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Resumo

Este trabalho descreve uma abordagem de avaliacio da qualidade por reconhecimento da
segmentagao por binarizagio de cheques bancérios. Os cheques sao adquiridos num formato co-
lorido e os padrées de cor sdo decompostos segundo o modelo HSI. Virios algoritmos de bina-
rizagao globais e locais adaptativos sdo aplicados e a qualidade dos resultados é avaliada por uma
metodologia baseada no reconhecimento por OCR nas imagens binérias das informacées segmen-
tadas. Os melhores resultados foram obtidos com os Métodos de Yager e Bernsen para cheques

sem preenchimento e Otsu e Bernsen para cheques com preenchimento mecénico.
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Abstract

This work describes an approach to quantify the quality of thresholding-based segmentation
on Brazilian bank checks. The checks are previously acquired by scanner and soon after, their
colored patterns are decomposed according to the HSI model. Several thresholding algorithms
are then applied and an automatic evaluation of the results is carried out. The evaluation metho-
dology is based on "performance assessment” of the character recognition rate from an OCR. The
best results were obtained with the Methods of Yager and Bernsen for checks without fill and Otsu

and Bernsen for checks with mechanical fill.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Durante sua evolugio, o homem passou por diversos estigios. O mais importante foi, sem diivida,
a invencao do alfabeto e a posterior utilizagdo da palavra escrita. Decorrente desta descoberta,
o registro de observagoes astronémicas, manifestos de cargas e comércio, c6digos de leis ou sim-
plesmente o registro da histéria passaram a ser transcritos em tabuas de barro, blocos de pedra,
papiros, cascas de drvores, pergaminhos e, apés a invencio do papel pelos chineses, sobre este tipo

de suporte que nos serve até hoje.

Johann Gutemberg descobriu a forma de registrar sobre papel caracteres tipograficos quando
inventou sua prensa de tipos. Hoje, nés, homens modernos, dependemos exaustivamente destas
descobertas; uma vez que manuseamos diariamente, uma série de documentos sob a forma de tipos

impressos sobre papel.

Necessitamos, nesta era de informacoes, rapidez e agilidade para o manuseio destes tipos de

informagdes que devem possuir um minimo de qualidade.

Nas areas comerciais, os principais tipos de informacdes impressas sio documentos como
listas, contratos, relatérios, fax, notas fiscais, entre outras. Na drea monetéria, os trés principais

documentos sao o papel moeda, cartdes eletronicos e os cheques bancarios.

Este trabalho restringe-se a este iltimo tipo de documento. Apesar de ser um documento de
dimensoes pequenas, existem muitas informagdes importantes impressas, pois um cheque bancirio
¢ uma ordem de pagamento de um valor, emitido em favor de uma pessoa ou empresa. E possivel

verificar que a grande maioria das transacdes comerciais sao efetuadas por meio deste tipo de do-



cumento em detrimento do uso do papel moeda devido 3 propria seguranca do sistema. Assim, o
volume de cheques emitidos diariamente no Brasil ultrapassa a quantia de centenas de milhares
de unidades que sdo processados nas Camaras de Compensagao de Cheques. Ainda que seja uma
forma segura de pagamento, fraudes nestes tipos de documentos sio comuns, se bem que os bancos
se esforcam em dificulté-las ao maximo incluindo em seus cheques linhas de segurancga, fundos

artisticos complexos, sistemas de bloqueio de compensagao, etc...

Durante todo o processo de desconto ou pagamento de um cheque bancério, o computador
se faz presente com exce¢do em algumas etapas de procedimentos que ainda sdo executados sob
a forma manual, sem a interferéncia da informética no processo por néo haver possibilidade de
o computador ainda interagir. As operagdes autométicas como leitura ética dos dados do cliente
- agéncia, nimero da conta, nimero do cheque - j4 se encontram automatizadas. As operacoes
manuais restringem-se a digitagio do valor do cheque executando sua entrada no banco de dados
gerando a transferéncia dos fundos entre contas, verificagdes de preenchimento e comprovagio da
autenticidade da assinatura. Devido & grande quantidade de cheques, seria desejavel que houvesse

maior rapidez, agilidade e seguranca maior no processamento deste tipo de documento.

As operactes manuais que ainda carecem de automatizacao estdo sendo pesquisadas no
campo de dominio da computacdo, notadamente no ambito do processamento de documentos
que envolve técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes. Cabe ao pro-
cessamento digital de imagens, filtrar e extrair as informacdes relevantes dos documentos; e ao

reconhecimento de padroes a comparagio destas informagées sob a forma de reconhecimento.

O objetivo deste trabalho reside no primeiro campo onde se procura um método a fim de

segmentar um cheque com confiabilidade, extraindo suas informacdes relevantes com qualidade.

A segmentacdo por binariza¢do de imagens em tons de cinza é o primeiro passo na grande
maioria dos sistemas de andlise de documentos. A selecfio de um método de binarizacao apropriado
que resulte em uma imagem com qualidade é um problema tipico enfrentado pelos pequisadores,
pois a avaliacao desta qualidade acaba sendo feita por critérios visuais. Como ainda nio existe o
melhor método de binarizagdo, percebe-se que h4 bastante espago para pesquisas neste campo. Um
problema que requer mais trabalho é identificar métodos de binarizag¢do ou enfoques que melhor

trabalham com documentos com caracterfsticas particulares [0 “Gorman et al (1995)]. Muitos dos



métodos existentes na bibliografia ndo foram formulados para cheques bancérios em particular, e
seus desempenhos nao sdo bem conhecidos. Os cheques bancdrios possuem caracteristicas, tais

como linhas finas, fundo artistico etc.. que favorecem um método sobre outro.

Contornando o critério visual da qualidade, [0 “Gorman et al (1995)] explica que a questao
de qual método é o melhor para usar, esta na realidade relacionada com a questdo de como melhor
quantificar os resultados da binarizagao. Portanto, o objetivo procura ensaiar os resultados obti-
dos pela binarizacido por meio de um OCR (do inglés Optical Character Recognition) a fim de se
determinar o melhor método de binarizacao para cheques bancdrios ou familias de cheques. A prin-
cipal contribuicao deste trabalho é indicar um método de binarizagao aplicado a cheques bancérios
brasileiros que disponibilize uma imagem final com qualidade, sem perda de caracteristicas rele-
vantes para o pds processamento desta imagem como extragdo de digitos ou caracteres , estudos
de identificagdo de assinaturas ou valores por extenso, por exemplo. A estrutura deste trabalho é
descrita a seguir.

O Capitulo 2 analisa os cheques bancarios brasileiros, suas caracteristicas préprias como
tamanho, dados impressos, fundos artisticos, dados de preenchimentos além de outras informacées

relevantes.

No Capitulo 3 encontram-se descritos os sistemas de cores RGB e HSI bem como a seg-
mentagcio dos cheques por canais de cores utilizando-se o sistema HSI a fim de se obter uma imagem

em tons de cinza para a aplica¢ao dos algoritmos.

O Capitulo 4 descreve os algoritmos de binarizagao globais e locais adaptativos existentes

na literatura.

O Capitulo 5 ilustra a aplicagéio dos algoritmos, seus resultados e & estratégia adotada para
avaliar a sua qualidade a partir de imagens de cheques bancarios. Para ter uma avaliagao rigorosa,
as imagens manipuladas nao foram submetidas a nenhum técnica de preprocessamento. Sob a
forma de tabelas estdo relacionadas as taxas de reconhecimento obtidas pelo ensaio do OCR sobre
as imagens binarizadas.

Por fim, o capitulo 6 descreve a conclusdes da pesquisa e formula perspectivas em termos de

segmentacao por binarizagio com os algoritmos globais e locais adaptativos existentes na literatura.



Capitulo 2

ESTRUTURA DO CHEQUE
BANCARIO BRASILEIRO

2.1 INTRODUCAO

A movimentagdo de fundos bancarios pode ser feita por diversas maneiras. A maneira mais co-
mum utilizada sdo cartdes eletrénicos e cheques bancérios para pagamento sem o manuseio do
papel moeda em si. No ambito deste trabalho, um cheque representa uma ordem incondicional em
direito que é emitida por uma pessoa fisica ou juridica em favor de outra pessoa, também fisica
ou juridica, sendo assinado pela pessoa emitente e exige que o banco pague, 4 sua apresentacao, a

quantia em dinheiro referenciada no mesmo [BCB (1983)].

Neste capitulo sio descritos os elementos que compdem um cheque bancério brasileiro, di-
mensoes, disposicoes de seus elementos, fundo artistico e suas variagoes; além de normas estabele-
cidas pelo Banco central que sdo relevantes para este trabalho e para o sistema como um todo no

qual se insere este trabalho.

2.2 DIMENSOES DE CHEQUES BANCARIOS BRASI-
LEIROS

O Banco Central é o responsavel pela normalizacio dos elementos que constituem um cheque
bancdrio. Segundo o Manual de Normas de Instrucdes [BCB (1983)], as dimensdes dos cheques
bancédrios devem obedecer as medidas em milimetros descritas na tabela 2.1.

A figura 2.1 mostra os limites de tamanho mdximo, médio e minimo para 3 diferentes



Medida Comprimento | Largura
Valor Médio 175 mm 80 mm
Valor Minimo 176 mm 81 mm
Valor Maximo 179 mm 84 mm

Tabela 2.1: Normas de dimensdes de um cheque bancério
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Figura 2.1: Exemplo de limites de tamanho maximo, médio e minimo para 3 diferentes cheques
bancérios.



cheques bancarios.

O Manual de Normas e Instrugdes também prevé a localizagio dos elementos dentro da
4rea do cheque bem como seus campos de preenchimento. As informacoes relevantes constituem-
se de campos pré-impressos no corpo do cheque contendo informagdes do banco como nimero
de compensacao, nimero do banco, nimero da agéncia, mimero do cheque, digitos verificadores,
logotipo do banco, nome do banco, endere¢co da agéncia. Contém ainda informacdes relativas
ao proprietario da conta como, ntmero da conta, valor numérico em moeda corrente da folha do
cheque, valor por extenso, nome do favorecido, local e data de emisséo, assinatura do cliente, nome,
nimero do CPF/CGC além de outras informagdes como telefone ou RG. O cheque ainda possui
em seu canto inferior uma linha MICR CMC — 7 (cédigo de barras) destinado a leitura digital
dos dados de nimero de compensagao, nimero do banco, mimero da agéncia, niimero da conta,

nimero do cheque e digitos verificadores. Os elementos acima descritos estdo exemplificados na

figura 2.2.
Nimero da Compensacdo. Nimero do Banco, Nimero da Agéndia, Valor Nutnei
Nimero da Conta. Nimero do Cheque e Digitos Verificadores e

Valor por Extense

Nome do Favorecido

Logotipe do Banco Local e Data de Emisséo
Identificacao da Agencia Assinatura, Nome do Cliente, Namero de CRFICGC
(Nome. Numero, Endereco e Telefone) oulras informagdes (Telefone - RG - Conta Gonjunta)
Informagdes sobre o cliente - imite de crédito

Linha MICR CMC -7

Figura 2.2: Modelo para a distribui¢io de informagdes nos cheques bancdrios.



2.3 PREENCHIMENTO DE CHEQUES BANCARIOS

De acordo com as normas do Banco Central, o preenchimento dos campos pelo cliente pode ser
feito & mao, desde que de forma legivel, ou por meios mecinicos como impressoras ou maquina de
escrever pelo préprio emitente ou por terceiros. O Banco Central indica que o preenchimento deve
ser executado nas cores azul ou preta a fim de facilitar o processamento por parte do banco como

por exemplo, a microfilmagem dos cheques compensados.

Os campos de preenchimento sido os seguintes: valor numeérico, valor por extenso, benefi-
cidrio, local, data e assinatura do cliente. O lay-out do cheque prevé linhas pré-impressas para
delimitacao dos campos e orientacdo do preenchimento. A figura 2.3 mostra os campos e o

preenchimento a méo de um cheque.

Beneficidrio Valor por Extenso Valor Numérico

Local e Data Assinatura

Figura 2.3: Exemplo de um cheque mostrando os campos e seu preenchimento.

O elemento valor numeérico, representado pelo simbolo monetéario RS, é destinado & especi-
ficacdo do valor do cheque em algarismos ardbicos. Os bancos recomendam o preenchimento deste
campo antecedido e precedido por algum caractere que dificulte sua altera¢do ou rasura como por

exemplo, parénteses, asteriscos, cerquilhas, etc.

Impresso, antecedendo o campo de especificacio do valor por extenso, encontra-se a frase

|



" Pague-se por este cheque a quantia de” seguida de duas linhas. No preenchimento deste campo é
dispensado a especificacdo do valor do cheque em centavos sendo esta opcional. O Banco Central
nao admite qualquer outro caracter ou simbolo impresso além das duas linhas.

O campo do beneficidrio é iniciado com a preposicao ”a” e finalizada com a expressio ou
"4 sua ordem” ou, se for o caso, "nao d ordem” e é reservada A indicacio do nome do beneficidrio
do cheque podendo ser uma pessoa fisica ou juridica [BCB (1983)]. A direita, abaixo do campo
do Beneficiario, sao impressas linhas reservadas a indicagio do local de emissdo do cheque e data.
Abaixo deste linha, impressa em igual tamanho da anterior, encontra-se uma linha que delimita o
campo de assinatura. Existem variacdes pequenas no formato de impressio destes campos como
mostra a figura 2.4, no tocante ao lay-out de impressao, tipologia e tamanho de corpo.

As variacdes ainda estdo presentes no final da linha de preenchimento do valor extenso onde
estd presente a expressdo ”e centavos acima’ em alguns cheques.

A figura 2.5 mostra as variagdes do immpresso " ou 4 sua ordem” e da expressio " e centavos

acima’ .

2.4 FUNDO ARTISTICO

O Banco Central prevé a impressao de um fundo artistico para evitar falsificacdes nos cheques.
Este fundo artistico pode conter grafismos de qualquer tipo, desde que néo interfiram com a le-
gibilidade dos dados impressos e dados preenchidos pelo cliente. O fundo artistico, normalmente
¢ impresso utilizando-se em média trés 3 ou mais tonalidades da mesma cor ou utilizando cores
diferentes em degrade suave. Os motivos de impressio variam bastante e podem referir-se a temas
regionais ligados & fauna ou flora, grafismos abstratos ou ao logotipo do banco de forma estilizada

ou nao. A figura 2.6 mostra alguns tipos de fundos artisticos.

A normativa do Banco Central prevé que a impressdo do fundo artistico seja composta de
70% de branco e 30% de cor [BCB (1983)], ndo especificando se o valor de 70% refere-se & tinta
branca os 30% restantes ao pigmento colorido para gerar a impresséo.
Durante a realizagao deste trabalho foi possivel constatar que este fundo artistico néo respeita
estritamente a norma, pois existem variacbes bastante aprecidveis em sua impressio no tocante
a densidade do pigmento, pois alguns cheques apresentam seu fundo artistico com tonalidades
fortes (como no caso do Banco Itaii SA) e outros com uma tonalidade esmaecida (como no caso do
Banco HSBC-Bamerindus). Outro fato observado condiz & partida de impressdo dos cheques de um

mesmo banco, que pode apresentar variagoes de tonalidade em sua impressao, talvez por mistura



Figura 2.4: Variagdes de impressdo, tipologia e corpo do cabegalho do campo valor por extenso.



Figura 2.5: Variacoes de impressao das expressoes "ou & sua ordem” e ”e centavos acima’”.
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Figura 2.6: Tipos de fundos artisticos.
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ou contaminagio da tinta utilizada na impressiao do fundo ou mesmo mudanca de fornecedor da
tinta ou papel por parte do banco devido a localizagéo do seu parque grafico. Esta variacio estd

representada na figura 2.7.

Figura 2.7: Variagdes na tonalidade de impressio.

Outro fato notado referente ao fundo artistico est4 associado ao tipo de conta que o cliente
possui. Muitos bancos categorizam seus clientes em ”normais® e " preferencicis” criando uma
estratificacdo de classes de sua clientela. Tal estratificacdo estd sujeita as normas do banco e esta
baseia-se no saldo médio, movimentacdo da conta, outros tipos de aplicagoes que o cliente realiza
com o banco, etc. (o que o banco chama de classe ou faixa etdria em funcao do saldo médio
do correntista) trazendo certos beneficios ao cliente. Esta individualizacdo ou estratificacio de
classes estd inserida nos cheques, em sua grande maioria, por um adendo no campo do logotipo
do banco ou na area reservada identificacdo do sacado ou antecedendo o nome do cliente. Esta
estratificacdo de classe de clientes pode ser vista na figura 2.8.

A estratificacio também pode ser feita por alteragio na cor do fundo artistico. A figura 2.9
mostra essa estratificacdo por alteragao de cor do fundo e expressio adicionada ao lado do campo

do logotipo do banco.

Na figura 2.10 pode ser vista a estratificacio por mudanga de cor do fundo artistico somente.
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Figura 2.8: Estratificacdo de classes de clientes por expressdes adicionadas ao cheque.
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Figura 2.9: Estratificacio de classes de clientes por mudanga da cor do fundo artistico e insercio
de expressao.
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Figura 2.10: Estratificagdo de classes de clientes por mudanca da cor do fundo artistico sem insercao
de expressio.
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2.5 OUTRAS CARACTERISTICAS

2.5.1 Faixa de seguranca impressa

Alguns bancos inserem nos seus cheques uma linha de seguranca para evitar falsificacdes. Este tipo
de falsificagdo é feito da seguinte forma: O cliente preenche normalmente um cheque e o assina.
O estelionatério, possuindo outro cheque (do mesmo banco) executa um corte, utilizando uma
ferramenta afiada, no cheque do cliente descolando as fibras superiores do papel com os campos
preenchidos deixando apenas a assinatura e dados de identificagao originais no cheque. Procedendo
do mesmo modo, recorta o outro cheque e preenche os dados com novos valores e insere sobre o
cheque do cliente. O corte fica imperceptivel pois 0 mesmo muitas vezes é executado segundo as

linhas do fundo artistico tornando a fraude muitas vezes imperceptivel [Pacheco (1998)].

Desta forma, os bancos adotaram as linhas impressas de seguranga visando o resguardo dos
seus clientes a este tipo de estelionato. Esta linha é disposta no sentido vertical, no canto direito
do cheque, cobrindo os campos de Valor numérico, Valor por Extenso, Nome do Favorecido, Local
e data de emissdo e Assinatura. Esta faixa é impressa segundo dngulos ou sinuosidades aleatérias
sendo encontrado o mesmo padrdo das linhas a cada mil cheques impressos [Pacheco (1998)]. A

figura 2.11 identifica dois tipos de impressao de seguranga sobre um mesmo tipo de cheque.

Figura 2.11: Impressao randémica de seguranca a fim de evitar fraude por estelionato.
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2.5.2 Impressao com tinta ultravioleta

A impressdo com tinta ultravioleta evita outro tipo de fraude utilizando-se maquinas reprograficas,
onde o cheque é copiado, preenchido (com a assinatura do cliente falsificada) e depois descon-
tado como se fosse um cheque valido. Tal fraude foi utilizada quando apareceram no mercado
mdquinas de reprografia coloridas. Devido ao comprimento de onda da iluminacgio utilizada por
estas maquinas, na cépia sdo impressos caracteres como " NULQ”, ” MODEL® ou ” SEM VALI-
DADE”, tornando o cheque reproduzido sem valor comercial para transacoes monetérias. Este
tipo de impressdo pode ser visto na figura 2.12 e ¢ obtido pela segmentagio de cores do cheque

segundo o canal HSI (detalhado no Capitulo 3). O canal de matiz H mostra a impressio em

ultravioleta.

Figura 2.12: Impressdo de seguranca em ultravioleta vista sob o canal de matiz

2.5.3 Outras caracteristicas

Foi observado em um tnico cheque de série, o preenchimento manuscrito no campo ” Nimero da
Conta” sendo o restante do cheque impresso normalmente. Deve-se notar que a impressio do nome
do cliente e C' P F foram feitos por impressora de fita quase sobre a linha MIRC CMC -7 e contém
ainda o nimero da conta. Este cheque foi obtido junto a um cliente que também é funcionério
do préprio banco possuindo conta na sede da agéncia bancaria. Esta prdtica, que nio excede a

0,1% da totalidade dos cheques compensados em movimento diario por um banco, remonta aos
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cheques chamados avulsos em que o preenchimento é feito pelo caixa do préprio banco ou mesmo
pelo cliente na falta de taldo de cheque por parte do mesmo. O cheque aqui referenciado pode ser

vista na figura 2.13.

Figura 2.13: Exemplo de um cheque avulso com preenchimento manual /mecénico

2.6 BASE DE DADOS
2.6.1 Introducao

A montagem de uma base de dados apresentava-se como fundamental para o termo deste tra-
balho de pesquisa. Uma das maiores dificuldades para a criacio desta base de dados de cheques
bancérios, remonta a se encontrar uma instituicio financeira que esteja disposta a ceder cheques
reais, que por motivos de segurancga e prote¢do, sobretudo por contrato com seus clientes, nio o
faz; a ndo ser que exista um acordo entre um centro de pesquisas e a prépria instituicio. Como
no Brasil existem cerca de 220 bancos credenciados, um contrato desta natureza com todas as
institui¢Ges torna-se invidvel. Dessa forma, as publicagdes voltadas ao processamento de cheques
bancérios apresentam resultados obtidos a partir de pequenas bases de dados, muitas vezes restri-
tas regionalmente [Koerich (1997)].

[Koerich (1997)] afirma que as bases de dados existentes sio insuficientes por diversos mo-
tivos. Vérios conjuntos de dados contém informacdes isoladas que nio refletem as informacoes en-

contradas na pratica; outras contém dados quase que exclusivamente binarias limitando o pesquisador
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a taxa de amostragem e ao algoritmo de limiarizagao fornecido por um digitalizador particular. Isto
impede experimentos com pré-processamento ou reconhecimentos no domfnio de niveis de cinza da

imagem que podem trazer melhorias no processamento das mesmas [Morita (1998)].

Torna-se importante salientar que o objetivo deste trabalho est4 relacionado com a fase de
pré-processamento dos cheques, ou seja a separacao dos mesmos. Uma vez que as bases de dados
existentes disponiveis, listadas na tabela 2.2, possuam em sua grande maioria elementos em forma
bindria, necessitou-se proceder a aquisicio de uma nova base de dados com cheques coloridos a fim

de se alcancar os objetivos deste trabalho.

BASES DE DADOS EXISTENTES

CEDAR Center of Excellence in Document Analysis Recognition
Buffalo, USA

CENPARMI | Center of Pattern Analysis and Machine Intelligence
Montreal, Canad4

NIST National Institute Standards and Technology
USA

LRPRC Laboratério de Reconhecimento de Padrdes e Redes de Computadores
Universidade Estadual de Campinas - Brasil

LARDOC Laboratério de Analise e Reconhecimento de Documentos

Pontificia Catdlica do Parand - Brasil

Tabela 2.2: Bases de dados de documentos existentes

2.6.2 Aquisicao

Fundamentado pelo descrito acima, procedeu-se & aquisi¢do de uma nova base de dados que con-
tivesse cheques coloridos e ndo j4 limiarizados para futuros processamentos. Em um primeiro
instante, foram coletados cheques bancarios de forma aleatéria junto a amigos e alunos, que cede-
ram gentilmente folhas de seus taldes de cheques sem preenchimento algum. Com a cessdo destas
folhas, foi concedido, também, o direito da utilizaciio dos mesmos sob a forma de imagens para a

realizacdo deste trabalho.

A montagem da base de dados foi feita por processo de aquisi¢ao direta por meio de scanner
e arquivada em meméria de massa. Em um segundo instante, o Sr. Ary Paulino Chemin Jr., gen-

tilmente cedeu cheques preenchidos por clientes de seu estabelecimento comercial, 0 que aumentou
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sobremaneira a base de dados. De posse das imagens j4 adquiridas, os cheques foram classificados
em trés categorias: limpos, manuscritos e preenchidos por meio mecinico perfazendo cerca de 540
cheques. A distribui¢io dos cheques foi aleatdria, ndo classificada segundo a sua quantidade por
banco, mas baseada no movimento comercial do estabelecimento do Sr. Ary Paulino Chemin Jr.

que se situa na cidade de Campo Largo, regiao metropolitana de Curitiba.

Assim, a base de dados é falha no tocante a bancos regionais com por exemplo, bancos
estaduais ou bancos setorizados em certos estados que néo possuem agéncia fora de sua regido de

cobertura.

2.6.3 Meio de aquisigao

Os cheques foram adquiridos por meio de um scanner de mesa marca HewlettPackard, modelo
3c utilizando-se a folha padrao de calibragio de cor que acompanha o scanner. Todos os cheques
foram adquiridos em 300 DPI’s e 16 milhoes de cores.

Um fato observado durante a fase de aquisicao, foi a existéncia de variacdes de tonalidade
de cores se a mesma fosse executada em outro scanner. Esta variacio de cor, apesar de ser feita a
calibragdo dos dois scanner pela folha padrao dos mesmos, esta relacionada com o desgaste mecanico
do scanner ou vida 1til de sua célula de iluminagéo. A figura 2.14 mostra o mesmo cheque adquirido
por meio de um scanner HP 3¢ e por meio de um scanner UM AX modelo ASTRA 1200 — S. E
possivel notar a variacao de tonalidade na intensidade da componente vermelha nos dois cheques

devido a caracteristica da fonte de iluminacio.

2.6.4 Composigao

A base de dados é atualmente composta de 66 cheques sem preenchimento, codificados segundo o
nome do banco, subdivididos conforme a tabela 2.3. Os cheques com preenchimento manuscrito
totalizam 222 cheques conforme a tabela 2.5. Os cheques com preenchimento mecinico totalizam

251 cheques conforme a tabela 2.4.
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Figura 2.14: Cheques com varia¢io de tonalidades devido a aquisicido em tipos diferentes de scan-

ners

Banco Codificagao | Quantidade
Banco Bamerindus SA BAM 14
Banco Banestado BAN 11
Banco América do Sul BAS 02
Banco do Brasil BB 05
Banco Bradesco BRA 02
Caixa Economica federal CEF 06
Banco HSBC Bamerindus SA | HSBC 02
Banco Itai ITA 04
Banco Meridional MER 01
Banco Real REA 14
Unibanco UNI 04
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Tabela 2.3: Descrigao da base de dados de cheques sem preenchimento




Banco Codificacao | Quantidade
Banco Bamerindus SA BAM 02
Banco Banestado BAN 34
Banco América do Sul BAS 05
Banco do Brasil BB 37
Banco Bandeirantes BBS 11
Banco Bradesco BRA 29
Caixa Econdmica federal CEF 27
Citybank SA CIT 19
Banco HSBC Bamerindus SA | HSBC 19
Banco Ttai ITA 29
Banco Real REA 16
Banco Meridional MER 11
Unibanco UNI 12

Tabela 2.4: Descricao da base de dados de cheques com preenchimento mecanico

Banco Codificacao | Quantidade
Banco Cidade SA BAC 01
Banco Bamerindus SA BAM 04
Banco Banestado BAN 57
Banco América do Sul BAS 03
Banco do Brasil BB 26
Banco Bandeirantes BBS 08
Banco de Crédito Nacional SA | BCN 01
Banco Banestes BES 01
Banco Francés e Brasileiro SA | BFB 01
Banco Noroeste SA BNO 03
Banco Boa Vista SA BOA 01
Banco Bradesco BRA 17
Caixa Econdémica federal CEF 20
Citybank SA CIT 09
Banco Excel EXC 06
Banco HSBC Bamerindus SA HSBC 28
Banco Itau ITA 14
Banco Real REA 13
Banco Santander SA SAN 01
Unibanco UNI 08
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Tabela 2.5: Descricao da base de dados de cheques com preenchimento manuscrito




Neste Capitulo foram comentadas as principais caracteristicas dos cheques bancarios brasileiros
bem como a formacdo da base de dados para a pesquisa. No préximo Capitulo serdo observadas

as principais caracteristicas referentes a cor e sistemas de cores e sua segmentacio.
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Capitulo 3

A COR

3.1 INTRODUCAO

A luz encontra-se no dominio das radiacoes eletromagnéticas. Estas radiacées ou ondas propagam-

se em forma de particulas a partir de uma fonte, seguindo trajetérias retilineas.

A radiacdo eletromagnética que se situa nos estreitos limites de 400 a 700 nanémetros,
onde 1 nandmetro, ou abreviadamente nm , corresponde & 1 milionésimo de milimetro ou 10~7
centimetros, possui a propriedade de estimular a retina humana, dando a sensagao da luz. Assim,
esta faixa do espectro de radiagiio eletromagnética chama-se luz visivel e sua cor caracteristica é o

branco.

O espectro visivel inicia-se com o comprimento de onda de 400 nm onde a luz parece ter
uma cor profunda de violeta escuro, tornando-se cada vez mais azul & medida que o comprimento
de onda se aproxima de 450 nm. A 500 nm, o azul comega a dar lugar ao azul-verde chegando ao
verde puro em 580 nm. A partir deste comprimento de onda o verde comeca a se tornar amarelo e
préximo a 600 nm o amarelo cede lugar ao alaranjado. Préximo ao comprimento de onda de 650
nm o alaranjado comega a se tingir de vermelho que escurece até se tornar tao obscuro que se torna
muito dificil de se detectar. Neste ponto, o comprimento de onda é de 700 nm. [Langford (1984)]

Abaixo de 400 nm, encontra-se a luz ultravioleta e a cima de 700 nm, a infravermelha. A
figura 3.1 exemplifica o espectro de luz visivel.

A cor nos objetos é formada pela reflexdo ou absor¢ao de certos comprimentos de onda,
a partir de uma fonte de iluminagdo da qual emana luz branca. Os objetos que refletemn todos

os comprimentos de onda de maneira iguais sdo chamados de acrométicos e sio vistos pelo olho
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Ultra-Vicleta Infra-Vermelno

400 nm 700 nm

Figura 3.1: Espectro eletromagnético da luz visivel.

humano como pretos, brancos ou com tonalidades intermediarias de cinza. J4 os objetos que
refletem comprimentos de onda de valores diferentes sio chamados de crométicos e apresentam

uma cor prdpria. A figura 3.2 ilustra estas caracteristicas.

3.2 SISTEMAS DE CORES
3.2.1 Introdugao

Na literatura é possivel observar a contribuicao da cor em algumas aplicagdes, bem como, cons-
tatar a fundamental importancia da forma de se representar esta informacio na imagem, para se
obter resultados significativos no seu processamento. Em [Umbaugh et al (1993)] é descrita a im-
portancia da informacéo cor no diagndstico automatico de tumor de pele. Durante os experimentos,
diferentes sistemas de representacio de cor sido avaliados na identificacdo de caracteristicas Deste
tipo de tumor. [Ohta et al (1980)] faz também um estudo comparativo de varios sistemas para
representacio da cor utilizados no processo de segmentacio de imagens. Esses diferentes estudos
mostram que, basicamente, trés sistemas de representacio da cor sio usados, o modelo RG B (do
inglés, Red, Green, Blue), o modelo CMY (do inglés, Cyan, Magenta, Yellow) e o modelo HSI

(do inglés, Hue, Saturation, Intensity), matiz, saturagao e intensidade.

3.2.2 Modelos RGB e CMY

A luz branca formada pdr comprimentos de onda de 400 a 700 nanémetros pode ser decomposta
em violeta, azul, verde, amarelo, alaranjado e vermelho conforme visto no item anterior. Porém,

¢é possivel formar novas cores através da combinagao de dois ou mais comprimentos de onda (ou
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Luz branca Comprimentos de onda

refleticos

Objeto Cromético

Comprifitento de onda
gzui absorvido

Luz branca Comprimentos de onda

refiatidos

Objeto Acromatico

Comprimentos de onda
absonidos

Figura 3.2: Representagio da absorcdo e reflexdo da luz sobre objetos crométicos e acrométicos.
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cores) do espectro visivel. O conjunto que resulta em um maior niimero de combinacdes estd com-
posto das cores vermelha, azul e verde. Tal conjunto forma o chamado sistema aditivo de cores
[Langford (1984)] e é representado pela sigla RGB - do inglés Red, vermelho; Green, verde e Blue,

azul.

Uma vez que os comprimentos de onda variem sob determinada cor, eles foram normatizados
pelo C.I.E (Comission Internationale de I’Eclairage) como sendo 700 nm para o vermelho, 546, 1
nm para o verde e 435,8 nm para o azul. O agrupamento das trés cores em intensidades iguais
resulta nas chamadas cores secunddrias do sistema aditivo, além da cor branca. O sistema aditivo é
assim chamado porque, partindo-se do preto - auséncia total de luz, e adicionando-se comprimentos
de onda obtém-se novas cores onde seus comprimentos de onda sio sucessivamente somados até
a obtencio do branco que corresponde ao maior comprimento de onda visivel [Weber (1997)]. O

sistema aditivo esta representado na figura 3.3.

Figura 3.3: Sistema aditivo de cores ou RGB.

Um outro sistema, complementar ao primeiro no tocante ds cores primdrias, é chamado de
sistema subtrativo, responsavel pelas cores dos objetos. Moléculas, aqui chamadas de pigmentos,
subtraem comprimentos de onda por absorcéo, refletindo outros comprimentos o que se traduz

nas cores caracteristicas dos objetos. Enquanto que no sistema aditivo, as cores sao formadas por
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luz, no sistema subtrativo as cores sao obtidas pér pigmentagio das superficies dos objetos tendo
como base as cores Cyan, Magenta e Amarelo formando a sigla CMY (do inglés, cyan, magenta
e yellow). Assim, partindo-se do branco - auséncia de cor, obtendo-se as cores primérias (cyan,
magenta e amarelo), as cores resultantes - vermelho, verde e azul - chamadas cores secundarias,
acabam se degenerando em preto descrevendo os comprimentos de onda refletidos pelo objeto. O

sistema subtrativo pode ser visto na figura 3.4.

Figura 3.4: Sistema subtrativo de cores ou CMY'.

Tanto o sistema de cores aditivas (RGB) quanto o sistema de cores subtrativas (CMY)
podem ser, entdo, descritos de uma maneira mais simples se representados como espacos tridi-
mensionais. A representacao dos dois sistemas assume a forma de um cubo onde os vértices sio
representados pelas cores que compdem os dois sistemas. Estas representacdes podem ser vistas
na figura 3.5.

Além do uso em monitores coloridos, a maioria das cAmaras coloridas usadas na aquisicio
de imagens utilizam o modelo RG'B, o que o torna um importante modelo de cor no processamento
de imagens. Porém, a defini¢do de uma cor a partir das componentes RGB em nada se assemelha

a forma natural de percepc¢io de cor humana.
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Figura 3.5: a) Espago RG'B e b) Espaco CMY segundo distribuicao espacial.
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3.2.3 Modelo HSI

Outros modelos de cores podem ser descritos pois a percepgao humana das cores est4 relacionado
a componentes cromaticos e de intensidade. O componente cromético estd correlacionado ao matiz
e a saturacio; e estes, correlacionados aos comprimentos de onda da cor. J& a amplitude dos
comprimentos de onda definem a intensidade da cor.

Tomando-se o matiz como um componente circular, a saturagio e a intensidade da cor como
valores descritos como uma escala de valores entre um minimo e um méximo, torna-se possivel

descrever o sistema com coordenadas cilindricas.

Fica assim definido o sistema H ST (do inglés, Hue; matiz, Saturation, saturacio; Intensity,
intensidade). Os niveis de cinza situam-se na reta que descreve a altura de um cone duplo invertido
e estao compreendidos entre o preto, cujo valor é 0, e o branco, cujo valor é 1 passando pelo cinza
formado de 50% de preto e 50% de branco com valor de 0,5 coincidindo com a base comum dos
cones. Na base comum dos cones situam-se as cores de maxima saturagio, que variam segundo esta
base, sua cromaticidade. A matiz da cor é obtida sobre as geratrizes do cones que podem escurecer
(se a diregao for para baixo) ou clarear (se a direcdo for para cima). Todas as cores podem ser
obtidas segundo este espaco biconico que definem um volume espacial como representado na figura
3.6.

O Sistema de representagao H S busca uma forma mais préxima da manipulagao natural de
cor utilizada pelo homem. Nesse sistema torna-se mais natural a busca por uma determinada cor,
dada sua matiz, variando a saturagio e intensidade de forma independente. [Ohta et al (1980)]
demonstrou que no modelo H S1 , a informacéo cor é mais descorrelacionada que no caso do modelo
RGB . Em vérias aplicagbes o modelo HST se mostrou mais apropriado que outros modelos de
representagao cromatica. Na prética, o modelo HST é deduzido do modelo RG'B pelas seguintes

relagoes [Gonzales et al (1992)]:

[ = R+G+ B
3 * 255
3 .
5 = ].—mM’Ln(R,G,B)
_ 255((R-G)+ (R - B))
H = arCtan(\/(R—G)2+(R-G)(G—B))
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Figura 3.6: Espago HSI.

3.3 SEGMENTACAO
3.3.1 Introducgao

No ambito do Processamento de Imagens, segmentar consiste em identificar e extrair estruturas
desejdveis presentes em uma cena, sendo a eficiéncia de tal processo diretamente relacionada ao
desempenho final da andlise das imagens.

Nao existe uma teoria completa sobre segmentacio sendo as vérias técnicas "ad hoc” que
diferem entre si nas propriedades que enfatizam como regides fechadas e contornos [Haralick et al(1992)].
A grande dificuldade reside no fato de nao se conhecer de anteméao o ntmero e tipo de estruturas
que se encontram na imagem. Estas estruturas sio identificadas a partir de sua geometria, forma,
topologia, textura, cor ou brilho sendo escolhidas aquelas que possibilitam a melhor identificacio.

Neste caso, o atributo cor possui um grande poder discriminatério sendo, assim, usado com
maior freqiiéncia na identificagdo de estruturas de objetos. Assim, o atributo cor, no Ambito dos
cheques bancarios torna-se o fator importante para a segmentacgio. Para a obtencio da limiarizagao
de uma imagem colorida, torna-se imprescindivel a obtencao de uma outra imagem, esta em escala
de cinzas. Assim, em uma imagem, a amplitude de seus elementos discretos, denominados de

pixels (do inglés, picture elements) pode ser representada em niveis de cinza, de maneira global,
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em 256 niveis partindo-se do preto (cujo valor é 0) até o branco (de valor 255) com os valores

intermedidrios correspondendo as demais variagdes na escala de cinzas [Weber (1997)).

Em imagens coloridas de padrao RG B, a segmentagao a partir deste sistema de representacio
de cores nao possibilita um resultado satisfatério [Umbaugh et al (1993)] [Ohta et al (1980)], pois
as componentes de cor sao fortemente correlacionadas como pode ser observado na figura 3.7.
Em imagens com padrao RGB , apds a segmentacio sdo obtidas trés imagens em escala de cinzas

representando as componentes azul, verde e vermelha.

Canal RED Canal GREEN Canal BLUE

Figura 3.7: Segmentacio de uma imagem em canais RGB.

O sistema HSI possibilita uma segmentagao de canais mais descorrelacionada (figura 3.8)
[Umbaugh et al (1993)] [Ohta et al (1980))].
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Canal HUE Canal SATURATION Canal INTENSITY

Figura 3.8: Segmentacio de uma imagem em canais HS/.

33



3.3.2 Segmentacao pelo modelo HST aplicado a cheque bancérios

Como o modelo HST possibilita uma segmentacdo de canais mais descorrelacionada, este sistema
foi adotado para o processamento dos cheques bancirios. Posteriormente 3 fase de aquisicao,
procedeu-se a segmentacdo das imagens dos cheques pelo sistema HSI. O canal considerado
como de interesse € o canal I (Intensity) que fornece uma imagem na escala de cinzas prépria
para a aplicacio das técnicas de limiarizacdo. Os canais de saturagio S e de matiz H sdo entéo,
desprezados. A segmentacio de um cheque pode ser observada na figura 3.9.

Neste Capitulo foram comentadas as principais caracteristicas de cores e seus sistemas corre-
spondentes (RGB, CMY e HSI). No préximo Capitulo seriao observadas as principais metodologias

de segmentacdo de imagens por binarizagao.
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Figura 3.9: Segmentacio de um cheque em canais HS1.



Capitulo 4

METODOLOGIA DE
SEGMENTAGAO POR
BINARIZACAO

4.1 INTRODUCAO

A digitaliza¢ao de documentos pér meio de scanners ou captura digital de video fornecem imagens
compostas de pixels como forma de dados de entrada para um sistema de processamento. Estes
pixels sdo elementos de uma matriz cujos valores apontam a intensidade da reflectincia versus
iluminincia da imagem. Se a imagem for composta apenas de duas cores, ou seja, preto e branco,
os valores atribuidos a estes pixels serao desligado (valor 0) ou ligado (valor 1). Isto define uma
imagem de padrao bindrio. No caso de imagens em tons de cinza, os valores dos pixels sio com-

putados em uma faixa de tons de cinza entre 0 a 255.

A primeira etapa em processamento de documentos é preparar esta imagem para anédlise
futura. Este processamento pode incluir, dependendo da imagem que se deseja pés-processar, bi-
narizagéo (reduz uma imagem em tons de cinza ou mesmo colorida para uma imagem bindria),
redugéo de ruido (minimiza formas espirias da imagem), afinamento e detec¢io de bordas (per-
mitem a obten¢do de forma mais rdpida de carateristicas pertinentes aos objetos da imagem)
[0 “Gorman et al (1995)]. Estas operagdes de processamento sido chamadas de processamento de

baixo nivel ou processamento a nivel de pixel.

A binarizac¢ao, como j4 visto, é a conversdo de uma imagem originalmente em tons de cinza
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para uma imagem bindria. A principal caracteristica de uma imagem binéria é aquela em que ela
deve conter todas as informagdes essenciais referenciando o niimero, posigéo e a forma dos objetos,
mesmo que contendo um nimero muito menor de informacdes se comparando-a a uma imagem
em niveis de cinza. Pixels com niveis de cinza similares em uma regifio préxima normalmente

pertencem ao um mesmo objeto.

Devido a fatores como impressdo nao uniforme do documento, variacio de cromaticidade
da impressao ou reflectincia nao uniforme da pagina do documento ou ainda, como resultado de
transigoes de intensidade entre as bordas das regides localizadas entre os objetos e o fundo, mesmo
se o documento a ser adquirido for bindrio, a imagem obtida apés a aquisicéio néo se encontra ape-
nas em dois niveis, mas em uma grande gama de intensidades. O objetivo principal da binarizacio
¢, entdo, identificar e associar os pixels que pertencem & regido dos objetos com uma intensidade
(pixel ligado) e os outros pixels, os que pertencem ao fundo com uma intensidade diferente (pixel
desligado). A razdo essencial para classificar pixels a partir dos niveis de cinza é que se reduz
a complexidade dos dados e simplifica-se muitos procedimentos de reconhecimento e classificagio

posteriores [Parker (1996)].

4.2 CONSIDERACOES SOBRE A BINARIZACAO

No caso de documentos que possuem étimo contraste entre o seus elementos de objetos impressos
sobre um fundo com contraste uniforme, é possivel combinar a digitalizacdo e a binarizagio da
imagem com um valor de limiar padrao fornecido pelo préprio scanner. Porém, para documentos
que possuam uma gama diversa de variagoes de contrastes entre objetos e fundo, este valor de li-
miar fixo acaba por nao fornecer imagens com uma boa separagio entre os elementos constituintes

da imagem [O’Gorman et al (1995)].

Segundo [O’Gorman et al (1995)], um mesmo documento se adquirido por scanners dife-
rentes, que possuem variagdes em suas fontes luminosas, apresentarao limiares 6timos diferentes.
[O’Gorman et al (1995)] apresenta duas solu¢des para este caso, ambas empiricas, para a deter-
minacio do limiar 6timo. A primeira consiste em determinar o limiar 6timo de maneira manual
por calibracdo do scanner a cada imagem adquirida. O segundo método proposto parte de uma
aquisi¢do inicial de uma imagem em niveis de cinza com separagdes especificas de 0 a 255 niveis.

Apés esta digitalizacao, define-se o valor 6timo pér observacao visual; ajusta-se este valor ao scan-
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ner e procede-se a aquisicao do documento. Ambas as formas empiricas demandam uma perda de

tempo expressiva e um volume de aquisigbes bastante razoével.

Os métodos descritos na literatura e avaliados neste trabalho, ndo dependem do valor de
limiar fornecido pelo scanner, mas partem de imagens coloridas adquiridas e segmentadas em 256

niveis de cinza pelo canal HSI conforme ji exemplificado no Capitulo 3.

4.3 HISTOGRAMA

Seja uma imagem ideal continua onde a intensidade x pode tomar todos os valores de um intervalo
[a,b]. Em termos de probabilidade, podemos definir a funcéo de reparticio de z, F(z) como sendo
a probabilidade P que x tenha um valor inferior ou igual a a, seja Pz < a] = F(a). Usando a
nocao de limite, podemos dizer que F'(z) = lim A, iﬂ#“%——”ﬂ representa a estimacao da
fungdo de densidade de probabilidade de z e denota-se p(z). O histograma na primeira ordem de
uma imagem continua € a fungao de densidade de probabilidade F’(z) quando z é igual a derivada
de F(x). No caso de uma imagem digitalizada com 2™ niveis de cinza que contém n pixels, cada
um deles toma um valor aleatério de nivel de cinza r; dentro dos & valores existentes. A funcio de
densidade de probabilidade chama-se nesse caso py e expressa-se com base na fungio de reparticio
F(ry) como pi(ry) = (Flrp)=Flre—1)) . =k onde nk é o nimero de pixels para o nivel de cinza ry,

n

e pg(rx) representa o histograma discreto.

Pode-se notar que o histograma quando representado por meio de uma tabela fornece, para
cada nivel de cinza, o mimero de pixels correspondentes na imagem. Na medida que o histograma
fornece, para um nivel de cinza dado, somente o ntimero de pixels ¢ ndo a localizacio desses, ele

permite dar uma descri¢ao global da imagem.

Uma outra defini¢do de histograma pode ser obtida em [Jahne (1995)] que o define da
seguinte maneira: de forma geral, a probabilidade da distribui¢do dos pixels em uma imagem nao
é conhecida a priori, mas estimada por medicoes. Se a imagem possui uma distribuicio tonal
homogénea, isto é a posicao do pixel ndo depende de seu nivel de cinza, entéo é possivel estimar
essa probabilidade de distribuicdo pelo histograma. Um histograma tipico pode ser observado na
figura 4.1.

Tomando-se por base o histograma de uma imagem, ¢é possivel escolher-se o limiar baseado

no valor da gama cromatica de niveis de cinza. Por exemplo, tomando-se o limiar aleatériamente
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Figura 4.1: Histograma de uma imagem em niveis de cinza

de uma imagem a ser binarizada como sendo 120, isto significa que todos os pixels abaixo deste
valor serio assinalados como valor desligado ou 0 - serdo convertidos para preto - e os valor
acima do limiar , serdo assinalados como ligados ou 1 - seréo convertidos para branco. A busca
desde limiar pode ser facilitada se o histograma apresentar certas caracteristicas como em um caso
ideal, o histograma possuir um agudo vale entre dois picos, representando os objetos e o fundo,
respectivamente, assim, o limiar 6timo pode ser escolhido como o valor que representa esse vale
como pode ser observado na figura 4.2.

Todavia, para a maior parte das imagens reais, ndo é somente dificil detectar precisamente
o valor do vale, especialmente nos casos em que o vale é plano e largo, ou que o histograma possua
ruido, ou ainda, quando os dois picos sao extremamente diferentes no tamanhe ou quando néo se

produz um vale visivel. Exemplos destes tipos de histogramas podem ser observados na figura 4.3.

4.4 TECNICAS DE BINARIZACAO GLOBAIS VERSUS
LOCAIS ADAPTATIVAS

Existem muitas técnicas propostas com objetivo de superar todas as dificuldades para encontrar
o valor do limiar que podem ser dividida em duas familias. A primeira delas conhecida como
Métodos Globais utiliza um tnico valor de limiar aplicado sobre a imagem como um todo. Apesar
desta técnica fornecer bons resultados para certos tipos de documentos ela pode gerar erros de

binariza¢ao em certas areas de delimitagao entre fundo e objetos [0 “Gorman et al (1995)]. Um
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Figura 4.2: Histograma tipico com divisoes de vale e picos

Figura 4.3: Histograma complexo
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exemplo seria a tentativa de se obter a binariza¢do de uma imagem que contivesse certas areas do
fundo com mesmos tons de cinza de certas dreas do objeto. A segunda familia, conhecida como
Métodos Locais Adaptativos foi desenvolvida para evitar erros de interpretacio, como no caso
descrito acima. Nessa segunda familia, as técnicas prevéem o deslocamento de um janela sobre a
imagem de onde sdo computados valores limiares locais, evitando erros advindos de um tinico valor

para toda a imagem.

Observagao: Apsear da possivel repeti¢do de variaveis empregadas nas diversas técnicas,

os métodos apresentados a seguir serao descritos conforme foram descritos na bibliografia citada.

4.5 METODOS GLOBAIS

A maneira mais simples de se obter o valor limiar global para uma imagem ¢ utilizar os valores de
intensidade obtidos a partir do histograma dos pixels da imagem.

Para uma imagem com objetos e intensidades de fundo bem diferenciadas, o histograma
terd dois cumes distintos. O vale entre esses cumes pode ser achado como o minimo entre dois
maximos, e € escolhido como sendo o limiar que melhor separa os dois cumes.

Existem algumas desvantagens da sele¢io de um limiar tinico. A primeira desvantagem é a
falta de contraste entre objetos e fundo e a possivel presenca de ruido. A segunda desvantagem
reside no fato de que, especialmente para uma imagem que contém objetos escassos, como para a
maioria das imagens de gréficos, o pico que representa os niveis de cinza dos objetos serd muito
menor que o do fundo. Assim, estas diferencas tornam dificil achar o vale entre os dois picos.
Apesar destas desvantagens, devido & rapidez de processamento, os métodos globais sao bastante

utilizados para binarizar imagens.
A aplicagdo desses métodos & cheques bancarios, serdo exemplificados no Capitulo 5. Sao
métodos globais:
e Método por Abordagem Fuzzy - Abordagem de Huang [Huang et al(1995)] (pagina 43)
» Método por Abordagem Fuzzy - Abordagem de Yager [Yager (1979)] (pagina 43)
e Método por Dois Picos [Parker (1996)] (pagina 50)

e Método por Entropia de Pun [Pun (1981)] (pagina 44)
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e Método por Entropia de Kapur [Kapur et al (1985)] (pagina 45)
e Método por Entropia de Johannsen [Johannsen et al (1982)] (pagina 46)
e Método por Entropia de Li-Lee [Li et al (1993)] (p4gina 46)
e Método de Kittler-Illingworth [Sahoo et al (1988)] (pagina 47)
e Método de Otsu [Otsu (1979)] (pagina 48)
e Método por Pixels de Borda [Weszka et al (1974)] (pagina 49)
e Método por Porcentagem [Wilson et al (1988)] (pagina 49)
e Método por Selegao iterativa de Thrussel [Thrussel (1979)] (pdgina 50)
¢ Método por Valor Médio [Parker (1996)] (pagina 50)
4.5.1 Meétodo por Abordagem Fuzzy

Este método baseia-se na légica Fuzzy onde é possivel se determinar a probabilidade de um pixel
de pertencer a uma das duas classes, ou ao objetos ou ao segundo plano. Inicialmente deve-se
calcular a fungio de ”classificacdo” que representa a probabilidade de um pixel pertencer a cada
uma das classes. Para isso assume-se que pg corresponde & média dos niveis de cinza do fundo e
p1 a média dos niveis de cinza do primeiro plano. O pixel pertencerd i classe da qual seu nivel
mais se aproximar. Quanto menor a diferenca entre o nivel de cinza g de um pixel e o valor da

média da classe a que pertence, maior sera a probabilidade 1,(g) de classificagio.

A funcao de classificacao é:

1
se g<t
nelg) = Togpale 22 8 2 i)
THe—mi/c e g2t
Um valor estimado para ambos o € p; € necessdrio. Para o limiar ¢ dado, obtém-se:
t
—ogh
para o fundo:  ug(t) = M
Z g=0 h(g )
255

para os objetos: (t)
YT hlg)

onde h(g) identifica o nivel do histograma para determinado nivel da escala de cinza. Ambos

valores dependem do limiar ¢. O valor de €' é calculado como uma constante: a diferenca entre o
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maximo e o minimo nivel de cinza na imagem.

Cada pixel, cujo nivel de cinza é g, fard parte do fundo ou da classe de objetos que compdem
0 objetos dependendo da sua relacio entre seu nivel de cinza do pixel e o limiar ¢. Para um pixel
de objeto onde (g > t), a sua probabilidade de pertencer ao objeto é dada por j,(g) e deve estar

situada entre os valores 1/2 e 1.

Os dois algoritmos apresentados aqui fazem uso do conceito de ” fuzziness” que corresponde
a distdncia entre a imagem original em niveis de cinza e a imagem binarizada correspondente
(HUANG 1995). O fuzziness tem como valor minimo 0 e como valor méximo 1. Esse algoritmos

especificam que quanto menor o fuzziness mais preciso é o valor do limiar .

4.5.1.1 Método de Huang

Calculada a fungao de classificagiio, um primeiro meio de medir a fuzziness [Huang et al(1995)] é

se basear em entropia que é calculada usando a funcdo de Shannon.
Hi(z) = —zlog(z) — (1 - z)log(l —2) (0<z<1) (4.2)
O valor E(t) da entropia do conjunto Fuzzy que constitui a imagem é portanto:

B(t) = = 3" Hyluy(@)]h(o) (43)
g

onde g representa o nivel de cinza do pixel, h(g) identifica o nivel do histograma para determinado
nivel da escala de cinza, n representa o nimero de linhas da imagem € m representa o niimero de

colunas da imagem.

Esta fun¢io é baseada em ¢ porque ftg também baseia-se em ¢t. O valor de limiar ¢ apropriado
¢ obtido por minimizacao da fuzziness, na pratica obtida pela minimizagao da fungio E(t).
4.5.1.2 Método de Yager

Um outra forma para se medir o fuzziness baseia-se na idéia para um plano A onde nio existem
elementos em comum entre A e seu complemento A¢. O nfvel em que A e A sdo indistintos ¢ a

medida de fuzziness em A [Yager (1979)]. Pode ser calculada por esta expressio:

Dy(t) =D luglg) — g (g) ") (4.4)
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para 0s niveis g, onde p é um inteiro e J,(g) = 1 — p,y(g). O valor de p é um inteiro usado para

definir a distancia medida; sendo p = 2, igual a disténcia Euclidiana.

Novamente, o valor de limiar ¢ apropriado é obtido por minimizagao da fuzziness, na pratica

obtida pela minimizacio da funcdo Dp(t), ou t = MinDp(t).

4.5.2 Meétodo por Dois Picos

O método por dois picos ou cumes ainda remonta ao estudo do histograma em si [Parker (1996)].
Uma observagéo, que é freqiientemente feita, é que quando um limiar é obvio, acontece sempre no
ponto mais baixo entre dois cumes adjacentes no histograma. Se o histograma possuir dois cumes,

entao o vale entre os dois cumes apresenta-se como um valor de limiar étimo.

O processo para se descobrir dois picos ou cumes adjacentes, e entfo se determinar o valor de
limiar , deve seguir os seguintes procedimentos. Deve-se achar o primeiro pico que se reporta como
a faixa do histograma que possui o maior valor (maior niimero de pixels com a mesma tonalidade
de cinza). O segundo pico serd a faixa de maior valor de pixels localizada & direita da primeira,
obtido pela multiplicagio dos valores do histograma pelo quadrado da distancia do primeiro pico.
Assim, se o pico maior estd no nivel de cinza j do histograma, a sele¢io do segundo pico g é obtida
buscando:

Maz{((g - j)*h(g) | (0 < g < 255)} (4.5)

onde h(g) identifica o nivel do histograma para o nivel da escala de cinza g.

4.5.3 Método por Entropia de Pun

A entropia é uma medida de conteiido de informagao. Assim, em termos de teoria de informacéo,
assumindo que existem n possiveis simbolos z (pér exemplo, cartas ou digitos) e que um simbolo

i vai acontecer coma probabilidade p(z;). Entdo a entropia associada ¢ dada por:

n

H(t) = = plai)log(p(z:)) (4.6)

i=0
Extrapolando-se o conceito acima; uma imagem pode ser vista como uma fonte de simbolos,
ou niveis de cinza. A entropia associada, para uma imagem com 256 niveis de cinza, com os pixels

pretos tendo sido limiarizada utilizando-se o limiar t, é obtida por:

Hy(t) = =) pilog(p:) (4.7)

i=0
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De forma andloga, a entropia de pixels brancos é dada por:

255

Hy(t) == Y pilog(p:) (4.8)

i=t+1
onde p; = ﬂNﬂ , N: nimero total de pixels e k(i) identifica o nivel do histograma para o
nivel da escala de cinza .
O algoritmo sugerido por Pun [Pun (1981)] tenta achar o limiar ¢ que maximiza a funcio

H = H, + H,,. Pun demonstrou que basta maximizar a funcio f(t) abaixo descrita:

() = Hy log(P;) i ﬂ] log(1 — F) (4.9)
Hr log(Maz{ps,p1, ..., Pe}) Hy log(Maz{per1,pe+2, -, P255})
com
t 255 t
Hy=-) pilogp) e Hr=)Y piloglp;) e P;= > i (4.10)
I=0 I=0 =0

onde Hy, Hy e P; representam respectivamente a entropia dos pixels pretos, a entropia total e a

probabilidade cumulativa até o nivel de cinza t.

4.5.4 Meétodo por Entropia de Kapur

O Método de Kapur [Kapur et al (1985)] baseia-se no Método de Pun. Kapur procura definir a
probabilidade de distribui¢ao A de um ohjeto contra a probabilidade pi de distribuicao B do fundo

da seguinte forma:

Po M1 Pt

A =, =, .., =
B’ BB

B Pt+1 Pty2 Pass (4.11)

(R=B)" (=B (L=.FY)

onde P representa a probabilidade cumulativa até o nivel de cinza t definida na equagao 4.10.

As entropias dos pixels pretos Hy e dos pixels brancos H, das equacoes 4.7 ¢ 4.8 sdo

computadas baseando-se nas novas distribui¢des e sao obtida por:

t
Hy(t) = — %lag(% (4.12)
i=0
e
2556
Hot)=- Y —Pilog(-Ti) 4.13)
T TR P, i

O valor do limiar 6timo é o valor de ¢ que maximiza a expressdo H = Hy(t) + H,(t). Para
se encontrar este valor, todos limiar es de valores entre 0 e 255 devem ser testados e aquele que

resultar no maior valor de H é o valor limiar escolhido.
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4.5.5 Meétodo por Entropia de Johannsen

O Método de Johannsen [Johannsen et al (1982)] baseia-se também, na divisdo dos nivel de cinza
da imagem em duas partes a fim de minimizar a interdependéncia entre elas. Para se determinar

o limiar devem ser calculados os valores de Sh(t) e Sw(t).

t A t—1
i) = 10g(>pi) — <—Ipilog(p) + (3 plog(3_ pi)
i=0 2izoPi i=0 i=0
¥ 255 1 255 255
Sult) = 1og(>.p) — —gm—Ipelog(er) + (3 pilog( 3 po)] (4.14)
i=t > it Di i=t+1 i=t+1

O valor do limiar étimo é o valor de t que minimiza a expressdao Sy(t) + S, (t). Deve-se
observar que os valores calculados para S,(t) e S, (f) devem ser desprezados para valores de ¢

quando pt = 0.

4.5.6 Método por Entropia de Li-Lee

A entropia cruzada mede a distancia teérica da informagao entre duas distribuicdes P = {p1, p2,.
wpnte @ ={ql,q2,. ..,qgn}, (0 < n < N) por:

N
D(@Q,P) =~ qlog (%) (4.15)
k=0 Pk

O método da entropia minima cruzada pode ser visto como uma extensio do método da
entropia méaxima pela atribui¢ao de estimativas iniciais para todas as probabilidades quando nen-
huma informagao anterior esta disponivel.

Trabalhos aplicando 0 método de entropia méaxima em segmentagao de imagem consideram
o processo de geragao de pixels como tentativas independentes. Eles usam o histograma norma-
lizado de niveis de cinza como as distribui¢bes de probabilidade de niveis de cinza baseados em
tentativas aleatérias de pixels individuais que tem um certo nivel de cinza e medem a entropia da

distribuicao dos pixels.

No esquema proposto por [Li et al (1993)], a imagem binarizada g(z,y) serd construida a

partir de f(z,y) da seguinte forma:

o= {1 2 fenst

A imagem binarizada g(z, y) é unicamente determinada a partir de f(x,y) pela especificacio
de trés parametros desconhecidos: t, i1 e ps. Uma fungio critério n deve ser construida para pos-

sibilitar o encontro do g(z,y) 6timo ou equivalentemente o conjunto 6timo de parametros t, p; e
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2 que assemelha-se a f(z,y) o maximo possivel. Ou seja, nlg(z,y)] = n(t, p1, p2).

A funcao critério i é geralmente algum tipo de medida de distor¢do. Neste método é
utilizada a entropia cruzada, que é a medida preferida para distribuigbes positivas e aditivas.
Li-Lee definiram a funcio critério n da seguinte maneira:

255

n(t) = Z gh(g)loga( ( )+ th(g)losvz( (t)) (4.17)
onde u; e ps séo definidos como segue:
_ o 9hly) _ Tighly)
ml) =Sy © PO=TEL

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

O valor do limiar étimo € entao selecionado para o valor de ¢ que minimiza a funcgéo critério

n(t).
4.5.7 Meétodo de Kittler-Illingworth

O método de Kittler-Illingworth [Sahoo et al (1988)] prevé o histograma como uma estimativa
da funcio densidade da probabilidade p(g) da populagdo que compreende os niveis de cinza dos
objetos e do fundo da seguinte maneira:

e—(g=p1)?/20) |
o1V 2T o2V 27

plg) = e~ ((g=02)*/20%) (4.18)

onde os pardmetros y; e o7, com i = 1,2, representam respectivamente a média e o desvio padrdo
de cada classe.

Tomando o logaritmo da equacao 4.18, e assumindo que a probabilidade a priori de cada
classe é p;, o valor do limiar ¢ representa a solucdo da equacao quadratica em g:

(9 — ul) ol = Dlaglpgles = Mz)
1 ‘2

+ log(o2) — 2log(ps) (4.19)

Porém, os parmetros g, U? e as probabilidades a priori p; com i = 1,2, da densidade da
probabilidade p(g) associados a uma imagem a ser limiarizada, ndo sdo usualmente conhecidos.

Kittler e Illingworth introduziram uma func¢io critério J(t) dada por:

J(t) = 1+ 2(p1(t)log(o1(t)) + p2(t)log(oa(2))) — 2(p:1 ()log(pi () + pa(t)log(pa (1)) (4.20)
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onde os parametros y;(t), o7(t) e as probabilidades a priori pi(t), com i = 1,2, sio definidos

da seguinte maneira:

‘ 255
)= hlg) e mE)= D hig)
9=0 g=t+1
E;:o gh{g) Egiﬁtﬂ gh(g)
mt) = O pa(t) = —9—52—@—
i) = Zomh@@ @O ) T MO0 — 10 ©)”
1 n(f) : pa2(t)

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

Assim, o limiar ¢ é obtido a partir da minimizacao da funcao J(t).

4.5.8 Meétodo de Otsu

Este método baseia-se na anélise discriminante [Otsu (1979)]. A operacdo de binarizacao ¢ obtida
pelo particionamento dos pixels de uma imagem em duas classes Cg e C; (isto ¢, objetos e fundo)
no nivel de cinza t. Assim, Cy = {0,1,...,t} e C; = {t+ 1,t +2,...,l — 1}. Podemos definir
as caracteristicas das classes Cp e €1 em termos de distribui¢bes de Gauss, seja a partir de suas

médias po(t), pi(t), das varidincia intra-classes o (t), inter-classes o (t) e da varidncia total o7, .

Essas médias e variAncias podem ser calculadas da seguinte maneira:

pe(t) pe — pu(t)
By =Lt PO M
H’O( ) wo(t) € "‘:1(t) 1 — 'LUU(t)
op(t) = wo(t)w:(t)[po(t) — pa ()]
255
of =Y (9—-m)’pg € oflt)=0f —oB(t)
g=0
onde
t 255
wo)=Y.p, € w()= > pg=1-wu(t)
4=0 g=t+1
t 255
w®) =Y gp, € pr= 9p
=0 =0
h
Py = % , N: nimero total de pixels
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e h(g) o valor do histograma para cada nivel de cinza g.

Otsu demonstrou que o valor 6timo do limiar t* pode ser determinado pela maximizacao
s
do critério de separabilidade da funcao n(t) = Efjar(t—J, onde n(t) é a varidncia entre-classes dividida

pela variancia total:

" o5 (t
i Ma&:te[o,%g] [n(t)] = Ma$t€[0,255] [ jz( )] (4.21)
o 4

4.5.9 Meétodo por Pixels de Borda

Um pixel de borda ¢ definido como um pixel préximo do limite entre objetos e o fundo, ou entre
dois objetos . Um histograma baseado nos niveis de cinza dos pixels de borda ser4 mais regular que
o histograma da imagem, devido a esses niveis dos pixels de borda serem mais relevantes que 08
niveis globais. Esta idéia foi usada [Weszka et al (1974)] para produzir um método de binarizacio
baseado no Método Laplaciano digital, onde um operador niio direcional de detecciio de pixels de
borda ¢ utilizado. O limiar ¢ achado computando-se o Laplaciano da imagem de entrada. Existem
muitos modos de se obter o valor do Laplaciano mas o mais simples é convoluir a imagem com a

seguinte mascara:

0 1 0
1 ~2 1 (4.22)
0 1 0

E possivel obter-se um histograma da imagem original onde se deve considerar apenas os
pixels obtidos pela interagio da mdscara. Estes pixels devem possuir um valor de Laplaciano
grande, situados nos 85% percentil superior. Os pixels que tém um Laplaciano maior que 85%
terdo o nivel de cinza mostrados no histograma, enquanto todos o outros pixels, que nio compdem

as bordas dos objetos, néo o serdo. O limiar é selecionado usando o histograma computado assim.

Usando uma aproximagio melhor para o Laplaciano, os autores afirmam que obtém-se um
melhor resultado. O algoritmo requer a passagem de um parametro externo que induz o valor de

porcentagem para selecao dos valores do Laplaciano.

4.5.10 Meétodo por Porcentagem

Este método de binarizagéo foi um dos primeiros desenvolvidos [Wilson et al (1988)]. O método por
porcentagem ou também conhecido pér p-tile (escada) atua diretamente sobre o nimero de pixels

de um histograma. Dado um histograma e a porcentagem de pixels pretos desejados, determina-se
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o numero de pixels pretos multiplicando-se a porcentagem pelo nimero total de pixels. Conta-se
os pixels em niveis de cinza do histograma, comegando pelo nivel de cinza 0 (preto), até que a
contagem seja maior ou iguale-se ao nimero desejado de pixels pretos. O limiar representa o ltimo
nivel de cinza computado.

Para o método ser processado, ha necessidade de se fornecer ao método a porcentagem desejada,

que pode variar de 0 a 100

4.5.11 Meétodo por Selecao interativa de Thrussel

O Método de Thrussel [Thrussel (1979)] ou Selecéo Iterativa é um processo no qual um valor inicial
arbitrério de limiar é refinado por consecutivas varreduras sobre a imagem. A idéia do processo é
de nao se utilizar o histograma da imagem, mas separé-lo nas classes objeto e fundo repetidamente,
utilizando os niveis de cada classe para aprimorar o limiar . O valor inicial é calculada a partir
da coleta de estatisticas sobre regides claras e escuras. A média dos niveis de cinza para os pontos
abaixo do limiar é encontrada e chamada de 73, e a média para os pontos acima do limiar é chamada

de T,,. Com estes dois parametros calculados, o novo limiar T} é dado pela seguinte equacio:
Te = (Ty + To) /2 (4.23)

Partindo da avaliagdo inicial do valor do limiar Ty, a k — iésima avaliagdo do limiar 7}, ¢é,

entdo, obtida pela seguinte equagio:

7, = Lo 909) | EyZn 41 6h(0)
2 Eg’;?)l h(g) 2 E;sstk_1+1 h(g)

onde h(g) é o histograma da imagem para o nivel de cinza g.

(4.24)

O processo repete-se até que nao haja alteracdo de Tj, entre um passo e outro (quando

Ty = Ti+1). O limiar Ty é, entdo, o valor étimo.

4.5.12 Meétodo por Valor Médio

O valor de limiar 7' obtido pelo método por valor médio [Parker (1996)] é a média dos valores dos

niveis de cinza na imagem (I):
255

1
Feses ;ﬂ h(g) (4.25)

onde h(g) identifica o nivel do histograma para o nivel da escala de cinza g, n representa o niimero

de linhas da imagem e m representa o numero de colunas da imagem.
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Os resultados obtidos nao podem ser de forma geral satisfatérios pois a imagem pode conter um
desequilibrio grande em termos de contraste e em termos de distribuicio de niveis de cinza que o

formalismo matematico ndo leva em consideracdo.

4.6 METODOS LOCAIS OU ADAPTATIVOS
4.6.1 Introducgéao

Um modo comum para executar a binarizacio local é pela andlise das intensidades dos niveis de
cinza com a passagem de uma janela local pela imagem para a determinacio dos limiar es locais
[Casey (1994)] [Kamel et al (1993)] [Wong (1978)].

O problema principal com qualquer técnica de binarizacao adaptativa é a escolha de tamanho
de janela.” O tamanho da Janela escolhida deve ser grande bastante para garantir que o ndmero
de pixels de fundo incluidos é bastante grande para se obter uma estimativa boa de valor comum
mas nao tao grande como a média sobre as intensidades de fundo nio uniformes. Porém, as
caracteristicas na imagem variam freqiientemente em tamanho tal que ha problemas com o tamanho
fixo de uma janela. Para resolver este problema, pode ser usada a informacao dominio-dependente
para conferir que os resultados da binarizacio déo as caracteristicas esperadas (por exemplo, uma
bolha grande de uma regido nio é esperada numa pagina de simbolos pequenos). Se o resultado
€ inesperado, entdo o tamanho de janela pode ser modificado e a binarizacdo aplicada novamente.

Sao métodos locais:
¢ Método de Bernsen [Bernsen (1986)] (pagina 51)
* Método por Médias Méveis [Parker (1996)] (pégina 52)

* Método por Relaxagéo de Peleg [Peleg (1980)] (pagina 53)

4.6.2 Meétodo de Bernsen

No método de Bernsen [Bernsen (1986)], para cada pixel (z,y), o limiar T(2,y) = (Zmin+ Zmaz)/2
¢ utilizado, onde Z,,;, € Z,,4. 530 0s valores dos niveis méximos e minimos da escala de cinzas em
uma vizinhanc¢a quadrada de dimensées r x r centralizada em (z,9).

Porém, se o contraste C(z,y) no pixel (z,y) encontra-se como C(2,9) = (Zmaz— Zmin) <,
o quer dizer que o contraste ¢ inferior a uma valor preestabelecido v entio a vizinhanga constitui-se
apenas de uma classe, objetos ou fundo. Essa decisio pode ser tomada em fungdo da média total

My dos niveis de cinza na imagem. Se o valor do nivel de cinza do ponto (z,y) é inferior & média
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total M7, esse ponto serd binarizado como preto. Caso contrério, esse ponto serd binarizado como

branco.

4.6.3 Método por Médias Mdveis

Segundo o autor [Parker (1996)], este método obtém um limiar muito rapido por pixel, e produz
boas segmentagdes. O método foi desenvolvido especialmente para imagens que contém texto
como, por exemplo, documentos escaneados. A premissa inicial para a aplicagao do método é que
a imagem original possua uma boa qualidade de iluminacéo.

Uma média mével é apenas a média dos niveis de cinza dos ultimos n pixels observados. A
imagem pode ser tratada como se fosse um fluxo uni-dimensional de pixels e a média ou pode ser

computada exatamente ou pode ser estimada por:
M
My = M; — j + git+1 (4.26)

onde M;y; é o valor estimado da média mével no pixel 7 + 1 possuindo o nivel de cinza g;+, e M;

a média mével prévia para o pixel 7.

Qualquer pixel que tenha menos que a porcentagem fixa de sua média mével é convertido
para preto e, caso contrdrio é convertido para branco. Para evitar uma predeterminacdo para a
conversio do pixel para branco ou preto, um método de verificacao chamado boustrophedon (do
grego, significando ”como o arado do boi”) é empregado.

Este método verifica os pixels em diregao oposta em toda outra linha. Isso é, o pixel que
segue o Ultimo em linha ¢ é o 1ltimo na linha ¢ + 1, seguido pelo segundo dltimo na linha ¢ + 1,
€ assim por diante do fim para o comego de linha ¢ + 1; isto é seguido pelo pixel de comeco em
linha ¢ + 2, e assim procedendo-se até o final. Isto evita a descontinuidade ao término da linha. O
processo comega com uma estimativa da média mével; um valor de 127 x n é selecionado, e isto
afetard alguns poucos pixels iniciais na imagem. O valor de n utilizado remonta ao nimero de
colunas dividido por 8.

A equacio 4.26 ¢ empregada para avaliar o valor da média mdével do préximo pixel que é
imediatamente usado para binarizar da seguinte maneira:

TH{ 0 se gi<%(l—%)

255 caso contrario (4.27)

onde T representa o pixel binarizado e porc representa um valor fixo de porcentagem, que o autor

definiu com pore = 15 .
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4.6.4 Meétodo por Relaxacao de Peleg

O Método da Relaxagiio ¢ um processo iterativo [Peleg (1980)]. Para o problema especifico da
binarizagio de uma imagem, os limiares para uma iteracao k sio computados em funcio da mesma

vizinhanga na iteragao prévia k — 1 seguido o seguinte esquema:
e Inicialmente, deve-se partir de uma hipétese para a segmentacio da imagem

» Para cada pixel, é executada uma modifica¢io da segmentacio e de um valor de confianca
baseados na localizagio regional do pixel. A modificagéio é baseada na vizinhanca dos oito

pixels que rodeiam o pixel em exame.

* A repeticao do processo deve ser feita até a segmentacio total estar completa. Isto acontece

quando néo mais sdo vistas mudancas adicionais em passos sucessivos.

As estimativas de confianca possuem a aparéncia das probabilidades. Um modo para se
achar uma classificagdo inicial, é usar o nivel de cinza médio como um valor padrio. Segundo o
autor, um pixel com valor maior que o valor médio tem uma probabilidade de ser branco quando
a distancia relativa de seu nivel de cinza estd na proporgio dos 3/4 do intervalo total dos niveis de

cinza. Para um pixel com valor menor que o médio, utiliza-se o 1 /4 do intervalo dos niveis de cinza.

Assim, uma possibilidade para a classificagiio inicial é dada pela equacio de Rosenfeld:

g ; 1 g: — ju
o el maior que a média: ¥ = =[St
para um pixel maior qu i ; 2[ S ,u]
. B o _ 1 = g .
para um pixel menor que a média: ¢ = =[1+——="-] (4.28)
2 = min

onde p, maz, min e g; sao respectivamente o valor médio, o maior valor de nivel de cinza, 0 menor
valor de nivel de cinza, e o nivel de cinza para o pixel i.
O valor p? é a probabilidade inicial que o pixel i é branco, e ¢? representa a probabilidade

inicial que o pixel ¢ é preto. O indice 0 se refere & iteracio que é inicialmente zero.

O problema principal resume-se em; dado que as probabilidades iniciais de que o pixel e
sua vizinhanga possa ser branco ou preto, como refinar as probabilidades? Idealmente estas pro-
babilidades deveriam se reverter a 1 ou 0, fornecendo uma segmentacio final correta. O que ¢
necessario se obter ¢ alguma medida de compatibilidade que pode ser usada para decidir se uma

classificagdo particular é razodvel ou ndo. Por exemplo, se um pixel é preto e toda sua vizinhanga
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¢ composta de pixels brancos, pareceria mais provavel que o pixel preto deva ser modificado assu-
mindo a cor branca. A compatibilidade deste pixel com seus vizinhos é baixa, sugestionando uma

mudanca.

A compatibilidade é calculada pela funcao C(i,cl, j,¢2) = [I(i,cl) — I(j,¢2)]/256 que re-
sulta em um valor entre —1 e 1, de quanto o pixel 7 é compativel (que é pertencente & classe ¢;)
com o pixel j (que é pertencente a classe c;) na imagem inicial /. Para a questfo da binarizacio
existern apenas duas classes, preto ou branco, e para uma vizinhanga pequena os pixels i e j serdo
adjacente entre si. Nao é possivel saber o que esta funcao deveria ser com certeza, porque depende
das probabilidades achadas na imagem limiar izada final, o0 que nao é desconhecido. Porém, um
implementagio simples teria C' = 1 quando ¢; = ¢2, e €' = —1 caso contrério; isto &, os pixels serdo

compativeis.

Uma vez que é possivel se ter duas classes possiveis para qualquer pixel, a média dessas

poderia ser usada como uma compatibilidade global entre quaisquer dois pixels:
Qij = C(i,c1,j, branco)p; + C(i,c1, j, preto)g; (4.29)

A compatibilidade de uma regiao ao redor do pixel 7 pode ser definida como a compatibilidade
comum de todos os oito pixels vizinhos:
Qiler) =1/83 Qi =1/8Y " C(i, e, j,branco)p; + C(i, c1, j, preto)q; (4.30)
EN eN

para a vizinhanga N de um pixel centralizada em i. Este serd o incremento para p; a cada vez
que as probabilidades sdo atualizadas. Porém, assegurar que os valores de p; e ¢; permanecem
positivos, deve-se somar 1 ao valor de ();. Assim, os valores devem ser normalizados sobre a

regido. A seguinte equacio fornece a normalizacio:

p:_e+1 = — - pf(l + QE) -

PE(1+ Q¥ (branco)) + ¢ (1 + Q¥ (preto))

onde o sobrescrito reflete o niimero da iteragao. Uma expressao semelhante calcula os valores de g;.

(4.31)

Cada repeticido do processo de relaxamento envolve todos os pixels da imagem atualizando
os valores de p; e ¢;. Uma vez que um valor de p; se modifica para 0 ou 1, ele permanece desta
forma; assim, a classificacdo inicial é muito importante ao sucesso do método. De fato, os valores

dos pixels atuais nunca sdo examinados depois da classificagdo inicial estar completa; todas as
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outras iteraces sdo executadas baseadas nas probabilidades.

No presente Capitulo foram comentadas as metodologias de segmentacio por binarizacio
utilizadas neste trabalho. No préximo Capitulo serdo discutidas as estratégias de avaliacio de

qualidade adotadas e os resultados obtidos por ensaio.
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Capitulo 5

ESTRATEGIA DE AVALIACAO
DE QUALIDADE ADOTADA E
RESULTADOS

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo serdo descritos os procedimentos de aplicagio dos métodos de binarizacio sobre os
cheques bancérios brasileiros assim como os resultados obtidos. Serd também descrita a estratégia
adotada para avaliar a qualidade desses resultados a partir de um OCR (do inglés Optical Character
Recognition) e serdo apresentas as tabelas da taxas de reconhecimento obtidas por banco e por
algoritmo. E bom ressaltar que, para uma avaliagdo rigorosa, as imagens submetidas aos processos

de binarizag¢ao nao foram previamente filtradas.

5.2 QUALIDADE DA IMAGEM

A defini¢do de qualidade de uma imagem abrange 4reas muito diversas. Para uma imagem fo-
tografica, caracteristicas como cor, contraste, granulagio, sensibilidade e poder de resolucio do
filme fotossensivel séo alguns dos fatores determinantes. [Langford (1984)] define a qualidade de
uma imagem fotografica como aquela que além de observar uma composicao fotografica adequada,
obedecer as técnicas de processamento e laboratério, agrade visualmente aos olhos. No ambito
de uma imagem digital, estes preceitos basicos da fotografia, como foco, contraste, equilibrio de
cores, etc., sdo aliados valiosos para se estabelecer um critério para a definicdo da qualidade de

uma imagem.
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Porém, como ainda descrito em [Langford (1984)] , o fator mais poderoso para a defini¢io
da qualidade reside na interpretagdo humana do resultado. Isto torna extremamente dificil esta-
belecer padroes especificos para a determinacio dessa " qualidade” em uma imagem. No ambito dos
cheques bancarios brasileiros, pode-se partir do pressuposto que a imagem segmentada do canal
de intensidade (sistema HSI) apresenta uma boa qualidade em termos de contaste de niveis de
cinza, foco e granulagdo (dada pela quantidade de DPI’s da imagem digitalizada). J4 no tocante 3
imagem binarizada, a qualidade restringe-se & possibilidade de leitura dos caracteres obtidos apoés
a operagao, uma vez que os fatores de contraste, cor, granulagdo, etc., sdo eliminados da imagem.
Isto pode ser visto na figura 5.1 onde ¢ apresentado um cheque bancério binarizado por dois
métodos diferentes.
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Figura 5.1: Cheque bancério binarizado por dois métodos diferentes

A qualidade da imagem binarizada de um cheque bancério fica associada a dois componentes
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basicos:

e () processo de segmentagio por binarizacao em si: a extracio das informacgdes relevantes fica
subordinada ao método utilizado, pois alguns métodos nio produzem o resultado esperado

(algumas informagdes néo sao totalmente eliminadas);

e O fator de legibilidade dos caracteres: o ato da leitura fica subordinada & facilidade de

reconhecer os caracteres segmentados.

Em relagio a esse segundo ponto, [Trie et al (1995)] aconselha o estabelecimento de dois

critérios para a validagao de resultados de imagens obtidas por binarizacao:

e () primeiro proveniente da avaliagdo pela visdo humana: o ser humano considera que a ima-
gem bindria € de boa qualidade quando ele consegue ler o que esta escrito. Porém esse critério
se torna dificil de ser empregado por trés razdes: o grande volume a ser processado, a subje-
tividade de discernimento do ser humano e principalmente a impossibilidade de quantificacéo

do reconhecimento;

e O segundo proveniente da avaliagdo computacional: reconhecer caracteres faz parte da drea
de Reconhecimento de Padrdes, onde muitas abordagens ji foram desenvolvidas. As grandes
vantagens na aplicagao desse critério residem no fato de nao introduzir o fator subjetivi-
dade de discernimento, na possibilidade de automatizacao do processo e principalmente na

possibilidade de quantificar o reconhecimento.

5.3 METODOLOGIA

Muitas abordagens de reconhecimento ja foram desenvolvidas. Devido a nao dispor de nosso préprio
método de reconhecimento e pela necessidade de umn sistema que requer imagens binarias como da-
dos de entrada, concluiu-se que o sistema mais propicio seria um sistema dtico de reconhecimento
de caracteres conhecido por OCR. Dentro do Ambito comercial e pela facilidade de obtencéo,
foi utilizado o Calera Word Scan versdo 4.2 para a validacao dos resultados da segmentacao por

binarizacéo.
Devido as grandes variagoes de padrbes encontrados na base de dados, devemos reconhecer

que a escolha da metodologia adotada para a apresentacio dos resultados foi complexa. Segue

abaixo uma lista dos itens que foram levantados para justificar a abordagem adotada:

o8



e a base contém 3 familias de cheques, (vide tabelas 2.3, 2.4 ¢ 2.5) cada uma com suas particu-
laridades. Nos cheques vazios, geralmente os dados sdo impressos e devidamente posicionados
sem erros (excegao do cheque do banco do Brasil da figura 5.2 e do cheque do Banestado da
figura 5.3). No caso de cheques preenchidos & maquina, observou-se que em torno de 60%
do total dos cheques que compdem a base de dados possuem dados de preenchimento que

foram impressos com erros de posicionamento;

¢ na base de dados, estdo presentes 22 instituicbes bancérias, algumas delas com baixa repre-
sentatividade (por exemplo Banco Meridional S.A. e Banco de Crédito Nacional S.A. com
um tnico cheque) e outras com alta representatividade (por exemplo Banco do Brasil com

37 cheques e Banco Banestado S.A. com 34 cheques);

e a base de dados apresenta grandes variagées de padrdes em termos de cores e de fundos
artisticos abrangendo uma impressao em duas cores (por exemplo Banco América do Sul
verde e branco) até policromia (por exemplo Banco de Crédito Nacional S.A. com oito cores).

Essas variagdes interferem no comportamento dos algoritmos.

o As familias de fontes utilizadas nas impressoes dos identificadores sfo vérias. A fonte mais
complexa encontra-se nos cheques do Banco HSBC, sendo letras e nimeros vazados, padrio

dificilmente reconhecido de forma precisa pelo OCR.

Figura 5.2: Cheque bancério do Banco do Brasil

59



Figura 5.3: Cheque bancario do Banco Banestado S.A.

Baseando nos itens anteriores, a metodologia adotada para a apresentacdo dos resultados
serd ensaiada em um cheque de média representatividade, preenchido & maqguina sem erros de
posicionamento, com fundo artistico complexo e sem caracteristicas peculiares de fontes (comao por
exemplo no caso do Banco HSBC). OS resultados serdo visualizados a partir de um cheque do
Banco Itai S.A. (figura 5.4).

A metodologia empregada consiste em submeter a imagem binarizada do cheque ao OCR
e em calcular o nidmero de digitos e caracteres reconhecidos. Esse célculo foi realizado de forma
manual, verificando caractere a caractere o resultado do OCR comparativamente com a leitura
humana do cheque original. Para explicar com clareza as informacoes que foram realmente com-
putadas, ha necessidade de se fazer um levantamento das informacgoées contidas num cheque. As
informagdes relevantes e suscetiveis de serem reconhecidas por um OCR, chamadas informacio

tipo R, sao:

¢ dados de identificagao dos itens do cabegalho ("comp.”, "banco”, "agéncia”, "C1” ou "DV”,
"numero da conta” ou "conta”, 7 C2”, "série”, "numero do cheque” ou ”cheque No”, "(C3",

k2] R$”);

e dados de identificagdo do extenso ("pague por este cheque a quantia de”, "a”, "ou a sua

ordem?”);

¢ dados de identificagdo do local e data ("de”, "de 19” ou "de 199”);
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Figura 5.4: Cheque do Banco Itai S5.A.: a) colorido b) canal de Intensidade
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e dados de identificacdo da agéncia;
e dados de identificacio do cliente;

e caracteres de seguranca usados para delimitar campos de preenchimento e adicionados na

hora de preencher o cheque (por exemplo ” (", "# 7, "%").

Além disso, existern informacdes importantes que nao podem ser reconhecidas por um OCR

de forma correta, chamadas informagao tipo N R, como:

e separadores dos dados de identificagio dos itens do cabecalho que vao de simples linhas

verticais ou horizontais até retangulos;
e linhas guias de preenchimento;
¢ logotipo do banco;
¢ linha MICR CMC-7 (cédigo de barra);
e linhas de cruzamento indicando depdsito.

Como explicado em [Trie et al (1995)], diferenciou-se o reconhecimento correto do incorreto

da seguinte maneira:
¢ a informacéo tipo R corretamente reconhecida;
e a informacio tipo R incorretamente reconhecida;

e a informacao tipo NR corretamente reconhecida;

a informacao tipo NR incorretamente reconhecida;
e a informacao tipo NR reconhecida como uma informacao tipo R.

Para cada cheque submetido ao OC R, foram computados somente os dois primeiros itens.
Chamando o numero total de itens tipo R, o nuamero de itens tipo R corretamente reconhecidos
e o numero de itens tipo R incorretamente reconhecidos como Numryear, Numpe. € Numjigee
respectivamente, obtém-se a simples relacdo Numpee = Numrpotar — Numygee-

Na metodologia, foram avaliados trés taxas de reconhecimento:

e a taxa de cada cheque, T'X¢ g, calculada na forma de porcentagem com a seguinte regra:

TX@H = 100 x Nu:mRec /NumTOm;;
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e a taxa média por banco versus algoritmo, T Xy pa, calculada com a seguinte regra:
TXcnH

IChequesdoBanco |

TXpyBa = Z Numrora

e a taxa global por algoritmo, 7' X 4, calculada com a seguinte regra:

TAYMBA - Z (TXMBA X Numzotaiche uenchanco).

NumTotalCheques

5.4 RESULTADOS DOS METODOS GLOBAIS
5.4.1 Meétodo por Valor Médio

Para o exemplo do cheque bancério do Banco Itai S.A., o valor de limiar obtido é 183 (figura 5.5).

Figura 5.5: Visualizacdo no histograma do valor de limiar obtido pelo método por valor médio.

Esse método nao conseguiu eliminar o fundo artistico. Pelo contrario, os resultados obtidos
deixam a impressao que esse fundo foi realcado. Visualmente falando, os digitos e os caracteres
confundem-se com esse fundo (figura 5.6).

A figura 5.7 ilustra o resultado do reconhecimento por OC R do cabegalho do cheque bancario
binarizado pelo método por valor médio.

Devido a péssima qualidade dos resultados da binarizagio, as taxas de reconhecimento por
OC R por banco versus método por valor médio foram inferiores a 12% para cheques nao preenchi-

dos e inferiores a 2% para cheques preenchidos a maquina.

Os cheques que possuem fundos artisticos mais claros tiveram um resultado de reconhe-
cimento um pouco melhor como evidenciado pelo cheque sem preenchimento do Banco América
do Sul S.A. (taxa de 12% ) que possui um fundo verde esmaecido. O fundo ndo chegou a ser
muito real¢ado facilitando o reconhecimento pelo OCR. Os resultados obtidos nos demais cheques
foram muito ruins nédo permitindo o reconhecimento de muitos caracteres como no caso do cheque

preenchido do Banco Real S.A que teve uma taxa de reconhecimento inferior a 1%.
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Figura 5.6: Resultado da binarizagao do cheque bancirio pelo método por valor médio.
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Figura 5.7: Resultados: a) da binarizacio do cabecalho do cheque bancario pelo método por valor
médio; b) do reconhecimento por OCR desse cabegalho binarizado.
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5.4.2 Métodos por Porcentagem e por Pixels de Borda

Esses métodos nao foram testados devido & passagem obrigatéria de pardmetros externos.

5.4.3 Meétodo por Dois Picos

Para o exemplo do cheque bancério do Banco Itati S.A., o valor de limiar obtido é 21 (figura 5.8).

Figura 5.8: Visualizacdo no histograma do valor de limiar obtido pelo método por dois picos.

Esse método eliminou totalmente o fundo artistico como também uma grande parte dos
dados relevantes. Devido ao baixo valor de limiar obtido, a quase totalidade das informacées sio
perdidas (figura 5.9).
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Figura 5.9: Resultado da binarizacio do cheque bancario pelo método por dois picos.

A figura 5.10 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque

bancério binarizado pelo método por dois picos.
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Figura 5.10: Resultados: a) da binarizagio do cabegalho do cheque bancério pelo método por dois
picos; b) do reconhecimento por OCR desse cabegalho binarizado.

Devido aos valores de limiar obtidos, pode-se notar que cheques que possuem as impressoes
de dados com cores mais fortes sdo binarizadas com um valor um pouco mais alto, possibilitando
a recuperagao das informagges pelo OCR. Porém, os valores das taxas de reconhecimento nao séo
aceitdveis. As taxas de reconhecimento por OCR por banco versus método por dois picos foram

inferiores a 8% para cheques nao preenchidos e inferiores a 4% para cheques preenchidos a maquina.

5.4.4 Meétodo de Kittler-Illingworth

Para o exemplo do cheque bancédrio do Banco Itai S.A., o valor de limiar obtido é 188 (figura

5.11).

Figura 5.11: Visualizacdo no histograma do valor de limiar obtido pelo método de Kittler-
Illingworth.

Esse método nao conseguiu eliminar o fundo artistico. Pelo contrario, os resultados obtidos
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Figura 5.12: Resultado da binarizagao do cheque bancério pelo método de Kittler-Illingworth.
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Figura 5.13: Resultados: a) da binarizagio do cabegalho do cheque bancario pelo método de
Kittler-lllingworth; b) do reconhecimento por OCR desse cabegalho binarizado.
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deixam a impressao que esse fundo foi realcado. Visualmente falando, os digitos e 0s caracteres
confundem-se com esse fundo (figura 5.12).

A figura 5.13 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque
bancério binarizado pelo método de Kittler-Illingworth.

Os resultados das taxas de reconhecimento obtidos foram muito ruins (inferiores a 3% para
cheques nao preenchidos e inferiores a 2% para cheques preenchidos a méquina) nao permitindo o
eficiente reconhecimento pelo OCR. ”Evidencia-se” o cheque sem preenchimento do banco América

do Sul S.A devido ao seu fundo claro.

5.4.5 Meétodo de Otsu

Para o exemplo do cheque bancério do Banco Itai S.A., o valor de limiar obtido é 179 (figura
5.14).

Figura 5.14: Visualizagao no histograma do valor de limiar obtido pelo método de Otsu.

Esse método conseguiu eliminar o fundo artistico de forma quase cornpleta. Visualmente
falando, os digitos e os caracteres forma bem segmentados sem perdas perceptiveis (figura 5.15).

A figura 5.16 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabegalho do cheque
bancdrio binarizado pelo método de Otsu.

Nas tabelas 5.1 e 5.2 estdo agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em
%) por OCR por banco versus método de Otsu respectivamente para cheques nao preenchidos e
preenchidos a maquina.

Os resultados da taxa de reconhecimento obtidos foram muito bons permitindo o eficiente
reconhecimento pelo OCR. Houve alguma perda de reconhecimento nos cheques preenchidos de-
vido a erros de posicionamento dos caracteres no momento do preenchimento. Qutro fator a ser
observado nos mesmo grupo de cheques diz respeito a caracteristica do preenchimento, algumas
vezes esmaecida pelo desgaste da fita de impressio ma maquina de preenchimento, outras por

borrdes de tinta da prépria fita.
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Figura 5.15: Resultado da binarizacao do cheque bancdrio pelo método de Otsu.

Coren Banco Agancia

| l Mamwio 48 conle 1 . Iﬂnm;ra do uh;i;:ue |’lﬁ
ooe| 3411 0255 4| 28755-9 | 4 | HM-415254 | 9 (1T na i
i Paguo por ‘
I auantis ga | DTN EE BiE EOTRIEMYS B LR PAVIEE poststolat HH A W e - |
a)

¥ Comp. I Banco i A98ncia 1 I Mdmere da conta X -~ = I Numero do
cheqgue | | R$ .o I

ea ¥ 341 1 02551 4 1 28755-9 1 4 1 HM-4315254 1 Q4 Fi'~ b 3

Pague porr guintia
T o L7 d " F—f_ e iFe_~; i jiFeviFr7Zgiins
L e e Y iy

b)

Figura 5.16: Resultados: a) da binarizacao do cabegalho do cheque bancério pelo método de Otsu;
b) do reconhecimento por OCR desse cabecalho binarizado.
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| Banco | Cheque nao preenchido (%) |

Banco Bamerindus SA 79
Banco Banestado 88
Banco América do Sul 92
Banco do Brasil 94
Banco Bradesco 84
Caixa Econdmica federal 89
Banco HSBC Bamerindus SA 71
Banco Itat 82
Banco Meridional 91
Banco Real 90
Unibanco 86

Tabela 5.1: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método de Otsu para
cheques nao preenchidos.

| Banco | Cheque preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA 66
Banco Banestado 68
Banco América do Sul 70
Banco do Brasil 74
Banco Bandeirantes 65
Banco Bradesco 74
Caixa Economica federal 65
Citybank SA 79
Banco HSBC Bamerindus SA 53
Banco Itau 59
Banco Real 62
Banco Meridional 67
Unibanco 57

Tabela 5.2: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método de Otsu para
cheques preenchidos a maquina.
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5.4.6 Meétodo por Fuzzy Set - abordagem de Huang

Para o exemplo do cheque bancirio do Banco Itai S.A., o valor de limiar obtido é 201 (figura
5.17).

Figura 5.17: Visualizacao no histograma do valor de limiar obtido pelo método por Fuzzy Set -
abordagem de Huang.

Esse método se comportou de forma bem irregular dependendo do fundo artistico e de suas
cores. Para cheques de certos bancos (Caixa Econdmica Federal, Banco HSBC por exemplo), a
eliminagao foi visualmente total. Entretanto, para cheques de fundo azul, o método néo conseguiu

eliminar o fundo artistico. Pelo contrario, esse fundo foi realcado (figura 5.18).
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Figura 5.18: Resultado da binarizagao do cheque bancario pelo método por Fuzzy Set - abordagem
de Huang.

A figura 5.19 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque
bancério binarizado pelo método por Fuzzy Set - abordagem de Huang,.

Os resultados das taxas de reconhecimento obtidos foram muito ruins (inferiores a 2% para
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Figura 5.19: Resultados: a) da binarizagdo do cabecalho do cheque bancério pelo método por
Fuzzy Set - abordagem de Huang; b) do reconhecimento por OCR desse cabecalho binarizado.

cheques nédo preenchidos e preenchidos a mdquina) nao permitindo o eficiente reconhecimento pelo

OCR.

5.4.7 Meétodo por Fuzzy Set - Abordagem de Yager

Para o exemplo do cheque bancdrio do Banco Itati S.A., o valor de limiar obtido é 121 (figura
5.20).

Figura 5.20: Visualizacdo no histograma do valor de limiar obtido pelo método por Fuzzy Set -
abordagem de Yager.

Esse método conseguiu eliminar quase totalmente o fundo artistico. Porém, os digitos e os
caracteres desgastaram-se levemente, prejudicando um pouco a leitura (figura 5.21).

A figura 5.22 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque
bancério binarizado pelo método por Fuzzy Set - abordagem de Yager.

Nas tabelas 5.3 e 5.4 estfo agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em %)
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Figura 5.21: Resultado da binarizacao do cheque bancério pelo método por Fuzzy Set - abordagem
de Yager.
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Figura 5.22: Resultados: a) da binarizacao do cabecalho do cheque bancéario pelo método por
Fuzzy Set - abordagem de Yager; b) do reconhecimento por OCR desse cabegalho binarizado.
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I Banco | Cheque nao preenchido (%) ]

Banco Bamerindus SA 86
Banco Banestado 89
Banco América do Sul 91
Banco do Brasil 90
Banco Bradesco 88
Caixa Economica federal 86
Banco HSBC Bamerindus SA 58
Banco Itai Vi
Banco Meridional 83
Banco Real 90
Unibanco 89

Tabela 5.3: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por Fuzzy Set -
abordagem de Yager para cheques nio preenchidos.

| Banco | Cheque preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA 65
Banco Banestado 62
Banco América do Sul 61
Banco do Brasil 61
Banco Bandeirantes 68
Banco Bradesco 67
Caixa Econdmica federal 55
Citybank SA 64
Banco HSBC Bamerindus SA 42
Banco Itan 65
Banco Real 57
Banco Meridional 59
Unibanco a7

Tabela 5.4: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por Fuzzy Set -
abordagem de Yager para cheques preenchidos a maquina.
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por OCR por banco versus método por Fuzzy Set - abordagem de Yager respectivamente para
cheques ndo preenchidos e preenchidos a maquina.

Os resultados da taxa de reconhecimento obtidos foram muito bons permitindo o eficiente
reconhecimento pelo OCR. Como no método de Otsu, houve alguma perda de reconhecimento
nos cheques preenchidos devido a erros de posicionamento dos caracteres e as caracteristicas de

preenchimento ja citadas.

5.4.8 Meétodo por Selecao iterativa de Thrussel

Para o exemplo do cheque bancério do Banco Itai S.A., o valor de limiar obtido é 129 (figura
5.28).

Figura 5.23: Visualizac&o no histograma do valor de limiar obtido pelo método por selecdo iterativa
de Thrussel.

Esse método conseguiu eliminar quase totalmente o fundo artistico. Visualmente falando, os
digitos e os caracteres sdo bem legiveis, porém existe um aspecto ruideso do tipo ruido ”pimenta”
(figura 5.24).

A figura 5.25 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque
bancdrio binarizado pelo método por selecao iterativa de Thrussel.

Nas tabelas 5.5 e 5.6 estao agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em %)
por OC'R por banco versus método por selegdo iterativa de Thrussel respectivamente para cheques
nio preenchidos e preenchidos a maquina.

Os resultados da taxa de reconhecimento obtidos foram muito bons permitindo o eficiente
reconhecimento pelo OCR. Ainda como nos métodos de Otsu e de Yager, houve alguma perda
de reconhecimento nos cheques preenchidos devido a erros de posicionamento dos caracteres e as

caracteristicas de preenchimento ja citadas.
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Figura 5.24: Resultado da binarizacdo do cheque bancdrio pelo método por selecao iterativa
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Figura 5.25: Resultados: a) da binarizacio do cabegalho do cheque bancério pelo método por
selecdo iterativa de Thrussel; b) do reconhecimento por OCR desse cabecalho binarizado.
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| Banco | Cheque nao preenchido (%) |

Banco Bamerindus SA 84
Banco Banestado 90
Banco América do Sul 88
Banco do Brasil 87
Banco Bradesco 86
Caixa Economica federal 87
Banco HSBC Bamerindus SA 54
Banco Itai 87
Banco Meridional 79
Banco Real 88
Unibanco 83

Tabela 5.5: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por selecio
iterativa de Thrussel para cheques nio preenchidos.

Banco Cheque preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA 62
Banco Banestado 67
Banco América do Sul 65
Banco do Brasil 63
Banco Bandeirantes 71
Banco Bradesco 61
Caixa Econtmica federal 59
Citybank SA 66
Banco HSBC Bamerindus SA 49
Banco Itag 67
Banco Real 62
Banco Meridional 64
Unibanco 66

Tabela 5.6: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por selecio
iterativa de Thrussel para cheques preenchidos a maquina.



5.4.9 Meétodo por Entropia de Pun

Para o exemplo do cheque bancario do Banco Itat S.A., o valor de limiar obtido é 235 (figura
5.26).

Figura 5.26: Visualizagao no histograma do valor de limiar obtido pelo método por entropia de
Pun.

Esse método n&o conseguiu eliminar o fundo artistico. Pelo contrario, os resultados obtidos
deixam a impressao que esse fundo foi real¢ado. Visualmente falando, os digitos e os caracteres

confundem-se com esse fundo (figura 5.27).

Figura 5.27: Resultado da binarizacio do cheque bancario pelo método por entropia de Pun.

A figura 5.28 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque
bancario binarizado pelo método por entropia de Pun.

Devido aos péssimos resultados da binarizacdo em termos de qualidade, as taxas de reco-
nhecimento por OC R por banco versus método por entropia de Pun respectivamente para cheques

nao preenchidos e preenchidos a maquina forma inferiores a 1%.
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Figura 5.28: Resultados: a) da binarizacgio do cabecalho do cheque bancadrio pelo método por
entropia de Pun; b) do reconhecimento por OC R desse cabegalho binarizado.

5.4.10 Meétodo por Entropia de Kapur

Para o exemplo do cheque bancéario do Banco Itai S.A., o valor de limiar obtido é 144 (figura
5.29).

Figura 5.29: Visualizacdo no histograma do valor de limiar obtido pelo método por entropia de
Kapur.

Esse método conseguiu eliminar uma boa parte do fundo artistico, porém deixando um
aspecto ruidoso do tipo ruido "pimenta”. Alguns digitos e caracteres desgastaram-se levemente, o
que adicionado ao ruido, pode prejudicar a leitura (figura 5.30).

A figura 5.31 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque
bancario binarizado pelo método por entropia de Kapur.

Nas tabelas 5.7 e 5.8 estdo agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em
%) por OCR por banco versus método por entropia de Kapur respectivamente para cheques nio

preenchidos e preenchidos a maquina.
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Figura 5.30: Resultado da binarizacao do cheque bancario pelo método por entropia de Kapur.
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Figura 5.31: Resultados: a) da binarizagio do cabegalho do cheque bancdrio pelo método por
entropia de Kapur; b) do reconhecimento por OCR desse cabegalho binarizado.
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| Banco | Cheque nao preenchido (%) |

Banco Bamerindus SA 59
Banco Banestado 52
Banco América do Sul 40
Banco do Brasil 44
Banco Bradesco 21
Caixa Econ6émica federal 35
Banco HSBC Bamerindus SA 19
Banco Itad 17
Banco Meridional 29
Banco Real 27
Unibanco 26

Tabela 5.7: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por entropia de
Kapur para cheques nao preenchidos.

| Banco Cheque preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA 41
Banco Banestado 50
Banco América do Sul 40
Banco do Brasil 41
Banco Bandeirantes 43
Banco Bradesco 34
Caixa Econdmica federal 31
Citybank SA 47
Banco HSBC Bamerindus SA 21
Banco Itai 30
Banco Real 25
Banco Meridional 27
Unibanco 26

Tabela 5.8: Taxas de reconhecimento (em %) por OC R por banco versus método por entropia de
Kapur para cheques preenchidos a maquina.
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Os resultados da taxa de reconhecimento obtidos foram bons. Devido ao desgaste dos
caracteres e ao ruido obtido, a taxa do reconhecimento pelo OCR foi baixo. Ainda devido aos
erros de posicionamento de preenchimento j4 citados, os valores obtidos para os cheques preenchidos

foram inferiores aos valores dos cheques sem preenchimento.

5.4.11 Meétodo por Entropia de Johannsen

Para o exemplo do cheque bancdrio do Banco Itai S.A., o valor de limiar obtido é 131 (figura
5.32).

Figura 5.32: Visualizagdo no histograma do valor de limiar obtido pelo método por entropia de
Johannsen.
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Figura 5.33: Resultado da binarizacdo do cheque bancério pelo método por entropia de Johannsen.

Esse método ¢ agressivo demais, eliminou o fundo artistico. Porém, em cheques de alguns
bancos, eliminou também linhas (Banco do Brasil e Banco Francés e Brasileiro por exemplo) e em

cheques de outros bancos (Banco Banestado S.A.), eliminou muitas informagdes relevantes. Em
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Figura 5.34: Resultados: a) da binarizacao do cabegalho do cheque bancario pelo método por
entropia de Johannsen; b) do reconhecimento por OCR desse cabecalho binarizado.

Banco Cheque nao preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA &2
Banco Banestado 39
Banco América do Sul 84
Banco do Brasil 83
Banco Bradesco 83
Caixa Econémica federal 81
Banco HSBC Bamerindus SA 58
Banco Itau &1
Banco Meridional 77
Banco Real 84
Unibanco 82

Tabela 5.9: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por entropia de
Johannsen para cheques nao preenchidos.
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| Banco | Cheque preenchido (%) |

Banco Bamerindus SA 59
Banco Banestado 61
Banco América do Sul 58
Banco do Brasil 57
Banco Bandeirantes 69
Banco Bradesco 65
Caixa Econdmica federal 55
Citybank SA 61
Banco HSBC Bamerindus SA 47
Banco Itau 63
Banco Real 62
Banco Meridional 60
Unibanco 67

Tabela 5.10: Taxas de reconhecimento (em %) por OC R por banco versus método por entropia de
Johannsen para cheques preenchidos a méquina.

conseqiiéncia disso, varios digitos e caracteres desgastaram-se prejudicando muito a leitura (figura
5.33).

A figura 5.34 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabecalho do cheque
bancario binarizado pelo método por entropia de Johannsen.

Nas tabelas 5.9 e 5.10 estdo agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em
%) por OCR por banco versus método por entropia de Kapur respectivamente para cheques nio
preenchidos e preenchidos a maquina.

Os resultados da taxa de reconhecimento obtidos foram muito bons permitindo o reconhe-
cimento pelo OCR. Como ji citado, as taxas de acerto para cheques preenchidos deve-se ao erro

de posicionamento dos caracteres e anomalias no preenchimento por borrdes de tinta.

5.4.12 Meétodo por Entropia de Li-Lee

Para o exemplo do cheque bancario do Banco Itaid S.A., o valor de limiar obtido é 104 (figura
5.35).

Esse método teve um muito bom desempenho, eliminando o fundo artistico, sem prejudicar
as informagdes relevantes, inclusive os digitos e os caracteres (figura 5.36).

A figura 5.37 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabegalho do cheque
bancario binarizado pelo método por entropia de Li-Lee.

Nas tabelas 5.11 e 5.12 est@o agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em
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Figura 5.35: Visualizacido no histograma do valor de limiar obtido pelo método por entropia de
Li-Lee.
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Figura 5.36: Resultado da binarizacio do cheque bancario pelo método por entropia de Li-Lee.
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Figura 5.37: Resultados: a) da binarizagdo do cabecalho do cheque bancario pelo método por
entropia de Li-Lee; b) do reconhecimento por OCR desse cabecalho binarizado.
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| Banco | Cheque nao preenchido (%) |

Banco Bamerindus SA 78
Banco Banestado 87
Banco América do Sul 93
Banco do Brasil 91
Banco Bradesco 86
Caixa Econoémica federal 88
Banco HSBC Bamerindus SA 62
Banco Itan 76
Banco Meridional 87
Banco Real 92
Unibanco 88

Tabela 5.11: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por entropia de
Li-Lee para cheques nao preenchidos.

| Banco | Cheque preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA 63
Banco Banestado 67
Banco América do Sul 69
Banco do Brasil 71
Banco Bandeirantes 66
Banco Bradesco 72
Caixa Econdmica federal 63
Citybank SA 64
Banco HSBC Bamerindus SA al
Banco Ttau 60
Banco Real 65
Banco Meridional 62
Unibanco 64

Tabela 5.12: Taxas de reconhecimento (em %) por OC R por banco versus método por entropia de
Li-Lee para cheques preenchidos a miquina.
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%) por OCR por banco versus método por entropia de Li-Lee respectivamente para cheques nio
preenchidos e preenchidos a méquina.

Os resultados da taxa de reconhecimento obtidos foram muito bons permitindo o reconhe-
cimento pelo OCR. Como ja citado, as taxas de acerto para cheques preenchidos deve-se ao erro

de posicionamento dos caracteres e anomalias no preenchimento por borroes de tinta.

5.5, RESULTADOS DOS METODOS LOCAIS ADAPTA-
TIVOS

5.5.1 Meétodo de Bernsen

Esse método forneceu resultados muito bons mesmo se, as vezes, nao eliminou totalmente a faixa

de seguranca. Ele ndo prejudicou as informacdes relevantes, inclusive os digitos e os caracteres
(figura 5.38).
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Figura 5.38: Resultado da binarizacio do cheque bancério pelo método de Bernsen.

A figura 5.39 ilustra o resultado do reconhecimento por OCR do cabegalho do cheque
bancédrio binarizado pelo método de Bernsen.

Nas tabelas 5.13 e 5.14 estdo agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em
%) por OCR por banco versus método de Bernsen respectivamente para cheques nio preenchidos

¢ preenchidos a maquina.

Os resultados das taxas de reconhecimento obtidos foram muito hons permitindo o efi-

ciente reconhecimento pelo OCR. Observou-se algumas perdas decorrentes das caracterfsticas de
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Figura 5.39: Resultados: a) da binarizacio do cabecalho do cheque bancario pelo método de
Bernsen; b) do reconhecimento por OCR desse cabecalho binarizado.

Banco Cheque nao preenchido .@M
Banco Bamerindus SA 91
Banco Banestado 93
Banco América do Sul 96
Banco do Brasil 97
Banco Bradesco 87
Caixa Econdmica federal 095
Banco HSBC Bamerindus SA 79
Banco Itat 96
Banco Meridional 93
Banco Real 94
Unibanco 91

Tabela 5.13: Taxas de reconhecimento (em %) por OC R por banco versus método de Bernsen para
cheques ndo preenchidos.
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[ Banco | Cheque preenchido (%) |

Banco Bamerindus SA 81
Banco Banestado 84
Banco América do Sul 85
Banco do Brasil 87
Banco Bandeirantes 85
Banco Bradesco 86
Caixa Econdmica federal 83
Citybank SA 85
Banco HSBC Bamerindus SA 79
Banco Itat 87
Banco Real 89
Banco Meridional 84
Unibanco 86

Tabela 5.14: Taxas de reconhecimento (em %) por OC R por banco versus método de Bernsen para
cheques preenchidos a maquina.

preenchimento como ja citadas.

5.5.2 Meétodo por Médias Moveis

Esse método se comportou de forma irregular, as vezes eliminando o fundo artistico, outras
vezes mantendo um aspecto ruidoso do tipo ruido "pimenta”, outras vezes ainda eliminando linhas
e até informagoes relevantes. Digitos e caracteres sofreram desgastem prejudicando a leitura (figura
5.40).

A figura 5.41 ilustra o resultado do reconhecimento por OCH do cabegalho do cheque
bancério binarizado pelo método por médias méveis.

Nas tabelas 5.15 e 5.16 estdo agrupados os resultados das taxas de reconhecimento (em
%) por OCR por banco versus método por médias mdveis respectivamente para cheques nao
preenchidos e preenchidos a maquina.

Os resultados das taxas de reconhecimento obtidos foram bons permitindo o reconhecimento
pelo OCR. Devido ao ruido produzido e ao desgaste dos caracteres as taxas de reconhecimento

mostraram-se baixas para este método.
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Figura 5.40: Resultado da binarizacio do cheque bancério pelo método por médias madveis.
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Figura 5.41: Resultados: a) da binarizacio do cabecalho do cheque bancério pelo método por
médias méveis; b) do reconhecimento por OCR desse cabegalho binarizado.
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| Banco Cheque nio preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA 31
Banco Banestado 37
Banco América do Sul 42
Banco do Brasil 47
Banco Bradesco 22
Caixa Econdmica federal 37
Banco HSBC Bamerindus SA 16
Banco Itau 19
Banco Meridional 24
Banco Real 28
Unibanco 23

Tabela 5.15: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por médias
moveis para cheques nio preenchidos.

| Banco | Cheque preenchido (%) |
Banco Bamerindus SA 34
Banco Banestado 42
Banco América do Sul 40
Banco do Brasil 38
Banco Bandeirantes 32
Banco Bradesco 34
Caixa Econdémica federal 41
Citybank SA 37
Banco HSBC Bamerindus SA 24
Banco Itat 38
Banco Real 36
Banco Meridional 34
Unibanco 37

Tabela 5.16: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus método por médias
moveis para cheques preenchidos a maquina.
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5.5.3 Método por Relaxacao

Esse método foi descartado devido aos péssimos resultados obtidos. Apesar da eliminacio do
fundo artistico, de forma singular, o processo espessou os digitos e os caracteres, os tornando
incompreensiveis (figura 5.42).
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Figura 5.42: Resultado da binarizacao do cheque bancario pelo método por relaxagao.

5.6 TAXAS DE RECONHECIMENTO POR BANCO VER-
SUS METODOS GLOBAIS E LOCAIS

Nas tabelas 5.17 e 5.18 estdo apresentadas (em %) as taxas 7' X g4 médias por banco versus
algoritmo, para os cheques nao preenchidos e todos os algoritmos.
Nas tabelas 5.19 e 5.20 estdo apresentadas (em %) as taxas T Xprpa médias por banco

versus algoritmo, para os cheques preenchidos a maquina e todos os algoritmos.

5.7 TAXAS GLOBAIS DE RECONHECIMENTO

Na tabela 5.21 estdo reunidas (em %) as taxas 7' X 4 globais de reconhecimento por OC'R para

todos os algoritmos de binarizagio em ordem decrescente.
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Método Valor Médio | 2 Picos | Kittler | Otsu | Huang | Yager | Thrussel
Banco

Banco Bamerindus SA < 12 <8 <3 79 <. 2 86 84
Banco Banestado < 12 <8 <3 88 <2 89 90
Banco América do Sul 12 8 3 92 <2 91 88
Banco do Brasil < 12 < 8 <3 94 <2 90 87
Banco Bradesco <12 <8 3 84 <2 88 36
Caixa Econémica federal <12 < 8 <3 89 <2 86 87
Banco HSBC Bamerindus SA £ 12 < 8 <3 71 <2 58 54
Banco Itad < 12 <8 < 3 82 < 2 77 87
Banco Meridional < 12 <8 < 3 91 2 83 79
Banco Real < 12 <8 <3 90 <2 90 88
Unibanco < 12 <8 <3 86 < 2 89 83

Tabela 5.17: Taxas de reconhecimento por OCR por banco versus métodos globais e locais para
cheques nao preenchidos.

Meétodo Pun | Kapur | Johannsen | Li-Lee | Bernsen || Médias
Banco

Banco Bamerindus SA < 10 59 82 78 91 31
Banco Banestado < 10 52 89 87 93 37
Banco América do Sul < 10 40 84 93 96 42
Banco do Brasil < 10 44 83 91 97 47
Banco Bradesco < 10 21 83 86 87 22
Caixa Econémica federal < 10 35 81 88 95 37
Banco HSBC Bamerindus SA | < 10 19 58 62 79 16
Banco Itad < 10 17 81 76 96 19
Banco Meridional < 10 29 7 87 93 24
Banco Real < 10 27 84 92 94 28
Unibanco < 10 26 82 88 91 23

Tabela 5.18: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus métodos globais e locais
para cheques nao preenchidos.
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Método Valor Médio | 2 Picos | Kittler | Otsu | Huang | Yager | Thrussel
Banco

Banco Bamerindus SA < 2 <4 <2 66 < 2 65 62
Banco Banestado 2 4 < 2 68 <2 62 67
Banco América do Sul 2 4 2 70 < 2 61 65
Banco do Brasil £ 2 <4 <2 74 <2 61 63
Banco Bandeirantes 2 <4 < 2 65 <2 68 71
Banco Bradesco < 2 4 <2 74 <32 67 61
Caixa Econdmica federal 2 < 4 < 2 65 <2 55 59
Citybank SA < 2 < 4 < 2 79 < 2 64 66
Banco HSBC Bamerindus SA < 2 < 4 <2 53 < 2 42 49
Banco Itaud < 2 < 4 <2 59 <2 65 67
Banco Real <2 <4 <P 62 < 2 57 62
Banco Meridional 2 <4 < 2 67 <2 59 64
Unibanco < 2 < 4 % 2 65 <2 57 66

Tabela 5.19: Taxas de reconhecimento por OCR por banco versus métodos globais e locais para
cheques preenchidos a maquina.

Método Pun | Kapur | Johannsen | Li-Lee || Bernsen | Médias
Banco

Banco Bamerindus SA <1 41 59 63 81 34
Banco Banestado <1 50 61 67 &84 42
Banco América do Sul <1 40 a8 69 &5 40
Banco do Brasil <1 41 57 71 87 38
Banco Bandeirantes .l 43 69 66 85 32
Banco Bradesco < 1 34 65 72 86 34
Caixa Econdémica federal <1 31 55 63 83 41
Citybank SA e | 47 61 64 85 37
Banco HSBC Bamerindus SA | < 1 21 47 51 79 24
Banco Itai <1 30 63 60 87 38
Banco Real <1 25 62 65 89 36
Banco Meridional <1 27 60 62 84 34
Unibanco < 1 26 67 64 86 37

Tabela 5.20: Taxas de reconhecimento (em %) por OCR por banco versus métodos globais e locais
para cheques preenchidos a maquina.
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Método Algoritmo Cheque Cheque
de binarizacao nao preenchido (%) | preenchido a maquina. (%)
Técnica global | Dois picos <4 <3
Huang <1 < 1
Johannsen 82.86 59.37
Kapur 33.03 35.28
Kittler-1llingworth <. 2 < 2
Li and Lee 85.38 64.09
Otsu 86.12 66.1
Pun <1 <1
Thrussel 85.74 62.29
Yager 86.60 59.55
Valor médio < 4 < 1
Técnica local Bernsen 92.79 84.03
Médias mébveis 31.38 36.13

Tabela 5.21: Taxas globais de reconhecimento (em %) por OCR de todos os métodos de seg-
mentacao por binarizagio.

5.8 CONCLUSOES SOBRE AS TAXAS FINAIS DE RE-
CONHECIMENTO

Os resultados das taxas de reconhecimento obtidos foram muito bons para certos algoritmos
permitindo o eficiente reconhecimento do conteiido pelo OCE. Ainda que existam perdas pelo
preenchimento dos cheques, as taxas mostram-se mais elevadas para os cheques sem preenchi-

mento, como era de se esperar.

Algoritmos como o Método por Valor Médio, por Dois Picos, de Huang, de Kittler apre-
sentaram resultados muito ruins, pois além de reforcar o fundo artistico ou o suavizar de forma
excessiva - 0 valor do limiar obtido (muito baixo ou muito alto) inviabiliza o reconhecimento pelo
OCR pelo baixo ou alto contraste da imagem binarizada - torna incompreensiveis os caracteres

impressos ou de preenchimento.
Métodos por Porcentagem e por Pixels de Borda foram descartados devido a passagem de

parametros externos, pois em um método automatizado nao é possivel se manter um parimetro

comum para todos os cheques devido a grande variacao de resultados obtidos.
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0O Método por Relaxacdo fornece bons resultados em temos da extragio do fundo artistico,
porém espessa de tal forma os caracteres de impressio/preenchimento que torna inviavel qualquer

operacio de reconhecimento pér OCR.

Na literatura, o Método Global mais citado é o de Otsu. No caso especifico de cheques
bancérios, deve-se destacar que os melhores resultados pér Métodos Globais nao foram obtidos
pelo Método de Otsu (86.12 %) como era de se esperar mas pelo Método Fuzzy da abordagem de
Yager com 86.60 % para cheques nio preenchidos. No caso de cheques preenchidos a méquina,
o Método de Otsu voltou a liderar com 67,87 % seguido do Método por entropia de Li-Lee com
64.09 %. J4, pdr Métodos Locais Adaptativos, 0 Método de Bersen forneceu 92.79 % e 84.03 %

respectivamente.

No presente Capitulo foram mostrados os resultados obtidos com a aplicacio das metodolo-
gias de segmentacio por binarizacio aplicadas a base da dados. No préximo Capitulo serdo discu-

tidas as conclusdes e perspectivas futuras.
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Capitulo 6

CONCLUSOES E
PERSPECTIVAS

O processamento de documentos, no campo da Informatica, é um assunto apaixonante. A possibili-
dade de se informatizar alguns processos manuais onde pode haver economia de tempo e diminuicéo

de trabalhos manuais é um grande desafio.

Como foi ressaltado neste trabalho, um dos documentos mais utilizados no Brasil é o cheque
bancario como forma de pagamento em transagdes financeiras. A automatizacao da cadeia de
compensacdo de um cheque seria muito mais eficiente se a informadtica estivesse presente em todo
o processo. Para isso, o primeiro passo € a binarizacdo da imagem do cheque para o seu pos-

processamento.

Propunha-se um estudo sobre os Métodos de Segmentagao por Binarizagao para cheques
bancérios visando a andlise de qualidade final de reconhecimento da imagens obtidas. Objetivava-
se ainda, quantificar a qualidade das imagens processadas pér meio de reconhecimento por OC R.
Mostrou-se que isso e’ vidvel, partindo-se de uma imagem colorida, segmentando-a em canais HSI
e submetendo-a a Métodos de Binarizagao Locais e Globais, apds o que, executou-se a operacio
de reconhecimento pér OCR quantificando os resultados em tabelas. Todos os métodos ensaiados
suprimiram de alguma forma, informagdes - de forma desejdvel ou néo - afetando a imagem final.
Algumas das técnicas de binarizacéio se mostraram eficientes, tanto para cheques sem preenchi-
mento como para cheques com preenchimento mecéanico. Foi possivel, assim, verificar que o fator

"qualidade” é imprescindivel para qualquer informacio que se deseja extrair do documento apds a
P P q 4] P

sua binarizagao. Além do método de avaliacdo visual desta ”qualidade”, 0 método computacional,
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haseado em um OCR foi utilizado com sucesso. O grande impecilio desta técnica de avaliacao re-
side na néao possibilidade de um OCR ler caracteres manuscritos. Desta forma, ainda nio ha como
se executar uma avaliagio de qualidade em imagens binarizadas com caracteres manuscritos, além
da avaliacio visual. Na figura 6.1 sao ilustrados os resultados da segmentacio por binarizagiao
de dois cheques preenchidos com caracteres manuscritos (dos bancos Itai e Baneste) e a partir
das técnicas que mais se destacaram do capitulo anterior 5. Podemos constatar que, apesar das
excelentes taxas de reconhecimento obtidos, a qualidade dos resultados situa-se aquém do que era
de se esperar no caso de cheques preenchidos com caracteres manuscritos,

As perspectivas futuras podem revelar-se promissoras em termos de resultados no caso
genérico de segmentacio por binarizacdo de imagens diversas. Isto pode consistir em ensaiar
outros métodos de binarizacio, sobretudo Métodos Locais Adaptativos como de Eikvil, de Mar-
dia/Hainsworth, de Niblack, de Taxt, de Yanowitz entre outros, que ndo foram analisados pela
falta de tempo necessaria e pela dificuldade de obtencao de seus procedimentos matematicos para
a implementacao. No caso especifico de imagens de cheques bancarios, a figura 6.1 mostra que as
técnicas existentes devemn ser ainda aprimoradas. A segmentacio multimodal parece ser uma outra
abordagem muito promissora. Isto porque um documento do tipo cheque bancdrio ndao possuem
dois, mas trés ou mais niveis de intensidade bem diferentes, todos com uma certa relevancia. O
fato de segmentar por binarizacdo bimodal elimina, no caso de cheques bancirios, muitas dessas
informacoes relevantes. A segmentaciao multimodal é uma abordagem que ja foi introduzida por

[Otsu (1979)] mas ainda poucos trabalhos tem sido focalizados nesse tipo de segmentagio.
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Figura 6.1: Resultados da segmentagio por binarizagao: a) cheque bancéario do banco Baneste
preenchido com caracteres manuscritos, b) método de Yager, ¢) método de Otsu, d) método de
Bernsen
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