjuntos conectados. A

operac¢do de abertura € aplicada para separar estes conjuntos.
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Exemplo 4.3:

e o e @
e o o . & & @
e & o . 8 0 @ ®
X = e o o ® o o o B=2: e
e o @ * o @ .
e o o e o @
e o o e @
LI L] ° e e L .
e o 0 e e @ e o @ e s @
. & .
.08 8 e . e e o . e . e e ® . e e e . . e .
.'oo'cuu-abe>'.:.........@..,@...
. e 88 . s e o . 5 W . e e e . & e 8 . e .
. e .
¢ * @ e e @ e ° @ * & o
*® ° ° * @ e e @ L

O primeiro passo consiste em efetuar a subtragdo de Minkowski com B . Essa

subtragdo consiste em pegar a interse¢do de X com X, deslocado segundo duas posicdes

permitidas por B.

ereimmay LiY
o ke
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O segundo passo consiste em processar o resultado anterior por adi¢do de
Minhowski com B. Essa adi¢do resulta da unido de X com X, deslocado segundo as

posi¢des permitidas por B.

L) L BT

s o . s 8 . ;

* ® @ e s 8 .| B {8 L=

s o e ¢ e 8 . -

a o e L

L] . . e * e . . s . @

. e . . e . s e o8 o * 000 LR}
e e e s e & *« 00 * e o * @ * . e * 00 s s @
e e @ e e o .| « s e * s @ Ky s o 0 oo 8 .|=|. & s e e e

O resultado mostra os dois conjuntos de X desconectados ¢ com tamanho e

forma idénticos aos de X.
Os efeitos obtidos pela abertura bindria sao (Figura 4.5b):
* Nio devolver, de forma geral, o conjunto inicial;
® Nivelar os contornos pelo interior;
e Separar as particulas;
Eliminar as pequenas particulas inferiores em (amanho, com relagio ao elemento
estruturante;
* Asentidades restantes apés a abertura ficam quase idénticas as originais;
¢ O conjunto aberto & mais regular que o conjunto inicial;

® O conjunto aberto ¢ menos rico em detalhes que o conjunto inicial.

4.2.4 Fechamento

O fechamento bindrio segue 0 mesmo raciocinio da abertura bindria, apenas

inverte a operago, ou seja, dilatar ¢ depois erodir o resultado da dilatagdo.
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O fechamento de um conjunto X pelo elemento estruturante B é:

P (X)=€e®(8%(X))

O exemplo 4.4 apresenta uma imagem X com dois conjuntos desconectados. A

operagdo de fechamento ¢ aplicada para unir estes conjuntos.

Exemplo 4.4:
Folot b IZﬁﬁg=[.'.'}
(T )
...‘-..‘..--‘.. S e e . . S e ..1
e os oeve nou| fem de s ak=llz e e .. @ e . |'® le .
HER Rl aar R T8

O primeiro passo consiste em efetuar a adicdo de Minkowski com B. Essa

adigdo baseia-se na unido de X com X, deslocado segundo as posi¢des permitidas por

B.

. U T P 1T

‘ CEEL I ) . I N - e LI
LR IR .. . * e . .. D N DT I R - - L L@ 8 8 8 8 8B
P T M ks Nt § el b s hai A
SR e s i wive i w e . ) B =
conie IEE 1 FEINPE VN i . . e imn| fowies e s
w e L \--o . 8 I . . e 0w e e . IQIIO‘:
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O segundo passo consiste em processar, por adicio de Minhowski com B, o

resultado anterior. Essa subtracdo funda-se na interse¢do de X com X, deslocado

segundo as trés posi¢Oes permitidas por B.

8 8 0 0 @ 0

® & 8 ® s 8 -
« s 8 8 ®
=]
= 5 = & =
s s & »
® & s @
s s & @
s s 8
=
s s s &8 =
" s & 8 8 ®» ®
s s s 8 8 8 8
« s & s s s =
s » & & 8 8 -

O resultado final mostra os dois conjuntos de X

forma idénticos ao conjunto X inicial.

*® & 8 s 8 8 @
= e ® 8 8 -

conectados

Os efeitos obtidos pelo fechamento bindrio sdo (Figura 4.5¢):

* Suavizar as fronteiras pelo exterior;

® Preencher os buracos, inferiores em tamanho em relagio ao elemento estruturante

no interior das particulas;

e FEmendar particulas proximas;

® As entidades restantes apos o fechamento ficam quase idénticas;

* O conjunto fechado ¢ mais regular que o conjunto inicial;

€

* Conjunto fechado é menos rico em detalhes que o conjunto inicial.

)

)

& BANCO DOBRASIL
(a)

8 Banconolirasi

¥ BanCO DO BRASIL
(c

i
s ® ° o = -
s ® 85 ® 8 -
e = 8= 8 ® -
e & & @ -
.
®

com tamanho e

’

Figura 4.5 Resultado da abertura ¢ do fechamento com elemento estruturante vertical e 4 iteracies.

(a) imagem original; (b) abertura; (c) fechamento.
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4.2.5 Reconstrucio Bindria

O processo de reconstrugdo consiste em recuperar um conjunto S a partir de um
conjunto Z, onde S ¢ um subconjunto de uma imagem bindria X, ¢ Z é uma amostra de
S. Pode-se dizer que S é marcado por Z, portanto Z chama-se marcador.

A reconstrucdo bindria pg(z) de uma mdscara (conjunto finito) S a partir do

marcador Z (Z < S), usando o clemento estruturante B, ¢é:

ps(2)= lim S5(...005(Z))

n

onde §%(Z)=6%(Z)n S representa a dilatagdo condicional de Z relativamente a S.

A reconstru¢do permite eliminar os padroes indesejdveis sem deformar os

desejdveis. A Figura 4.6 ilustra o processo de reconstrucio bindria.

200 0l 2.9

Ixmé&[] E] 6%m7

Imagem Original (S) Imagem de Marcadores (7) Reconstrugéio Bindria [ogz)

Figura 4.6 Exemplo de reconstrucdo bindria com elemento estruturante quadrado

Nota-se, na Figura 4.6, que somente os elementos que faziam parte do marcador

foram recuperados.
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4.2.6 Granulometria Bindria

A granulometria pode ser comparada com um processo de peneiramento.
Peneirar consiste em separar substdncias reduzidas ao estado de fragmento, que
apresentam vdrios tamanhos. Efetuar um bom peneiramento depende do tamanho da
malha da peneira usada. Apés peneirar, sdo obtidos dois contetidos: 0 primeiro com 0s
objetos menores que a malha da peneira, o segundo com o que sobrou do peneiramento,
de tamanho maior que a malha.

Matheron [MATHERON, 1975] propds um conjunto de regras que, se forem
verificadas, permitem obter uma boa granulometria. Para isto, existem trés axiomas:

Sejam X a imagem a ser analisada ¢ 7 (X) a transformacio que permite
realizar uma andlise granulométrica, 7'*(X) representa exatamente o refugo da

peneira de tamanho A .

1. a transformag¢do morfologica deve ser anti-extensiva; isso significa que o

conjunto transformado deve ser menor que o de origem ou seja:

YA>0, THX)cex wX

2. atransformagdo morfoldgica deve ser crescente, ou seja:

VA>0, YcX = TWY)cTP(X) vX

3. consideremos a transformacdo de uma imegem X a partir de duas
transformagdes morfoldgicas sucessivas de pardmetros respectivos A1 e A2.
O resultado final deve ser idéntico, qualquer que seja a sequiéncia de
transformagOes empregadas. Além disso, o resultado deve ser idéntico ao

obtido pela transformacdo de maior pardmetro A :

VALA2>0, T(AIJ(TMZ)(X)) _ T{Az)(T(AI)(X))

Tsup(&l,ﬁj) (X )\V/X
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Suponha agora que as transformacOes consideradas sdo representadas por

imagens bindrias ou conjuntos discretos. Neste contexto, a granulometria é uma
seqiiéncia de aberturas ¢,, indexadas sobre um inteiro n>(. Cada abertura

(correspondendo a um tamanho de malha) remove mais do que a anterior, até alcancar o

conjunto vazio:

VX, Vn>m>0, ¢"(X)co™(X)

A granulometria por abertura pode gerar deformagdes nos conjuntos, o que
resulta em fungéo e densidade de distribuigdes incorretas dificultando, portanto, a
interpretag@o. Isto ocorre porque os conjuntos podem ter diversas formas, ou seja, a
imagem contém vdrios padroes e/ou ruidos, dificultando o processo de peneiramento.
Peneirar, por exemplo, estruturas redondas e alongadas a partir de uma tnica seqiiéncia
de clementos estruturantes pode resultar em resultados duvidosos. Conjuntos
sobrepostos podem gerar 0 mesmo efeito. Vdrias solugdes sdo possiveis. Uma delas é
modificar o processo de peneiramento por abertura, introduzindo o processo de
reconstru¢do bindria a partir de marcadores bindrios. Sabemos que, apds a abertura, o
conjunto que “sobrevive” existe realmente na penecira. Somente a sua forma e as suas
dimensdes foram alteradas. A idéia consiste, portanto, em extrair o marcador de cada
conjunto restante (por exemplo, pelo processo de Gltima erosdo) para depois reconstruir
0 verdadeiro conjunto que normalmente deveria aparecer.

A Figura 4.7 apresenta o resultado de processo de granulometria por abertura
com reconstrugdo bindria ¢ elemento estruturante vertical. Os elementos da imagem

distribuiram-se em cinco classes.
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.A

Imagem Original

Classe 1 - 7 iteragdes

Classe 2 - 15 iteragoes

A

Classe 3 - 19 iteragdes

Classe 4 - 35 iterag@es

Classe 5 - 39 iteragdes

Figura 4.7 Granulometria por abertura com reconstrucio.
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4.3 Operadores Morfologicos em Niveis de Cinza
4.3.1 Erosdo em Niveis de Cinza

A erosdo de um sinal f por um elemento estruturante g € a seguinte:

e8 (f(x))= Min{f (y)- g(x~y): ye Dlg}

Min eqiiivale a minimo, x € 0 ponto a ser processado na imagem original, y sdo
os pontos envolvidos pelo clemento estruturante e D[g] ¢ o dominio do elemento

estruturante.

Uma imagem, de forma geral, apresenta um fundo que pode ser ou ndo uniforme
¢ sobrepor padrdes mais claros e/ou escuros. Portanto, uma imagem pode ser comparada
a um relevo topografico onde padrdes claros sdo picos ¢ 0s escuros sdo vales. Através

desta analogia, padrdes de comportamento podem ser estabelecidos para erosio.

Os efeitos da erosdo em niveis de cinza sdo (Figura 4.8b):
e FEscurecer a imagem;
® Alargar e expandir os vales (padrdes escuros);
e Conectar vales préximos;
* Reduzir e as vezes reduzir picos (padrdes claros);

e Separar picos proximos.

4.3.2 Dilatacio em Niveis de Cinza

A dilatacio de um sinal f por um elemento estruturante g ¢ a seguinte:

58 (f(x))=Max{f (y)+ g(x~y): ye D[]}
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Max equivale a mdximo, x ¢ 0 ponto a ser processado na imagem original, y sdo
os pontos envolvidos pelo elemento estruturante ¢ D[g] é o dominio do elemento

estruturante.

Considerando a analogia da imagem em niveis de cinza com o relevo
topogréfico onde os padrdes claros sdo picos ¢ os escuros sdo vales, é possivel

determinar padroes de comportamento para a dilatagdo.

Os efeitos da dilatagdo em niveis de cinza sdo (Figura 4.8¢):
® (Clarcar a imagem,
* Alargar e expandir os picos (padrdes claros);
e Conectar picos proximos;
e Reduzir e as vezes eliminar vales (padrdes escuros);

® Separar vales.

\\ % N § ‘ Bt w*\\l‘-\%‘-.‘ \

Figura 4.8 Resultado da erosio e da dilatacio em niveis de cinza com elemento estruturante
quadrado planar e 2 iteracdes. (a) imagem original; (b) imagem erodida; (¢) imagem
dilatada.
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4.3.3 Erosio Geodésica

A erosdo geodésica de um sinal marcador fem relagdo & mdscara g € a seguinte:

e," (f)=Max(e"(f).g)

: - 1B . .
onde Max ¢ o valor mdximo entre € (f) e g pixel a pixel,

4.3.4 Reconstrucio em Niveis de Cinza Dual ou por Erosao

A reconstru¢do em niveis de cinza € a seqiiéncia légica da reconstrugio bindria.
A meta ¢ similar, tentar reconstituir uma imagem que sofreu modificagdes no decorrer
do tratamento. Porém, a grande diferenca da reconstru¢@o em niveis de cinza em relagdo
a bindria € que a imagem ndo serd “perfeitamente” reconstruida.

Hé vdrios tipos de reconstru¢do em niveis de cinza. Este trabalho apresenta a
defini¢do da reconstru¢do dual em niveis de cinza, porque o operador Fillhole, aplicado
na metodologia proposta, utiliza esse tipo de reconstrugio,

Sejam duas imagens S e Z em niveis de cinza definidas no mesmo dominio,
tomando os valores discretos k € [0, n] e respeitando a relagio de ordem Z = S. Por
dualidade pode-se definir a reconstrugio dual em niveis de cinza (ou reconstru¢do por

erosio).

p.(2)=Min..|e! (Z)|= Min.(....€(2))

~
n

onde B é 0 elemento estruturante ¢ Min é minimo.

A Figura 4.9 ilustra o processo de reconstrucio dual em niveis de  cinza.
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Am’v:is de cinza L hiveis de cinza
FAS R

Figura 4.9 Reconstru¢do Dual em niveis de cinza da mascara S com o marcador 7 e elemento
estruturante quadrado planar.

4.3.5 Fillhole

Os furos de uma imagem podem ser interpretados como vales ou minimos locais
nao conectados com a borda da imagem.

Estes furos podem ser removidos ou preenchidos usando uma técnica de
imposi¢do de minimo. A imagem marcadora Z usada na reconstrugdo morfolégica dual
ou por erosdo € construida da seguinte maneira: a imagem Z tem as mesmas dimensdes
que a imagem original S. Z ¢é preenchido pelo maior valor em niveis de cinza
encontrado na imagem original, exceto ao longo de sua borda onde os valores de niveis

de cinza da imagem original sdo mantidos:

FILL(S) =p.(Z)

onde

S(x) se x encontra — se na borda de S,
7 =
t caso contradrio.

max

tmax € 0 valor mdximo de nivel de cinza da imagem.
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Esta reconstru¢cdo morfolégica corresponde a uma generalizagdo do algoritmo

usado para preencher furos de objetos bindrios (Figura 4.10).
i niveis de cinza

T A5

i

Figura 4.10 Remogao de todos os minimos internos da imagem § pela reconstrugio morfoldgica da
funcdo marcador Z e elemento estruturante quadrado.

Os objetos extraidos pela binarizacdo de uma imagem freqiientemente
apresentam alguns furos devido ao ruido. O procedimento fillhole é adequado para
filtrar esses objetos. Em alguns casos, ¢ recomendado preencher os furos diretamente
em imagens em niveis de cinza.

No caso das imagens em niveis de cinza de cheques bancdrios, o processo
Fillhole pode ser aplicado para separar o fundo artistico das informagdes relevantes.
Este processo gera como resultado uma imagem contento o fundo artistico do cheque
(Figura 4.11b). Aplicando a subtracdo, entre a imagem original (Figura 4.11a) e a
imagem resultante do processo Fillhole (Figura 4.11b), obtém-se as informagdes
relevantes do cheque (Figura 4.11c¢). Esse procedimento ¢ uma nova proposta para a

remocdo do fundo artistico de cheques bancdrios.
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Figura 4.11 (a) Imagem em niveis de cinza; (b) Resultado do processo Fillhole; (¢) Resultado da
subtracfo entre a imagem (a) ¢ a imagem (b).

O proximo capitulo descreverd a metodologia proposta, que aplica operadores
morfoldgicos, para segmentar automaticamente logotipos em imagens de cheques

bancdrios brasileiros.
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Capitulo 5

Metodologia Aplicada

5.1 Introducio

Na segmentagdo, geralmente sdo usadas muitas heuristicas para o tamanho e
posi¢do dos componentes a serem extraidos. Os logotipos (que estio tipicamente
confinados em uma regido compacta ¢ isolada do documento, e ndo estdo ligados na
estrutura do texto como outros grificos), freqiientemente, sdo separados de outros
componentes graficos por sua posi¢do na pdgina e usando o conhecimento prévio do
tipo do documento (memorando, carta, etc..) [DOERMANN et al., 1993]. O uso de
muitas heurfsticas acaba limitando a segmentacdo para um determinado tipo de
aplicacdo.

A metodologia aplicada neste estudo emprega a morfologia matemdtica para
localizar logotipos em imagens de cheques bancdrios brasileiros ¢ extrai-los
automaticamente. O objetivo ¢ minimizar o nimero de pardmetros heuristicos, visando
a obter uma segmentagdo mais exata possivel para todas as situagdes, permitindo, assim,
o reuso dessa abordagem para outras aplicagdes. E importante lembrar que segmentar
sem conhecimento prévio, empregando poucas heuristicas e poucas hipdteses, ¢ um
grande desafio.

A proposta do logotipo € fornecer uma ligagdo simbdlica com uma organizagio.
Ele € uma marca saliente perceptivel, maior do que componentes textuais individuais
[DOERMANN et al., 1993] e encontra-se separado do resto do texto. Na base de dados
de cheques bancdrios brasileiros, verificou-se nas 478 imagens, que o logotipo

realmente € um componente saliente. Portanto, apesar da complexidade das imagens dos
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cheques, aplicou-se um tnico conhecimento prévio: o logotipo é maior do que todas
as informacoes presentes no cheque bancério. O conhecimento prévio “o logotipo

encontra-se separado do resto do texto” ndo foi aplicado porque isto também se

verifica para outros elementos (por exemplo, tabelas e figuras).

As duas fases principais do processo automdtico de segmentagio de logotipos

em cheques bancdrios brasileiros sdo: pré-processamento e extragdo/localizacio do

logotipo. A Figura 5.1 apresenta a estrutura do sistema empregada neste trabalho.

Base de
Imagens de

cheques

v

PRE-PROCESSAMENTO

Etapa de Remogao do Fundo Artistico

v

' Etapa de Binarizacao

L Etapa de Remocéo de Ruidos

v

Localizacdo/Extracdo do Logotipo

v

l Etapa de Extragdo da I-Esima Maior Porgao do Logotipo |‘

| Etapa de Conexfo dos Simbolos/Letras que Compdem o Logolipo

v

| Etapa de Localizac@o/Exira¢io do Logotipo na Versio Dilatada ’

mdo

Etapa Final de Extragio do Logotipo
|sim
Logotipo Segmentacio parcial
Segmentado do Logotipo

I EpU SRR RSSO SRS T

v

Logotipo nio
Segmentado

Buscay a

oroxitha

hipdidse
l

Figura 5.1 Estrutura do sistema de segmentagio automatica de logotipos em imagens de cheques

bancérios brasileiros.
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Para o processamento das etapas do sistema foram utilizados duas ferramentas o
Khoros e o Bropi. O Khoros ¢ um sistema para processamento digital de imagens,
desenvolvido por um grupo de universidades, que consiste em um conjunto de
programas, cada um realizando uma determinada operagdo, ou processamento. Além
desses programas, que formam uma biblioteca de processamento digital de imagens, o
sistema conta também com um ambiente para a manipulacio dessas rotinas, através da
construgdo de diagramas que indicam a seqtiéncia e intera¢do entre os processos. Novas
rotinas de processamento de imagens podem ser incluidas no Khoros, para isto é
Necessdrio criar um novo programa, que implementa 0 novo processo, o qual serd
incluido no sistema. O Khoros contém aproximadamente 900.000 linhas de codigo, e
possui um pouco mais que 300 programas e bibliotecas diferentes que estio organizados
em foolboxes. Cada toolbox contém capacidades diferentes; as toolboxes podem ser
misturadas e combinadas de acordo com as necessidades do usudrio (Figura 5.2). O

Khoros emprega o sistema operacional UNIX [KHOROS].

toolbox

Figura 5.2 Area de trabalho do Khoros
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O Bropi € uma biblioteca de rotinas de processamento de imagens. Esta
biblioteca foi desenvolvida em ambiente Windows 95/NT, utilizando-se da biblioteca de
classes MFC 4.2 (Microsoft Foundation Classes). O objetivo principal da estrutura da
biblioteca € disponibilizar uma hierarquia de classes que defina os principais elementos
envolvidos no processamento digital de imagens ¢, com isto, facilitar o
desenvolvimento de novos processos a serem inseridos nessa biblioteca [MATRAKAS
& BORTOLOZZI, 1998]. Esta ferramenta foi desenvolvida no laboratério LARDOC
(Laboratdrio de Andlise ¢ Reconhecimento de Documentos) da Pontificia Universidade

Catdlica do Parand. A Figura 5.3 apresenta a drea de trabalho do Bropi.

¥ Inverter < 4>
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Figura 5.3 Area de trabalho do Bropi

A etapa de Remog¢do do Fundo Artistico, da fase de Pré-Processamento, utilizou
as ferramentas existentes no Khoros. A seqiiéncia de toolboxes aplicada estd definida na
Figura 5.2. O tempo de processamento, nessa ctapa, em média é de 15 minutos. Ela foi
processada em um Pentium II - 350 com 128 Mbytes de meméria RAM e imagens 2053

X 898 X 16M. As demais etapas utilizaram as ferramentas existentes no Bropi, exceto a
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etapa de Extragio da [-Esima Maior Porcio do Logotipo, da fase de
Localizagdo/Extragdo do Logotipo, que foi implementada e inserida no Bropi. Estas
ctapas foram processadas em um computador Pentium 233 com 64 Mbytes de memoria

RAM. O tempo de processamento, em média, dessas etapas € de 45 segundos ao total.

Nas proximas se¢Oes, serdo descritas e justificadas as etapas da metodologia de

segmentacdo de logotipos em cheques bancarios brasileiros.

5.2 Fase de Pré-Processamento

5.2.1 Etapa de Remocéo do Fundo Artistico

As imagens dos cheques bancdrios brasileiros sdo muito complexas por causa
dos layouts de fundo, os quais garantem a autenticidade dos mesmos. A tarefa de extrair
informagoes do cheque é complicada, porque as informagdes relevantes se misturam
com o layout de fundo. Portanto, faz-se necessdria a remogdo prévia do fundo artistico.

Por apresentar somente duas informagdes (preto e branco) as imagens bindrias
nao sdo adequadas para realizar a remogdo do fundo artistico. Neste caso, os elementos
do cheque e o fundo artistico sdo identificados pela mesma informagdo (pixel preto). A

Figura 5.4 exemplifica este fato.
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Figura 5.4 - a
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Figura5.4-b

Figura 5.4 Imagens Binarias com IFundo Artistico

Verifica-se, nas imagens de cheques da Figura 5.4, que as informagdes
relevantes estdo misturadas com o layout de fundo. Isto torna invidvel a remo¢io do
fundo artistico em imagens bindrias. Nas imagens em niveis de cinza, as informagoes
sdo representadas por 256 niveis de cinza. Os valores de cinza do fundo artistico
diferem dos valores de cinza das informacdes relevantes do cheque. Isto torna vidvel a
remogdo do fundo artistico nessas imagens.

As ferramentas de remocio direta do fundo (remove o fundo artistico e mantém
as informacOes relevantes) foram rejeitadas porque apresentaram resultados

insatisfatdrios, tais como:

e Remocio insuficiente do fundo artistico;
* ApGs o processo de binarizacdo verificou-se aglomeragio de ruidos;

¢ Degradacdo do logotipo.

Optou-se, portanto, pela abordagem inversa de conservar o fundo antes de
remové-lo. Concluiu-se que, por ser automadtica e ndo heuristica, a melhor ferramenta
para a abordagem escolhida ¢ o operador morfolégico Fillhole. Esse operador permite

conservar a maioria dos componentes do fundo. A remogdo é efetuada por subtracdo
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entre a imagem original em niveis de cinza do cheque bancdrio e a imagem resultante
do operador morfolégico Fillhole. A Figura 5.5¢ apresenta um cheque bancdrio com o

fundo artistico removido.

Figura5.5-a

Figura55-b
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Figura 5.5 (a) Imagem em niveis de cinza do cheque bancério; (b) Resultado do processo Fillhole;
(¢) Imagem em niveis de cinza do cheque bancario com o fundo artistico removido

No entanto, um problema foi encontrado nesta etapa. Alguns cheques
preenchidos possuem tragos manuscritos que tocam a borda da imagem e sobrepdem o
logotipo (Figura 5.6). Como o processo Fillhole preenche todos os elementos que tocam

a borda, por subtragdo o logotipo desaparece (Figura 5.7).
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Tragos que tocam a borda e

sobrepéem o logotipe

Logotipo

Figura 5.6 Imagem de cheque com tragos manuscritos que tocam na borda e sobrepdem o logotipo

Falta o logotipo

Figura 5.7 Imagem resultante da subtragfio entre o resultado do Fillhole e a imagem 5.4

Para evitar que o processo Fillhole construa logotipos com (ragos sobrepostos

tocando a borda da imagem, esses foram separados dessa borda pela adigio de uma
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moldura branca na borda horizontal superior e lateral esquerda das imagens (Figura

3.8). Desta forma, o logotipo nio é eliminado (Figura 5.9).

Moldura branca

Figura 5.8 Imagem de cheque com a adi¢ao de uma borda branca.

Logoetipo

sinidv e

Figura 5.9 Imagem de cheque com o fundo artistico removido apds a adi¢io da borda branca.
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5.2.2 Etapa de Binarizacao

Como jd foi dito no Capftulo 2, binarizagdo ¢ o método que transforma imagens
em tons de cinza em imagens bindrias (preto/branco). Mas, nem sempre imagens
binarizadas sio de boa qualidade. A avaliagéo desta qualidade € um desalfio. Quando €
feita visualmente, a imagem bindria de um cheque bancério é considerada “boa” se for
possivel ler corretamente 0s componentes segmentados, sem dificuldades [MATTANA,
1999].

Mattana [MATTANA, 1999] estudou a eficiéncia de vdrios algoritmos de
binarizacio sobre imagens de cheques bancdrios brasileiros, ¢ o algoritmo global que
apresentou os melhores resultados em tempo reduzido para este tipo de aplicagio foi o
Otsu. Este algoritmo foi aplicado na binarizagdo das imagens em niveis de cinza dos

cheques bancdrios brasileiros (Figura 5.10).

Logotipo

Figura 5.10 - a
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Figura 5.10 - b

Figura 5.10 (a) Imagem em niveis de cinza; (b) Imagem binarizada pelo algoritmo de Otsu

5.2.3 Etapa de Remocéo de Ruidos

Para eliminar os ruidos provenientes dos residuos do fundo do cheque e do
algoritmo de Otsu, e eliminar as informagdes irrelevantes, ¢ aplicada a operagdo
morfoldgica de erosdo. S6 que, nesta téenica, € preciso escolher o elemento estruturante
a ser aplicado (quadrado, horizontal, vertical, thombus, cruz) e definir 0 nimero de
iteracdes a serem processadas. Para efetuar essa operagdo de forma objetiva e nao
heuristica, empregou-se a abordagem granulométrica bindria.

As imagens dos cheques foram erodidas variando o tipo de elemento estruturante
e o nimero de iteragdes. A granulometria foi aplicada nas- imagens erodidas com
objetivo de analisar como as informagdes relevantes, nesse caso o logotipo, eram
distribuidas nas classes. Os resultados foram analisados, de forma visual, e concluiu-se
que, por eliminar as informag¢des indesejdveis sem prejudicar as informag0es relevantes,
2 iteragdes de erosdo com o elemento estruturante cruz € a solugdo mais adequada.
Verificou-se que clementos estruturantes menores (vertical ou horizontal) que o cruz
ndo eliminam as informag¢des indesejdveis; e elementos estruturantes maiores

(quadrado ou rhombus) que o cruz eliminam as informagdes indesejdveis, mas
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prejudicam as informagdes relevantes. Em relagdo ao nimero de iteragdes, quando
menor que 2, as informagdes indesejdveis ndo sdo eliminadas; quando maior que 2, 0s
componentes dos logotipos ficam desgastados e sdo classificados, pelo processo
granulométrico, junto com outros componentes (que nao pertencem ao logotipo) em
uma mesma classe.

Como a erosdo modifica o tamanho das entidades, foi aplicada a reconstru¢ao
bindria (utilizando como marcador a imagem erodida e como mdscara a imagem
original) para obter as entidades da imagem com seu tamanho original . A Figura 5.11a
apresenta o resultado da operagdo morfoldgica de erosdo aplicada na Figura 5.10b, e a

Figura 5.11b apresenta a imagem apds 0 processo de reconstru¢ao.

nnag Gat 0044 5 gus 20%L33 7 ¢ 00C253
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Figura 5.11 - a
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Figura 5.11 - b

Figura 5.11 (a) Imagem erodida; (b) Imagem reconstruida e com os ruidos eliminados

5.3 Fase de Localizacao/Extracio do Logotipo

Devido 2 grande variedade de logotipos em cheques bancdrios, localizd-los e
extrai-los, ecliminando as informagdes irrelevantes e reconstruindo o logotipo, €
extremamente heuristico.

Neste trabalho, a extra¢io automdlica de logotipos apdia-se numa unica
evidéncia: o logotipo é o maior componente encontrado no cheque bancirio.
Partindo dessa hipdtese, pode-se, portanto, pensar em peneirar a imagem até descobrir
esse maior componente. Por utilizar o critério de grandeza na auséncia de parametros
heurfsticos, empregou-se novamente a granulometria bindria.

As etapas da fase de localizagdo/extra¢@o de logotipos sdo descritas abaixo.

5.3.1 Etapa de Extracéio da I-Esima Maior Porciio do Logotipo

A ultima classe gerada no processo granulométrico, teoricamente, deve conter o
logotipo por inteiro. Porém, na prdtica, isso ndo ocorre devido a:

e Desgastes sofridos durante o processo de binarizagdo;
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e O tamanho dos componentes no 10gotipo ser irregular;

e Alguns componentes manuseritos serem maiores que o 10gotipo.

O resultado ¢ a obtengdo de porgdes do logotipo (isoladas ou com oulros
elementos que ndo fazem parte do logotipo) em classes diferentes ¢, as vezes, nenhuma
dessas porgdes ¢ classilicada na ultima clasée, mas em classes de nivel inferior.
Portanto, a hipdtese de que uma por¢ao do logotipo estaria na dltima classe nem sempre
seria verdadeira.

Como na drea de reconhecimento hd um uso freqiiente de vdrias hipteses ¢ hé
um paradoxo que diz “segmentar para reconhecer ou reconhecer para
segmentar?”, optou-se aplicar vdrias hipdteses para segmentar. Assim, a qualidade do
resultado da segmentaciio pode ser verificada através da etapa de reconhecimento.

No caso deste trabalho, cada classe gerada pelo processo granulométrico
representard uma hipétese. A dltima classe € a primeira hipdtese (0 logotipo € 0 maior
componente do cheque), & pendltima classe a segunda hipotese (0 logotipo ¢ o segundo
maior componente do cheque), € assim por diante (Figura 5.12 ¢ 5.13). A etapa de
reconhecimento decidird qual hipotese gera o melhor resultado.

O objetivo é encontrar uma classe que contenha uma por¢ao isolada do logotipo
para que o processo de reconstrucdo bindria, nas proximas etapas (se¢do 5.2.3 a segdo

5.2.4), possa reconstrui-lo no seu formato original.
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Figura 5.12 - (a) Por¢ao de uma imagem binaria de cheque bancario.
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Figura 5.12 - (b) Primeira classe gerada pelo processo granulométrico aplicado na Figura 5.11a.
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Figura 5.12 - (c) Segunda classe gerada pelo processo.granulométrico aplicado na Figura 5.11a.

Pore¢io do Logotipo

B A r d uSA

Figura 5.12 - (d) Ultima classe gerada pelo processo granulométrico aplicado na Figura 5.11a.

Figura 5.12 Exemplo de obten¢io de uma por¢do do logotipo com uma hipotese.
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Figura 5.13 — (a) Por¢io de uma imagem bindria de wm cheque bancério.
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Figura 5.13 — (b) Primeira classe gerada pelo processo granulométrico aplicado na Figura 5.13a.
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Figura 5.13 - (c) Segunda classe gerada pelo processo granulométrico aplicado na Figura 5.13a.

Figura 5.13 — (d) Terceira classe gerada pelo processo granulométrico aplicado na Figura 5.13a.
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Figura 5.13 - (e) Pentiltima classe gerada pelo processo granulométrico aplicado na Figura 5.13a.
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Figura 5.13 - (I) Ultima classe gerada pelo processo granulométrico aplicado na Figura 5.13a.

Figura 5.13 Exemplo de obten¢ao de uma por¢do do logotipo com duas hipéteses.
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Na técnica granulométrica, é preciso definir o tipo de elemento estruturante a ser
aplicado. Para efetuar essa escolha de forma objetiva ¢ ndo heuristica, a granulometria
foi aplicada novamente nas imagens de cheques bancdrios, variando o tipo de elemento
estruturante. O objetivo agora ¢ analisar como os componentes do logolipo se
distribuem nas classes. O elemento estruturante quadrado mostrou-se 0 mais adequado,
por extrair as maiores por¢des dos logotipos nas ultimas classes geradas no processo
granulométrico.

A granulometria, com elemento estruturante quadrado, foi aplicada na imagem
sem ruidos (Figura 5.11b). O eclemento extraido na i-ésima classe do processo

granulométrico ¢ apresentado na Figura 5.14.

i

Figura 5.14 (a) Por¢do de um logotipo obtida na altima classe do processo granulometrico
aplicado na Figura 5.11b.
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5.3.2 Etapa de Conexao dos Simbolos e Letras que Compdem o Logotipo

Para extrair o logotipo em sua integridade através da reconstru¢ao bindria, ¢
fundamental que todos os simbolos e letras que compdem o logotipo estejam conectados
na imagem de mdscara. Nesse caso, a mdscara ¢ a imagem do cheque sem ruidos
(Figura 5.11b). A conexdo dos elementos foi feita de forma heuristica, dilatando
horizontalmente a imagem (Figura 5.11b) com 20 iteragtes (Figura 5.15).

Em alguns logotipos, a disposi¢do dos seus elementos encontra-s¢ na vertical.
Portanto, para fazer a conexdo desses elementos ¢ preciso utilizar a dilatagdo vertical. O
problema reside no fato que o critério de sele¢do do nimero adequado de dilatagdes
verticais ¢ altamente dependente do cheque tratado. Testes foram realizados com a
dilatacdo vertical em uma amostra de cheques (13 imagens ¢ cada imagem representa
uma instituicdo bancdria) variando o nimero de iteragdes ¢ verificou-se que: ou 0s
elementos do logotipo foram conectados, ou junto com os elementos foram agregados
outros componentes, ou simplesmente os elementos ndo foram conectados. Por ndo
encontrar um numero exato de iteracdes que satisfizesse todos os casos a dilatacao
vertical ndo foi aplicada. No caso de logotipos com elementos dispostos na posi¢ao

vertical ocorrerd uma segmentacio parcial desse logotipo (veja Capitulo 6).

Logotipo com 0s elementos conectados

——_—I-_ - = FUPEEF
V- _' w_— Sl
- - ==
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__—
e — M a & A o & & [ 3
SN

Figura 5.15 - Imagem de cheque com todos os elementos conectados
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5.3.3 Etapa de Extracfio do Logotipo Dilatado

A extragdo da versdo dilatada do logotipo ¢ feita por reconstrugdo bindria. O
marcador ¢ a imagem que contém a maior por¢do do logotipo (Figura 5.14b) ¢ a
méscara ¢ a imagem que contém todos os simbolos e letras do logotipo conectados
(Figura 5.15). A imagem que contém o logotipo na versao dilatada € apresentada na

Figura 5.16.

5.3.4 Etapa Final de Extracio do Logotipo

Finalmente, a extracio do logotipo em seu formato original ¢ feita por
interseccdo entre a imagem bindria filtrada (Figura 5.11b) ¢ a imagem contendo a versao
dilatada do logotipo (Figura 5.16). A segmentagdo do logotipo em sua integridade ¢

apresentada na Figura 5.17.

Figura 5.16 — Logotipo na versao dilatada
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eXceL

ECONOMICO

Figura 5.17 Logotipo segmentado

Este capitulo apresentou a metodologia proposta ¢ suas elapas para segmentar
logotipos de cheques bancdrios brasileiros. O exemplo apresentado no texto foi de um
cheque preenchido a mdo. Exemplos de segmentagdo de logotipos em cheques
preenchidos a mdquina ¢ cheques em branco sdo ilustrados no final deste capitulo. Os
problemas encontrados e os resultados estatisticos dos testes alcan¢ados com essa

metodologia serdo discutidos no préximo capitulo.
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¢ Exemplo de segmentagdo de logotipos em cheque preenchido a mdquina:

Figura 5.18 Imagem original em niveis de cinza de um cheque preenchido a miquina

& SanconoBesn

Figura 5.19 Imagem de um cheque preenchido a maquina com o fundo artistico removido
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Figura 5.20 Imagem bindria de um cheque preenchido a maquina
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Figura 5.21 Imagem de um cheque preenchido a maquina com os ruidos removidos
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Figura 5.22 Por¢do isolada do logotipo obtida na i-ésima classe gerada pelo processo
granulométrico, aplicado em uma imagem de cheque preenchido a maquina.
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Figura 5.23 Imagem de um cheque preenchido a miaquina com todos os elementos conectados
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Figura 5.24 Versao dilatada de um logotipo de um cheque preenchido a maquina

% BANCODOBRASIL

Figura 5.25 Logotipo segmentado de um cheque preenchido a miquina

93



Capitulo 5: Metodologia Aplicada

* Exemplo de segmentagdo de logotipos em cheque em branco:

94

Figura 5.26 Imagem original em niveis de cinza de um cheque em branco

Lo (3%

i

Figura 5.27 Imagem de um cheque em branco com o fundo artistico

removido
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Figura 5.29 Imagem de um cheque em branco com os ruidos removidos
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Figura 5.30 Porciio isolada do logotipo obtida na i-ésima classe gerada pelo processo
granulométrico, aplicado em uma imagem de cheque em branco.

ey 3R EIE

Figura 5.31 Imagem de um cheque em branco com todos os elementos conectados
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Figura 5.32 Versio dilatada de um logotipo de um cheque em branco

6] sameriNDUS

Figura 5.33 Logotipo segmentado de um cheque em branco
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Capitulo 6

Analise dos Resultados

6.1 Introducio

A metodologia proposta foi testada em uma base de imagens em niveis de cinza
de cheques bancdrios brasileiros, misturando logotipos do tipo word-in-mark e
composite-mark [KIM Y. S. & KIM W. Y., 1998]. A base de dados, como citado no
Capitulo 3, contém 478 cheques bancdrios preenchidos a méo, preenchidos a maquina e
cheques ndo preenchidos (em branco), contemplando 18 instituigdes bancdrias
brasileiras.

A diferenca entre um cheque preenchido e um cheque em branco pode ser
definida da seguinte forma: um cheque em branco ou vazio pode ser visto como um
documento comum (por exemplo: envelope de correio ou carta) com algumas
particularidades: fundo artistico complexo e dados pré-impressos com tamanhos
diversos; um cheque preenchido contém as mesmas particularidades de um cheque em
branco mais a adi¢do de dados manuscritos e/ou pré-impressos.

Para uma instituicdo financeira, as informagdes relevantes de um cheque
bancdrio sdo os dados entrados pelo usudrio (data, valor numérico, assinatura ¢ outros).
Portanto, o processamento de cheques em branco ndo ¢é importante para estas
instituigdes. Mas, como o cheque em branco pode ser visto como um documento
comum, 0 seu processamento pode ser interessante para a drea de documentos porque
ele permite analisar padrdes diferentes (informagdes manuscritas e pré-impressas, fundo

artistico, logotipo) em um mesmo documento. Desta forma, é possivel avaliar como as
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técnicas de processamento de imagens se comportam diante de padrdes diferentes
misturados, podendo ser estendidas para outros tipos de documentos.
Neste capitulo serdo apresentados os resultados quantitativos dos testes que

foram efetuados, além de analisar os principais problemas encontrados.

6.2 Resultados Quantitativos dos Testes

A andlise dos resultados dos testes foi feita de forma visual. A qualidade do

resultado da segmentacéo foi considerada da seguinte forma:

¢ Completa: quando o logotipo é segmentado em sua integridade (Figura 6.1);

* Parcial: quando o logotipo € segmentado com a auséncia de um algum componente
(Figura 6.2);

¢ Ruim: quando o logotipo ¢é segmentado junto com outros componentes que nio

fazem parte dele ou quando outro componente qualquer € segmentado no lugar do

logotipo (Figura 6.3).

Logotipo

+

Figura 6.1 —a
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Bradesco

Figura 6.1 - b

Figura 6.1 Exemplo de segmenta¢o de boa qualidade. (a) imagem de cheque bancério; (b) logotipo
segmentado.
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Figura 6.2 - a
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<

Figura 6.2 -b

Figura 6.2 Exemplo de segmentacdo parcial. (a) imagem de chegue bancéario; (h) uma porcio do
logotipo.

Logotipo

Figura 6.3 - a
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‘NTE EMPRES

Corrrin D) -

Banco de
Crédito Nacional SA

Figura 6.3 -b

Figura 6.3 Exemplo de segmentacfio ruim. (a) imagem de cheque bancério; (b) logotipo segmentado
junto com outros componentes.

Os problemas encontrados com a metodologia proposta foram:
(i) Binarizacdo insatisfatéria;
(ii) Influéncia de tracos manuscritos;

(ili)  Componentes do logotipo classificados com outros elementos em classes iguais.

Das 230 imagens de cheques preenchidos a méo, 28.26% apresentaram um dos
problemas citados (Tabela 6.1). Das 190 imagens de cheques preenchidos a méquina,
15.79% apresentaram problemas (Tabela 6.2). E das 58 imagens de cheques em branco,

5% apresentaram um dos problemas citados (Tabela 6.3).
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® 21 0.13
(i) 28 12.17
(i) 16 6.96

Tabela 6.1 Resultados quantitativos da segmentacio com qualidade ruim - cheques preenchidos a
mao.

(i) 01 0.53
(iii) 08 421

Tabela 6.2 Resultados quantitativos da segmentacdo com qualidade ruim - cheques preenchidos a
mAaquina.

(i) 00 0.0
(iii) 04 6.90

Tabela 6.3 Resultados quantitativos da segmentacdo com qualidade ruim - cheques em branco.
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A metodologia proposta para segmentacdo automdtica de logotipos, aplicada nas

478 imagens da base de dados, apresentou 59.62% de segmentacio completa e 17.16%

de segmentagdo parcial utilizando uma hipétese e, 2.09% de segmentacio completa e

0.21% de segmentagdo parcial utilizando duas hipétese. Isto eqiiivale a 79.08% de toda

a base de dados. A tabela 6.4 apresenta os resultados quantitativos parciais para cada

tipo de cheque.

Preenchido | 230 Ultima classe 136 25 59.13  10.87
a mio

Duas Ultimas classes 03 01 1.31 0.43
Preenchido 190 Ultima classe 109 48 57.37 25.26
a mdquina

Duas Ultimas classes 03 00 1.58 0.0
em branco 58 Ultima classe 40 09 68.96 15:52

Duas Ullimas classes 04 00 6.90 0.0

Tabela 6.4 Resultados quantitativos da segmentacio parcial e completa.

Pode-se observar, na tabela 6.4, que os cheques em branco atingiram o0s

melhores resultados. Isto ocorreu porque a metodologia mostrou-se sensivel diante de

alguns padrdes manuscritos. Portanto, ela precisa ser melhorada com técnicas mais

apuradas para reduzir a influéncia desses componentes. Mas, a metodologia mostrou-se

robusta diante de padroes diferentes misturados (fundo artistico, componentes pré-

impressos de tamanhos diferentes, logotipo), podendo ser aplicada em outros tipos de

documentos. Um exemplo da aplicagio da metodologia em outro documento serd

mostrado na se¢io 6.4,
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Na base de dados em questdo foi necessdrio no maximo duas hipSteses (dltima e
penultima classe gerada pelo processo granulométrico) para encontrar uma por¢ao
isolada do logotipo. Como a granulometria utiliza a grandeza para classificar, isto prova

que o logotipo € 0 maior ou o segundo maior componente de um cheque bancdrio.

6.3 Analise dos Problemas Encontrados

6.3.1 Binarizacao Insatisfatoria

Como nem sempre imagens binarizadas sdo de boa qualidade, algumas imagens
de cheques bancdrios foram binarizadas de forma insatisfatéria, gerando degradacdes e

reducdo do tamanho em alguns logotipos. A Figura 6.4 exemplifica este problema.

R Y S A i P
SuiperiineaguEs ] i it

Figura 6.4 - a
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Figura 6.4 - b

Figura 6.4 (a) Imagem em niveis de cinza; (b) Imagem binarizada de forma insatisfatdria.

Na Figura 6.4b, verifica-se que a (écnica de binarizacdo degradou
consideravelmente o logotipo e, devido a isto, ele deixou de ser o maior componente do
cheque bancdrio. Portanto, em alguns casos, outros componentes que ndo fazem parte

do logotipo sdo segmentados; em outros casos, uma parte pouco significativa do
logotipo € segmentada (Figura 6.5).

Figura 6.5 Segmentacfo de um componente do logotipo pouco significativo.
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6.3.2 Influéncia de Tracos Manuscritos

Outro componente manuscrito, além da assinatura, que influencia na
performance da metodologia € o traco (Figura 6.6). Os tragos manuscritos indicam que
o cheque estd cruzado. Isto significa que o portador do cheque é obrigado a fazer o
deposito em conta, ndo podendo fazer o saque diretamente no caixa.

A sobreposi¢do de (ragos manuscritos no cheque ocasiona a liga¢do entre os
elementos tornando-os um componente tnico. Na etapa de Extragdo do Logotipo
Dilatado (se¢do 5.3.3), os elementos que foram ligados pelo traco serdo reconstruidos
pelo processo de reconstru¢do bindria. Desta forma, outros componentes além do
logotipo ou outros componentes que nao fazem parte do logotipo serdo segmentados.

Um exemplo de segmentagio com este lipo de problema € apresentado na Figura 6.7.

Linhas sobrepostas

no cheque
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Figura 6.6 Imagem bindria de cheque bancirio com Jinhas sobrepostas
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Figura 6.7 Segmentacao indevida do logotipo (da Figura 6.6) por causa das linhas sobrepostas no
cheque.

6.3.3 Componentes do Logotipo Classificados com o0s outros Elementos em

Classes Iguais

Em alguns casos, o processo granulométrico classificou os componentes do
logotipo junto com outros elementos. Isto afetou diretamente a performance das demais
etapas da metodologia, e outros componentes além do logotipo foram segmentados. A

Figura 6.8 exemplifica este tipo de problema.
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Figura 6.8 - a
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Figura 6.8 —d

Figura 6.8 (a) imagem parcial de um cheuge bancario; (b), (c) e (d) apresentam componentes do
logotipo classificados, pelo processo granulométrico, junto com outros elementos.

6.4 Aplicacio da Metodologia Proposta em Outros Tipos de

Documento

Para a drea de processamento de documentos, os resultados alcancados com os
cheques em branco foram muito interessantes, porque a metodologia proposta mostrou-
se robusta para casos onde hd padres diferentes misturados (fundo artistico complexo,
informagdes pré-impressas de diferentes tamanhos, logotipo), podendo ser estendida
para outros tipos de documentos (carta, memorando, oficio, fax, envelope de correio
entre outros) mais simples ou tdo complexos quanto um cheque bancério.

Um exemplo € as imagens de fax. Elas ndo possuem um fundo artistico, portanto
sao mais simples do que as imagens de cheques bancdrios (Figura 6.9). A metodologia

proposta foi aplicada em algumas dessas imagens e obteve sucesso na segmentacdo do

logotipo.
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Figura 6.9 Imagem de fax

O objetivo principal desse trabalho foi minimizar o uso de heuristicas na
segmenta¢do de logotipos em cheques bancdrios brasileiros, visando a obter uma

segmentacdo mais exata possivel para todas as situacdes, permitindo, assim, o reuso
dessa abordagem para outras aplicagoes.
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Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas

Uma das preocupagdes no desenvolvimento de uma aplicacdo que envolve a
andlise automdtica de imagens € encontrar uma segmentacao significativa. A grande
dificuldade reside no fato de ndo se conhecer de antem@o o nimero e tipo de estruturas
que se encontram na imagem. Geralmente, sdo usadas muitas heuristicas para o tamanho
e posicdo dos componentes a serem extraidos, isso limita a segmentacdo para um
determinado tipo de aplicacdo.

A abordagem apresentada neste estudo empregou a morfologia matemdtica para
localizar e extrair automaticamente logotipos de imagens de cheques bancérios
brasileiros. O objetivo principal do trabalho foi reduzir o ntimero de parimetros
heuristicos, visando a obter como resultado uma segmentacéo exata ou a mais exata
possivel para todas as situagdes, permitindo assim o seu reuso em outras aplicagdes.

No entanto, segmentar sem conhecimento prévio, empregando poucas
heuristicas ¢ poucas hipdteses, € um desafio. No caso de cheques bancdrios brasileiros,
apesar da complexidade das imagens, aplicou-se um Unico conhecimento prévio: o
logotipo é maior do que todas as informacoes presentes no cheque bancério.

As contribui¢des e conclusdes do trabalho, e as perspectivas futuras serdo

apresentadas nas proximas se¢des.
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7.1 Contribui¢ao do Trabalho

Como j4 foi descrito no Capitulo 1 as principais contribuigdes do trabalho sdo:

e Uma metodologia de segmentagdo que ndo utiliza conhecimento a priori sobre o
tipo de documento ¢ aplica 0 minimo possivel de heuristicas, permitindo, assim, o

seu reuso em outras aplicagoes.

e Processamento de dois modelos de logotipos: word-in-mark e composite-mark.

e Contribui¢io para o desenvolvimento de trabalhos futuros na drea de segmentagéo

automdtica de logotipos.

7.2  Conclusoes sobre o Trabalho

Os testes realizados, na base de dados de 478 imagens de cheques bancdrios
brasileiros, mostraram a viabilidade da abordagem proposta na redu¢ao do namero de
pardmetros heuristicos para a localiza¢do e a extragdo automdtica de logotipos. Além
disso, verificou-se também que essa abordagem viabiliza a extracdo de logotipos de
modelos diferentes, em nosso caso, logotipos word-in-mark e composite-mark.

A metodologia mostrou-se¢ robusta nos casos onde hd padroes diferentes
misturados (fundo artistico complexo, informagdes pré-impressas de diferentes
tamanhos, logotipo). Entretanto, quando padrdes manuscritos sdo inseridos a

metodologia torna-se sensivel.

7.3  Perspectivas Futuras

No dominio de documentos, ¢ grande o interesse no reconhecimento de
logotipos, pois esses elementos sdo usados para distinguir documentos similares, porém

diferentes, ou para indicar caracteristicas especificas do documento em questao.
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Mas, o reconhecimento ndo pode ser realizado sem existir antes uma fase de
conhecimento e, conhecer significa extrair caracteristicas dos padrOes a serem
processados. Portanto, o objetivo da segmentagdo/extragdo do logotipo ¢ distingui-lo
dos outros elementos existentes na imagem, para submeté-lo posteriormente a uma fase
de reconhecimento.

As perspectivas futuras sdo as seguintes:

e A aplicac¢io ou o desenvolvimento de um método de reconhecimento de logotipos.
e Processamento das duas tarefas de interesse no dominio reconhecimento de
logotipo:

1. Dado um documento que contém um logotipo, classificd-lo como pertencente a
um conjunto finito de logotipos, ou concluir que ele ndo estd presente na base
de dados;

2. Dado um logotipo representativo (conhecido ou desconhecido), indexd-lo a base
de dados de documentos ¢ extrair todos os documentos que contenham este
logotipo.

e Melhorias na metodologia de segmentacdo proposta para tentar reduzir a influéncia

que 0s componentes manuscritos exercem sobre a performance do método.
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