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Resumo

Este trabalho propde um método para a localizagdo do CEP no bloco do endereco de
envelopes postais manuscritos e avaia diferentes estratégias para a modelagem das
informagdes que compdem o bloco do endereco. O método proposto consiste na segmentagéo
do bloco do endereco em linhas, seguida pela segmentacdo e reconhecimento dos
componentes de cada linha. Uma vez identificados os componentes das linhas, a localizacgo
do CEP consiste na busca de uma sequiéncia de 5 digitos mais uma sequéncia de 3 digitos,
separadas ou ndo pelo traco. Model os Escondidos de Markov e o algoritmo Level Building sdo
utilizados para encontrar as melhores hipoteses de segmentag&o-reconhecimento da linha que
esta sendo processada, utilizando uma estratégia de segmentagcdo implicita.  Num segundo
estégio, as hipoteses de segmentagdo-reconhecimento sdo verificadas e re-classificadas. O
bloco do endereco é composto de uma grande variedade de informactes (palavras, digitos,
caracteres, tragos, ruidos, etc.) dificultando o processo de modelagem destas informages.
Para amenizar este problema, neste trabalho sdo avaliadas diferentes estratégias de
modelagem para os componentes de uma linha do bloco do endereco, utilizando o conceito de
Meta-Classes. Os melhores resultados foram obtidos com as seguintes Meta-Classes: Mo o
(agrupa todos os digitos de 0 a 9), Mpc (agrupa palavras e caracteres), My (0 trago que separa
os digitos do CEP), Mcep (a palavra CEP). Nos modelos criados para o primeiro estagio do
sistema (segmentagdo-reconhecimento) foi obtida uma taxa de reconhecimento de 80,64%.
Model os similares treinados com informagdes complementares criados para 0 segundo estagio

obtiveram uma taxa de reconhecimento de 85,38%.

Palavras-Chave: Localizacgéo do CEP, Modelos Escondidos de Markov, Meta-Classes, Level
Building.
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Abstract

This work presents a method for Zip Code location on address block of handwritten
postal envelopes and also evaluates different strategies of modeling the components present in
the address block. The proposed method starts by segmenting the address block into lines in
order to execute the segmentation and recognition of the components of each line. Afterwards,
the location of the ZIP CODE consists of searching for a sequence of 5 digits plus a sequence
of 3 digits, separate or not by a dash. Hidden Markov Models and the Level Building
Algorithm are used for finding the best segmentation-recognition hypothesis of the line being
processed taking into account implicit segmentation-based strategy. In a second stage, the
segmentation-recognition hypotheses are verified and re-classified. The address block
presents a great variety of information (words, digits, character, lines, noises, etc.) hindering
the modeling task. To deal with this problem, different modeling strategies for the address
block components are evaluated. The best results were obtained by using the following Meta-
Classes: My o (digits from 0 to 9), Mpc (words and characters), My (dash), and Mcgp (word
CEP). The models constructed for the first stage of the system (segmentation-recognition)
provide a recognition rate of 80.64%. Similar models trained with complementary information
for the second stage of the system provide 85.38% of recognition rate.

Keywords: Zip Code Location, Hidden Markov Models, Meta-Classes, Level Building.
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1. Introducao

Muitos estudos tém sido realizados nos Ultimos anos na &ea de andise e
reconhecimento de documentos, mais especificamente na &ea de reconhecimento de
documentos manuscritos. Este esforco é justificado devido ao grande nimero de aplicacfes
em potencial, tais como a leitura de cheques, formularios, o endereco e o CEP em envel opes
postais, verificacgo de assinaturas, etc.

Entre estas possiveis aplicacfes, o reconhecimento do CEP em envelopes postais é
uma area de grande interesse devido ao seu grande valor pratico, pois a partir da sua leitura
automatica pode-se melhorar o processo de triagem postal feito pelos correios.

O objetivo do presente trabalho é propor um método para a localizagdo do CEP que

podera fazer parte de um sistema de triagem automética de envel opes postais.

1.1. Definigéo do Problema

Em um sistema para a triagem automética de envelopes postais, uma das etapas
consiste naleitura automética do Codigo de Enderecamento Postal (CEP), pois este representa
a parte mais importante do endereco, identificando qual a localidade, logradouro, etc., a
correspondéncia se destina. Mas para a sua leitura automatica o CEP deve ser primeiramente
localizado no enderego. A falta de uma padronizagdo na distribuicdo das informagBes no
bloco do endereco, como pode ser observado na Figura 1.1, torna a sualocalizagdo uma tarefa
desafiadora. Por este motivo faz-se necessario o desenvolvimento de um método que faga
uma busca em todo o bloco do endereco, sem levar em conta informacfes posicionais do
CEP.
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Figura 1.1 - Exemplos de envelopes postais brasileiros.

Uma estratégia para a solucéo deste problema pode ser percorrer cada linha de texto
gue compde o bloco do enderego em busca de uma sequiéncia de 5 ou 8 digitos, separados ou
nao pelo trago. Seguindo esta estratégia, neste trabalho € proposto um método para a
localizacdo do CEP, onde o bloco do endereco € segmentado em linhas e cada linha é
analisada em separado e 0s seus componentes sdo identificados. Uma vez identificados os
componentes das linhas, a localizacdo do CEP consiste na busca de uma seqgiéncia de
componentes que represente a estrutura do CEP.

No processo de identificagdo dos componentes da linha, sdo utilizados Modelos
Escondidos de Markov (MEM). O bloco do endereco € composto de uma grande variedade
de informacBes (palavras, digitos, caracteres, tragos, ruidos, etc.) dificultando o processo de
model agem destas informagdes utilizando MEM. Para amenizar este problema, neste trabalho
sdo avaliadas diferentes estratégias de modelagem para os componentes do bloco do endereco,
utilizando o conceito de Meta-Classes, onde as informacfes sdo agrupadas segundo algum
critério.

Para o desenvolvimento do método foram encontrados os seguintes problemas:

Por se tratar de documentos manuscritos, um mesmo caractere pode ser escrito de
formas diferentes, como pode ser observado na Figura 1.2. Em alguns casos, um

mesmo autor pode escrever o mesmo caractere de formas diferentes. Além disso,



no contexto de envelopes postais, existe uma grande variabilidade de tamanho e
estilos de escrita.

O bloco do enderego € composto de digitos, palavras, caracteres isolados, tragos,
barras, ruidos, etc., sendo necessario levar em conta toda esta variabilidade.

Muitos digitos e caracteres sdo escritos de forma parecida, podendo facilmente ser
confundidos. Alguns exemplos podem ser observados na Figura 1.3.

Em documentos como formularios e cheques bancérios existe um local especifico
para 0 preenchimento das informagbes. No caso de envelopes postais as
informagdes podem ser preenchidas em qualquer posicdo, podendo estar
sobrepostas ou misturadas, dificultando a etapa de segmentacéo. Mesmo quando
existe um local especifico para o preenchimento das informagfes nem sempre este
local é utilizado.

Uma caracteristica da escrita manuscrita é a inclinagdo das linhas e das palavras.
No bloco de enderego as palavras e as linhas podem estar inclinadas ou até mesmo
sobrepostas.

Outra caracteristica da escrita manuscrita é que alguns digitos podem apresentar-se
fragmentados ou conectados interferindo no processo de segmentagdo. Uma
estratégia para a solugdo deste problema € a utilizagdo de uma estratégia de
segmentacdo implicita.

A base de dados disponivel para treinamento, validagcdo e teste do método €

pequena, podendo ndo ser representativa de todas as variages entre os caracteres.
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Figura 1.2 - Diferentesformasde escritadondmero 7.
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Figura 1.3 - Confusfes entre digitos e caracteres.

1.2. Motivagéo

Os Correios brasileiros distribuem um volume diério de 34 milhdes de objetos e
correspondéncias. No ano de 2001, o total da carga postal foi de mais de 9,5 bilhGes e em
2002, de 9,4 bilhdes [Correios 2004] . Desta forma, o desenvolvimento de um sistema que
faca a triagem autométi ca destas correspondéncias diminuira o esforco manual de triagem e o
tempo necessario para 0 seu encaminhamento.

Além disso, até o momento ndo temos informagbes da existéncia de trabahos
brasileiros com este objetivo, sendo motivador o desenvolvimento de um sistema voltado para

as caracteristicas dos envelopes postais brasileiros.

1.3. Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor um método para a localizac&o do CEP no bloco do
endereco, sem utilizar informagdes posicionais do CEP, e avaliar diferentes estratégias de
modelagem para os componentes do bloco do endereco, utilizando MEM. A Figura 1.4.

mostra o diagrama geral do método proposto.
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Figura 1.4 - Diagrama geral do método proposto

Primeiramente o bloco do endereco é segmentado em linhas e estas linhas sdo pré-
processadas e enviadas para um classificador baseado no algoritmo Level Building e em
MEM. Este classificador encontra as melhores hipéteses de segmentagdo-reconhecimento da
linha utilizando uma estratégia de segmentagéo implicita, onde ndo existe uma segmentacéo a
priori da linha de texto e a segmentagdo e o reconhecimento dos componentes da linha sdo
feitos em um Unico processo. Esta abordagem tem apresentado bons resultados nos casos
onde podem ser encontrados digitos fragmentados, sobrepostos ou conectados, o que ocorre
com frequiéncia no caso de envelopes postais.

No processo de segmentacao-reconhecimento, para cada linha sdo extraidas primitivas
locais e globais baseadas nas colunas da imagem. Para que estas primitivas possam ser
utilizadas pelos MEMs, cada vetor de primitivas é quantizado em um dos simbolos
disponiveis em um codebook, gerando uma seqiiéncia de observagBes. O classificador
encontra as melhores hipoteses de segmentagdo-reconhecimento utilizando a sequéncia de
observagdes e modelos MEM treinados com imagens de manuscritos isolados (digitos,
palavras, caracteres, ruidos, etc.). Na etapa seguinte, as hipoteses de segmentagéo-
reconhecimento sdo verificadas e re-classificadas. Uma vez identificados os pontos de
segmentacdo e os componentes das linhas, a localizagdo do CEP consiste na busca de uma
seguiéncia de elementos que represente a estrutura do CEP.



Para atingir o objetivo proposto foram necessarios os seguintes passos:

Criagdo de uma base de dados composta de digitos, palavras, caracteres, etc., extraidos
de envel opes postais brasil eiros manuscritos.

Escolha de um método de extracdo de primitivas.

Avaliacdo da configuragdo de modelos que melhor representa os componentes do
bloco do endereco, utilizando o conceito de Meta-Classes.

Escolha da topol ogia dos modelos MEM.

Escolha dos algoritmos para treinamento e teste dos modelos MEM.

Treinamento dos modelos MEM.

Teste dos modelos criados.

Escolha dos algoritmos para segmentac&o-reconhecimento do CEP.

1.4. Contribuicdes

As principais contribui¢des do presente trabalho sdo:

Propor um método que podera ser utilizado na triagem postal, melhorando o processo
de triagem postal feito pelos Correios.

Criagdo e avaliagdo dos modelos MEM utilizados na etapa de segmentagéo-
reconhecimento e no estagio de verificacdo.

Avaliagdo do método proposto em [Britto 2001] no reconhecimento de digitos
manuscritos brasileiros e no reconhecimento de palavras e caracteres.

Avaliacdo de Meta-Classes na representacdo das informagdes que compdem as linhas
do bloco do endereco, e para amenizar o problema da base de dados disponivel ser
peguena.

Construcéo de uma base de dados com exemplos de digitos, palavras, caracteres, etc.,

extraidos de envel opes postais brasileiros manuscritos.



1.5. Estrutura do Documento

Este documento esta dividido em 6 capitulos. O Capitulo 2 apresenta o0s principais
trabalhos relacionados a0 método proposto: reconhecimento de digitos e caracteres
manuscritos, localizacdo do CEP em envelopes postais e Meta-Classes. Primeiramente sdo
apresentados alguns métodos de extragdo de primitivas utilizados no reconhecimento de
digitos e caracteres manuscritos, destacando suas vantagens e desvantagens e listando alguns
trabal hos onde estas primitivas foram utilizadas. Alguns métodos propostos para a localizaco
e reconhecimento do CEP em envelopes postais sdo apresentados, bem como os resultados
obtidos. Finalmente é apresentado um trabalho onde foram utilizadas M eta-Classes.

O Capitulo 3 descreve os principais topicos necessarios para o entendimento do
método proposto. Primeiramente sdo apresentados os Modelos Escondidos de Markov
(MEM), os quais sdo utilizados para modelar as informagdes que compdem o bloco do
endereco. S&0 descritos os principais conceitos sobre MEM, os pardmetros de um MEM
discreto de primeira ordem, os tipos de MEM e os algoritmos necessarios para treinamento e
reconhecimento dos modelos. O agoritmo Level Building utilizado para segmentacéo-
reconhecimento da linha é descrito e um algoritmo para o caculo do melhor nimero de
estados para os modelos também é apresentado. O segundo topico descreve o processo de
quantizagdo vetorial, o qual é utilizado para 0 mapeamento do vetor de primitivas extraidas da
imagem em observagdes discretas.

No capitulo 4, 0 método proposto é descrito detalhadamente. Primeiramente € dada
uma visdo geral do método e em seguida sd0 descritas todas as etapas que o compdem:
segmentacdo do bloco do enderegco em linhas, segmentacdo-reconhecimento das linhas e
localizagdo do CEP. O processo de criagdo dos modelos MEM é descrito em detalhes.

O Capitulo 5 descreve a base de dados utilizada para o treinamento, validacéo e teste
do método proposto, bem como os testes realizados durante a criagdo dos modelos MEM
utilizados nos processos de segmentagdo-reconhecimento da linha e verificagdo dos resultados
obtidos. O primeiro experimento avalia a eficiéncia dos model os na distin¢éo entre os digitos
de 0 a 9 e faz uma comparativo com o0s resultados obtidos em [Britto 2003]. Nos
experimentos seguintes sdo avaliadas diversas configuragdes de Meta-Classes, com 0 objetivo

de identificar qual a melhor configuracdo representa as informagdes que compdem o bloco do



endereco. Nos Ultimos experimentos, sdo avaliados os modelos MEM criados para o estégio
de verificagdo. A Ultima segdo apresenta uma discussdo dos resultados obtidos.

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e trabal hos futuros.



2. Estado da Arte

Neste capitulo sdo apresentados os principais trabalhos relacionados ao método
proposto: reconhecimento de digitos e caracteres manuscritos, localizagdo do CEP em
envelopes postais e Meta-Classes. Na Se¢éo 2.1 sdo apresentados alguns métodos de extragdo
de primitivas utilizados para o reconhecimento de digitos e caracteres manuscritos,
destacando as suas vantagens e desvantagens. Alguns trabalhos onde estes métodos foram
utilizados sdo listados e os resultados obtidos séo descritos. Na Secéo 2.2, alguns métodos
propostos na literatura para a localizagéo e reconhecimento do CEP em envelopes postais s&o
apresentados, bem como suas limitagdes e os resultados obtidos. Um trabalho onde foram
utilizadas Meta-Classes € apresentado na Secdo 2.3. e a Se¢do 2.4 apresenta as consideractes

finais referentes a este capitulo.
2.1. Extracao de Primitivas

A investigagdo de métodos para extracdo de primitivas € um topico importante de
pesquisa, uma vez que um conjunto de primitivas discriminante € um fator importante para a
obtencéo de altas taxas de reconhecimento.

Geralmente os métodos de extracdo de primitivas estéo divididos em estatisticos e
estruturais [Britto 2001]. Métodos estatisticos sdo derivados da distribuicdo estatistica dos
pontos, utilizando a manipulagdo de medidas, tais como varidveis huméricas e légicas. Os
meétodos estruturais tratam da manipulagdo de informacfes baseadas na percepcdo humana

dos objetos sendo baseados em propriedades topol dgicas e geogréficas do caractere ou digito.
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Um trabalho completo sobre métodos de extracdo de primitivas pode ser encontrado
em [Trier, et a. 1996]. Segundo este autor as primitivas podem possuir as seguintes
propriedades:

Invariante: primitivas sdo consideradas invariantes quando tem aproximadamente os

mesmos valores para exemplos do mesmo caractere, ndo sofrendo influéncia de

parémetros como: translagdo, escala, rotacdo e espelhamento. Ex.. primitivas
invariantes a inclinacdo podem ser utilizadas para textos manuscritos, onde 0s
caracteres podem estar mais ou menos inclinados, e textos impressos, onde algumas

fontes sdo inclinadas e outras ndo.

59 s34

ia) (Ta) (e i<l

F 5

ir i
Figura 2.1 - Versdestransformadas do digito ‘5

(a) original, (b) rotacao, (c) escala, (d) estiramento, (€) inclinacéo, (f) correcdo deinclinagao, (g)
espelhamento [Trier, et al. 1996].

Reconstrucgdo: Por alguns métodos de extracdo de primitivas, os caracteres podem ser
reconstruidos a partir de uma primitiva extraida. Esta propriedade garante que a
informac&o completa sobre a forma do caractere esté presente nas primitivas extraidas.
Pela reconstrucdo do caractere a partir das primitivas extraidas pode-se confirmar se o
numero suficiente de primitivas esta sendo usado para capturar a estrutura essencial do
caractere e também controlar se aimplementag&o esté correta.
A seguir ser8o descritos alguns métodos de extragdo de primitivas utilizados para o
reconhecimento de digitos e caracteres manuscritos, destacando as suas vantagens e
desvantagens.

2.1.1. Modelos Deformaveis
Model os deformavei s representam uma evolugéo do método de Template Matching.
Neste ultimo, um modelo (template) para cada classe que se desgja reconhecer deve

ser armazenado. Toda a imagem € usada como um vetor de primitivas e na etapa de
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reconhecimento o caractere € comparado com os templates armazenados, atravées de alguma
medida de smilaridade ou dissimilaridade. O template com a mais ata medida de
similaridade € identificado, e se esta similaridade esta acima de um determinado limiar, o
caractere € considerado pertencente a classe do template. Para se utilizar o Template Matching
para 0 reconhecimento de caracteres manuscritos, um grande nimero de templates é
necess&rio para a representagdo de todas as possiveis deformagBes do caractere. Uma
alternativa é ter a possibilidade de deformar estes modelos.

A partir do modelo de uma classe, sdo utilizadas fungdes, deformando este modelo,
tendo assm mdltiplos modelos para cada classe, melhorando os resultados de
reconhecimento. Uma desvantagem desta técnica é a grande complexidade computacional

[Cheung, et al 1997] . Um exemplo de modelo deforméavel pode ser observado na Figura 2.2.

Figura 2.2 - llustragéo da extracdo de modelos defor méveis. O caracter e pequeno pr 0ximo ao
canto superior esquerdo de cada figura € o modelo [Cheung, et al 1997] .

Em [Cheung, et a 1997] foram utilizados modelos deformaveis para o
reconhecimento de digitos manuscritos da base especial NIST1. A Tabela 2.1 mostra os
resultados obtidos considerando-se diferentes taxas de rejeicdo. Foram utilizados 11660 e

11791 digitos paratreinamento e teste respectivamente.

Tabela 2.1 - Resultados obtidos em [Cheung, et al 1997] utilizando M odel os Defor maveis

Confiabilidade 92.90% | 93.01% | 94.18% | 95.50% | 96.20% | 96,44%
Taxa de Reconhecimento | 92.90% | 92.83% | 89.82% | 86.10% | 80.30% | 78.10%
Taxa de Rejeicdo 0% 0.20% | 4.63% | 4.63% | 16.58% | 19.02%
Taxa de Substitui¢éo 7.08% | 6.98% | 5.55% | 5.55% | 3.14% | 2.88%
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2.1.2. Zoning

No método zoning, um grid N x M é sobreposto sobre a imagem do caractere,
dividindo esta imagem em zonas, e para cada uma dessas zonas s80 extraidas primitivas (um
exemplo pode ser observado na Figura 2.3). Este método é geramente utilizado para extrair
informages topol égicas do padrdo, permitindo a anadlise de caracteristicas locais. Em alguns
casos aimagem é dividida em zonas de igual tamanho e em outros casos a imagem € dividida
de acordo com a densidade do padrdo. Em [Leche, et a. 2000] € apresentada uma nova
técnica para zoning, determinando a distribuicgo estatistica de caracteristicas locais usando
um conjunto de treinamento de padrdes e utilizando entropia para determinar zonas “ centrais’
mostrando ata capacidade de discriminacdo. A Tabela 2.2 mostra os resultados obtidos no
reconhecimento de digitos manuscritos, extraidos da base de dados do CEDAR (Center of

Excellence in Document Analysis Recognition).

Tabela 2.2 - Resultados obtidos em [L eche, et al. 2000]

Taxa de Reconhecimento
Classe NuUumero de Zoning (4X4) | NovaTécnica
exemplos parateste| Tradicional
0 355 68% 77%
1 288 85% 93%
2 220 88% 93%
3 206 84% 96%
4 179 77% 88%
5 116 56% 83%
6 243 65% 87%
7 217 63% 76%
8 189 60% 75%
9 176 65% 76%

Alguns exemplos de primitivas extraidas pelo método zoning sdo a média dos tons de
cinza em imagens em nivel de cinza, o percentua de pixels pretos em imagens binarias e

codigo de cadeia, 0 qual sera descrito posteriormente.
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Figura 2.3 - Zoning de umaimagem em nivel decinza[Trier, et al. 1996].

2.1.3. Caracteristicas Extraidas do Contorno Externo do Caractere

Primitivas extraidas do contorno externo dos caracteres sdo muito utilizadas e se
baseiam na observacdo de que os caracteres podem ser distinguidos pelo seu contorno
externo. Uma desvantagem deste tipo de primitiva € que o contorno externo de algumas letras
como B e D podem ser muito similares, e conseqiientemente, sdo sensiveis a ruidos. Este
problema pode ser parcialmente resolvido pelo uso do contorno interno ou outras
caracteristicas adicionais.

Caracteristicas geramente extraidas do contorno:

Perfil do Contorno

A medida do contorno esquerdo € a distancia da borda esquerda da imagem até o
contorno esquerdo do caractere em cada coluna. O contorno direito é formado
correspondentemente.  Isto resulta em dois vetores de valores inteiros, os quais tem a
dimensionalidade igual a altura da imagem. Os perfis podem ser usados como vetores de
primitivas em classificac8o estatistica ou processados para formar primitivas heuristicas. Uma
vantagem do perfil do contorno é sua imunidade a pequenas falhas (gaps) na imagem do
caractere. Contudo, este é extremamente sensivel a rotagdo e inclinagdo [Laaksonen 1997] .
Na Figura 2.4 pode ser observado que é possivel confundir o perfil do contorno do nimero 4

com o numero 9.
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Figura 2.4 - Perfil do contorno esquerdo edireito do nimero ‘4’ [Laaksonen 1997] .

Cddigo de Cadeia

Cadigos de cadeia s@o formados pela vetorizagdo do contorno fechado do caractere. A cadeia
externa é transformada em uma string na qual cada elemento indica a direcéo do contorno de
um ponto particular. O nimero de niveis de quantizacdo usados na representacdo das direges
pode variar. Mais freqlentemente as 4 diregdes basicas que resultam de um modelo de 8
vizinhos conectados é suficiente. Um histograma direcional pode ser gerado da imagem
inteira ou de alguma parte dela. Este método € freqlentemente combinado com o método
zoning descrito anteriormente. A Figura 2.5 mostra as diregdes normalmente utilizadas para o
célculo do codigo de cadeia. Este método € amplamente utilizado no reconhecimento de
caracteres manuscritos como em [Y amauchi, et al. 1997] e

[Hirano, et al. 1997].

=)

D ;
! Y 3
2
Figura 2.5 - DiregBes nor malmente utilizadas par a o codigo de cadeia.

Descritores de Fourier

Através da transformada de Fourier, pode-se decompor um sinal em seus componentes
de freqiiéncia (senos e co-senos), de forma que um coeficiente de Fourier reflete a
importancia de determinada freqliéncia para o sinal. Em sinais discretos, pode ser feita a

reducdo de dimensionalidade (extragdo de caracteristicas) atraves dos descritores de Fourier.
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Descritores de Fourier tém sido uma poderosa ferramenta para o reconhecimento de
padrdes e sd0 usados para caracterizar o limite externo de um caractere. Os coeficientes de
Fourier capazes de representar a forma de um digito manuscrito podem ser usados como
primitivas estatisticas. Os primeiros coeficientes descrevem a maior parte da forma rastica do
caractere. A quantidade de detalhes é aumentada quando mais coeficientes sdo incluidos.

Em [Trier, et a. 1997] foram utilizados descritores Elipticos de Fourier extraidos do
contorno externo do caractere, para o reconhecimento de digitos em mapas. Como os digitos
variavam em tamanho e rotagdo, foram escolhidos os Descritores de Fourier por ndo serem
afetados por estes problemas. A Figura 2.6 mostra um exemplo do nimero 4 reconstruido por

descritores elipticos de Fourier.

ORVAVEY|
LL L L L

Figura 2.6 - Digito ‘4’ reconstruido por descritores elipticosde Fourier [Trier, et al. 1996].

2.1.4. Projecéo Poligonal
Em [Silva 2002] € descrito um método de extragdo de primitivas baseado em um
poligono posicionado em torno da imagem do caractere, destinado ao reconhecimento de
caracteres manuscritos (digitos e letras), provenientes de formularios de concursos. O método
proposto por Silva, atingiu uma taxa de 94,57% de acerto no reconhecimento de digitos, no
conjunto de teste, utilizando uma rede neural, e uma taxa de 91,91% no reconhecimento de
letras sobre 0 conjunto de teste, utilizando um time de redes neurais. Para treinamento,
validacdo e teste com digitos foi utilizada uma base com 4000, 500 e 3720 exemplares
respectivamente, e 10400, 1300 e 8843 para 0 caso das letras.
Os vetores de primitivas sdo baseados no célculo de um conjunto de distancias
tiradas a partir do contorno da imagem até um poligono de referéncia. O poligono deve ser
regular, podendo ter qualquer nimero de lados e deverd ser posicionado em torno daimagem-

alvo como ilustrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7 - Circulo circunscrito aimagem e o poligono circunscrito ao circulo
[Silva2002] .

O processo béasico toma a distancia de cada lado do poligono até o contorno da
imagem e armazena esta distancia em um vetor que contém também o nimero de lados e o
nimero de pontos (tamanho do lado) para cada lado. Este método tem um bom poder de
discriminag@o e pode resolver problemas relacionados com escala, rotagdo e translagéo da
imagem original. Desde que aimagem do caractere estgja inicialmente centralizada dentro de
um retangulo antes de ser circundada pelo poligono desgjado, o problema de translagdo é
automaticamente eliminado. A aplicacdo de um esguema de interpolacdo na tomada dos
pontos para o célculo da disténcia ao contorno resolve o problema de escala. O problema da
rotagdo pode ser resolvido aplicando-se uma rotagdo circular no vetor resultante para a direita
ou para a esquerda, conforme ainclinagéo do caractere [Silva 2002] .

Segundo o autor, os poligonos com nimeros pares de lados, mais especificamente o
quadrado e o hexéagono, obtiveram melhores resultados nos experimentos realizados, sendo o
quadrado o mais eficiente. A Figura 2.8 mostra uma seqiiéncia de projegdes para o quadrado e
para 0 hexagono.

O autor extraiu também caracteristicas do caractere com o quadrado rotacionado em
45° em relacdo a sua posicdo original, o que possibilitou considerar detalhes do caractere que
ndo eram possiveis de ser extraidos com o método convencional do quadrado. Para evitar
falhas quando a diferenciagdo entre os caracteres se faz principalmente na regido interna dos
mesmos, foram extraidas também caracteristicas da regido interna dos caracteres. As medidas
gue compdem o vetor de caracteristicas internas partem do centro do caractere e terminam no
contorno interno do mesmo. Este método € bastante Util para caracteres que possuem orificios
em sua forma como o 8 (oito) e a letra O. A Figura 2.9 mostra uma sequiéncia de projegoes
para o quadrado rotacionado, a Figura 2.10 ilustra as primitivas internas extraidas.
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Figura 2.8 - (a) Sequéncia de procedimentos de pr oj egcdes para o quadrado. (b) seqiiéncia de
procedimentos de pr ojecles para o hexagono [Silva 2002] .
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Figura 2.9 - Seqiiéncia de projegdes para o quadrado rotacionado [Silva 2002] .
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Figura 2.10 - Extracdo de primitivasinternas[Silva 2002] .

2.1.5. Caracteristicas Topol6gicas

S0 consideradas topol 6gicas primitivas como cavidades e loops. Em [Lee & Gomes,
1997] foram utilizadas caracteristicas topolégicas para o reconhecimento de digitos
manuscritos. As caracteristicas extraidas foram:

1) O ndimero de cavidades centrais, 0 numero de cavidades do lado esquerdo, o

numero de cavidades do lado direito, a localizagéo de cada cavidade central (esquerda, direita,
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topo, base). Estas caracteristicas foram obtidas pela contagem e identificagdo da localizagdo
das cavidades que aparecem em cada imagem do digito.

2) As sequéncias de interseccdo dos numerais. duas sequéncias de interseccdo foram
definidas: vertica e horizontal. Cada elemento da segiéncia de interseccdo refere-se ao
nimero de blocos de pixels pretos consecutivos que aparecem na linha horizontal ou vertical
correspondente.

3) Interseccdo com os eixos principa e secundério: O eixo principal da imagem do
numeral é definido como um segmento de linha vertical desenhado através do centro de
gravidade da imagem. O eixo secundério € umalinha vertical equidistante do eixo principa e
a borda esquerda da imagem.

Estas caracteristicas foram extraidas do esqueleto daimagem do caractere [Trier, et al.
1996]. Uma desvantagem na utilizagdo de caracteristicas topol égicas é que elas nem sempre
podem ser extraidas devido as distorcBes e ruidos introduzidos durante o processo de
digitalizag&o ou causadas pel os instrumentos de escrita

Como o método descrito acima leva em consderacdo a posicdo das primitivas
encontradas na imagem (esquerda, direita), ele sofre interferéncia quando o caractere esta
inclinado ou rotacionado.

Cavidade Esquerda Cavidade Direita

N

Cavidade Central

Figura 2.11 - Extracéo de cavidades (Adaptadade[Lee & Gomes, 1997] )

A Tabela 2.3 mostra um comparativo entre 0s métodos descritos anteriormente, quanto
a sensibilidade a rotac&o, inclinagéo e escala.
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Tabela 2.3 - Compar ativo entre os métodos, quanto a sensibilidade a rotacéo, inclinacdo e escala.

Primitiva Rotacdo | Inclinacdo | Escala Observactes
Template Matching variante Variante variante | Sensivel a variagdes intraclasse
Modelos Deforméaveis variante Variante variante | Grande complexidade

computacional

Zoning variante Variante variante

Perfil do Contorno variante variante variante | Sensivel aruido
Cadigo de Cadeia variante variante variante | Sensivel aruido
Descritores de Fourier invariante | invariante | invariante

Projecéo Poligonal invariante | invariante | invariante

Caracteristicas Topoldgicas | variante variante variante | Sensivel a distor¢des e ruidos.

2.2. M é&odos para localizacdo e reconhecimento do CEP

A seguir serdo descritos alguns métodos propostos na literatura para a localizagéo e
reconhecimento do CEP em envel opes postais.

Em [Whichelo & Yan 1996] é apresentado um método para a localizacdo automatica
do bloco do endereco e do cddigo postal, em imagens de envelopes postais australianos,
manuscritos e impressos. O método consiste em dividir a imagem em regifes com
probabilidade de conter o endereco e examin&las utilizando um processo de OCR.
Primeiramente sdo identificadas as regifes “ocupadas’ do envelope, através da localizagéo
das partes da imagem com alta freqiiéncia, utilizando para isto um filtro passa alta [Marques
& Vieira 1999]. Este processo é seguido por um processo de deteccdo de bordas formando
regides conectadas. As regides candidatas a pertencer ao endereco sdo selecionadas pela
deteccdo das bounding boxes. Para eliminar possiveis ruidos ou regifes improvaveis de
pertencer ao endereco, algumas regides sdo descartadas de acordo com alguns critérios como,
por exemplo, regides cuja area esteja abaixo de um limiar estimado experimentalmente. Este
processo retorna entre 10 a 30 regifes candidatas a pertencer ao bloco do enderego. Para
facilitar a busca do codigo postal, evitando que todas as regides retornadas sejam analisadas,
as regibes sdo ordenadas de acordo com a sua posicdo. Além disso, estas regides estdo
grosseiramente agrupadas juntas na face do envelope (como o endereco do destinatério,

enderego de retorno) e por este motivo 0 seu agrupamento facilita o processo de ordenacéo.
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Através da implementacdo do algoritmo C-means os blocos candidatos restantes neste ponto
s80 agrupadas em 3 grupos (um exemplo pode ser observado na Figura 2.12). Os clusters
resultantes do processo de agrupamento sdo examinados por um processo de OCR para
determinac&o do cddigo postal. O cluster que € encontrado a direita do centro nos 2/3 mais
abaixo do envel ope é determinado como a primeira escolha para a busca do CEP, pois o bloco

do endereco € mais provavel mente encontrado nesta regi&o.

albrece [T T TREW]

Figura 2.12 - Blocos candidatos extr aidos da imagem de teste, apés a aplicagédo do algoritmo C-M eans
[Whichelo & Yan 1996]

Foram realizados testes com 72 imagens de envel opes e em 86% dos casos 0 primeiro
cluster retornado pelo método continha o CEP, e em apenas um caso todos os clusters tiveram
que ser analisados. Os autores ndo fornecem informagdes de como é feita andlise das regides
pelo processo de OCR.

Em [Kimura, et al. 1995] ¢é descrito um método para o reconhecimento do CEP
usando um algoritmo para reconhecimento de palavras, onde uma string numérica €
reconhecida como uma palavra. No método descrito, o bloco do enderego é pré-processado e
dividido em linhas. Em seguida, os componentes das linhas sGo segmentados em palavras.
Palavras sdo assumidas como sendo separadas por um espago, uma virgula ou um periodo.
Um algoritmo de deteccdo de espagos detecta os espagos através da classificagdo dos
interval os entre 0s segmentos do caractere dentro de duas classes: interval os “entre campos’ e
intervalos “intra campos’ respectivamente. Se o intervalo € mais largo do que um limiar, o
intervalo € assinalado como intervalo “entre campos’, caso contrario, como intervalo “intra
campos’. O intervalo “entre campos’ corresponde a0 espaco, por conseguinte especifica o
limite entre dois campos adj acentes.
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Para alocalizag@o do CEP, é assumido primeiramente que o CEP é o ultimo campo da
dltima linha. Se a probabilidade do CEP detectado € menor que um limiar, até duas linhas
precedentes sd0 assumidas sucessivamente como sendo a linha do CEP, até que o CEP com
probabilidade suficiente seja detectado. A taxa de reconhecimento do CEP foi de 82,20%. Os
autores ndo fornecem os resultados obtidos na localizacéo do CEP.

Em [Dzuba, et al. 1999] é descrito um método para a segmentacéo do bloco contendo
0 estado, a cidade e o CEP (ECC). Primeiro o bloco do endereco é pré-processado e dividido
em linhas. Estatisticas mostraram que o bloco contendo o ECC ocupa as duas Ultimas linhas
do bloco do enderego em cerca de 97% dos casos. Desta forma, o maior problema € decidir se
0 bloco com o ECC esta locaizado na dltima linha ou nas duas Ultimas linhas. O
comprimento das linhas e a sua localizagdo sdo levadas em conta para decidir se o bloco
contendo o ECC consiste de uma, duas ou trés linhas. O processo de segmentacéo do ECC
gera uma lista de cidade, estado e CEP candidatos para posterior reconhecimento. A saida do
processo é um conjunto de “variagdes’ de segmentacdo, e cada uma destas “variagdes’
contém 3 caixas. cidade, estado e CEP respectivamente. O processo de segmentacdo tem o0s
Segui ntes passos:

Primeiro, uma novaimagem é criada “borrando” aimagem de entrada em direcOes
horizontais. Com este procedimento, freqlientemente cada palavra é representada
por um Unico componente conexo (um spot);

Se 0 spot contém potenciais virgulas e tragos ele é dividido em partes;

As seguintes caracteristicas de cada spot sdo estimadas: tamanho, localizagdo na
string, distancia entre vizinhos na mesma string, complexidade vertica e
horizontal daimagem original na érea do spot;

Os spots sdo classificados em: palavras, grupos de letras, | etras separadas, virgulas,
tracos ou ruidos;

Hipoteses para a localizacdo do CEP sdo geradas comegando com a hipétese de
gue o CEP esté escrito no final da Ultima string;

Para cada hipétese do CEP os spots remanescentes sdo interpretados como cidade,
estado, os digitos adicionais do CEP (é esperado que o CEP contenha 5 digitos, em
alguns casos 0 CEP pode ter 4 digitos adicionais) ou ruidos;

Pontuagdes para cada hipotese séo cal culadas,
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O sistema gera até 4 “variagcbes’ de segmentacdo dependendo da complexidade da
imagem, e produz em média 2.4 hipéteses. A hipGtese correta esta entre os candidatos em
91% dos casos. As hipoteses com mais alta pontuagdo séo processadas primeiro. Se o valor de
confianca do reconhecimento do CEP para alguma hipétese € alto o suficiente o processo é
terminado, caso contrério a proxima hipotese de segmentagcdo é investigada. Um exemplo
com as hipoteses de segmentacéo pode ser observado na Figura 2.13. A Tabela 2.4 mostra a
performance do método para varios valores de confianca. Taxa de reconhecimento é o
percentual de respostas aceitas do CEP. A taxa de erro € o percentua de erros entre as
respostas aceitas do CEP. Estima-se que 40% dos erros no reconhecimento € devido a
segmentacdo errada dos campos de interesse (cidade, estado e CEP).

/&ﬁ Giued, /?( /Sl /527
Ly bt b T2
/éég &i&,{, ,«’:} //$8//S27

Figura 2.13 - Hip6teses de segmentacdo [Dzuba, et al. 1999].

Tabela 2.4 - Perfor mance do método proposto em [Dzuba, et al. 1999] com varios valores de confianga.

Bloco do enderego Strings da base NIST
Taxade Taxade Erro Taxade Taxade
Reconhecimento Reconhecimento Erro
100.00 18.3 100.00 5.3
77.8 2.0 93.3 2.0
73.1 1.0 91.4 1.0
66.7 0.5 90.7 0.5

Em [Matan, et a. 1992] é descrito um algoritmo baseado em redes neurais para a
leitura de strings e digitos manuscritos, o qual faz parte de um sistema para a leitura do CEP
em envelopes postais. O sistema foi treinado e testado com aproximadamente 10.000 imagens
de CEP, com 5 ou 9 digitos, extraidos de envelopes reais. A localizacdo dos digitos do CEP
foi feita manualmente. O sistema é composto dos seguintes estagios:
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Pré-Processamento: consiste na remogao de ruidos e corregdo da inclinagdo dos
digitos.
Segmentagdo e reconhecimento dos Componentes Conexos (CC): cada CC é
avaliado para determinar se este é pequeno ou grande o bastante para ser um
digito. Se for muito pequeno ele é descartado. Se for muito grande este
provavel mente consiste de dois ou mais digitos conectados e deve ser enviado para
o préximo nivel de segmentacdo. Os CCs que passam nesta avaliagdo sdo
avaliados pelo reconhecedor. Se o0 resultado é maior do que um determinado
limiar, o CC é considerado como resolvido. Segmentos com resultados abaixo do
limiar sGo enviados ao préximo estagio. Quando todos os CCs obtém uma taxa de
reconhecimento acima do limiar e o nimero de segmentos é 5 ou 9, a segmentagéo
€ concluida.
Estimag&o dos pontos de corte vertical e segmentacdo: partes da imagem que ainda
ndo foram consideradas resolvidas sdo segmentadas utilizando cortes verticais. Os
CCs considerados resolvidos na etapa anterior sdo apagados da imagem. A
estimagéo dos pontos de corte € baseada na projecéo vertical dos pixels daimagem
remanescente. Um ponto de corte candidato com um valor de projecéo maior que
um certo limiar € considerado como um ponto Gbvio de segmentacao. E necessario
encontrar um certo nimero de cortes, determinado pelo nimero de digitos que
podem ser encontrados na imagem menos 0 numero de CCs ja encontrados. Se o
nimero de cortes 6bvios é igual ao nimero de cortes necessarios, entdo o conjunto
de cortes Obvios € a solugdo. Se mais cortes sd0 necessarios, 0 Sistema usa o
reconhecedor para encontra-los. Este reconhecedor € baseado em redes neurais.
Cada segmento € avaliado pelo classificador. O segmento que resultar na melhor
combinagdo de resultados é escolhido.
Diretério de Lookup: as respostas do sistema que ndo sgiam encontradas no
diretério de CEPs sdo rejeitadas e 0 processo de estimagdo dos pontos de corte
vertical e segmentacdo € chamado novamente para gerar o préximo segmento
candidato.

Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 2.5.
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Tabela 2.5 - Resultados obtidos em [Matan, et al. 1992]

Versdo do Sistema Erro Erro com 40%
de Rejeicéo
Todos os digitos do CEP 26,15 5,47
Os primeiros 5 digitos 24,53 4,64
Os primeiros 5 digitos + 23,83 3,22
Diretorio de avaliagdo do
CEP

Como visto nos métodos descritos, o CEP tem grande probabilidade de ser o ultimo
campo da dltima linha do bloco do enderego, ou de estar em uma das 2 Ultimas linhas do
endereco. Na andlise dos exemplos de envelopes brasileiros verificou-se que isso nem sempre
acontece e 0 CEP pode ser encontrado em qualquer posicdo. Por este motivo, faz-se
necessario o desenvolvimento de um método que ndo leve em conta informagfes posicionais

do CEP e faga uma busca em todo o bloco do enderego.

2.3. Meta-Classes

Em [Morita, et a. 2002] € apresentado um sistema hibrido MEM-MLP (MultiLayer
Perceptrons) para reconhecimento de imagens de datas complexas, escritas em cheques
bancarios brasileiros. O sistema primeiro segmenta implicitamente aimagem da data em sub-
campos através de um processo baseado em MEM. Em seguida, os trés sub-campos
obrigatérios da data sdo processados pelo sistema (dia, més, ano). A abordagem neural é
utilizada para o reconhecimento dos digitos e a abordagem MEM é utilizada para o
reconhecimento e verificagdo de palavras. Foram utilizadas Meta-Classes de digitos para
reduzir o tamanho do Iéxico dos campos dia e ano e para melhorar a precisao do processo de
segmentacdo e reconhecimento.

Meta-Classes podem ser utilizadas quando o objetivo ndo é o reconhecimento e sim a
localizagdo dos digitos em um documento, evitando certas confusdes entre os digitos (como
os digitos 4 e 9 e os digitos 8 e 0, por exemplo) e aumentando a base de treinamento. Esta é
uma das hipoteses a serem testadas nesta dissertacdo. Morita, com 0 uso deste conceito no
reconhecimento de digitos, melhorou a taxa de reconhecimento de 97,1% para 99,2%, usando
um subconjunto da série hsf_7 da base NIST SD19 [Grother, 1995], a qual contém 986

imagens de strings com dois digitos relativos ao |éxico dos dois digitos do dia.
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A autora definiu 4 Meta-Classes de digitos (Co1.23, C12, Cog € Co1.29) baseados nas
classes de digitos presentes em cada posi¢do dos digitos do dia (que pode ser composto de 1
ou dois digitos) e dos digitos do ano (que pode ser composto de 2 ou 4 digitos), Figura 2.14.
Isto é possivel porque o Iéxico do dia e do ano é conhecido e limitado. Enquanto a classe de
digitos Cog lida com 10 classes de numerais, as Meta-Classes de digitos trabalham com

classes especificas de digitos.

1- or 2-digit DAY 2- or 4-digit YEAR

©uzab{ v ) (€ ) { Cos - {Corss){ Con)

Ui W

Figura 2.14 - Classes de digitos presentes em cada posi¢do dos 1 ou doisdigitosdo dia e 2 ou 4 digitosdo
ano[Morita, et al. 2002] .

e
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2.4. Consideragbes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais trabalhos relacionados ao método
proposto: reconhecimento de digitos e caracteres manuscritos, localizagdo do CEP em
envelopes postais e Meta-Classes. Alguns métodos de extracdo de primitivas utilizados para o
reconhecimento de digitos e caracteres manuscritos foram apresentados, bem como suas
vantagens e desvantagens.

Alguns métodos propostos na literatura para a localizagdo do CEP em envelopes
postais também foram apresentados. Como visto nestes métodos, o CEP tem grande
probabilidade de ser o Ultimo campo da Ultima linha do bloco do endereco, ou de estar em
uma das 2 Ultimas linhas do endereco. Na andlise dos exemplos de envelopes brasileiros
verificou-se que isso nem sempre acontece e 0 CEP pode ser encontrado em qual quer posi¢éo.
Por este motivo, faz-se necessario o desenvolvimento de um método que ndo leve em conta
informacBes posicionais do CEP e faga uma busca em todo o bloco do endereco, o qual €
objetivo do método proposto.

Finalmente, foi descrito um trabalho baseado em Meta-Classes, as quais sdo utilizadas
Nno nosso método para diminuir a quantidade de classes a serem investigadas e aumentar o
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nimero de exemplos para treinamento, validag@o e teste, uma vez que a base de dados
disponivel é pequena.
O proximo capitulo descreve os principais conceitos necessarios para a descricdo do

método proposto: Modelos Escondidos de Markov, Level Building e Quantizacéo de Vetores.



27

3. Fundamentacao Tedrica

Este capitulo descreve os principais topicos necessarios para a descricdo do método
proposto. A Secdo 3.1 apresenta os Modelos Escondidos de Markov (MEM), os quais sdo
utilizados para modelar as informagdes que compdem o bloco do endereco: digitos, palavras,
caracteres, etc. Sao descritos os parametros de um MEM discreto de primeira ordem, os tipos
de MEM e os algoritmos necessarios para o treinamento e reconhecimento dos modelos. A
distribuicdo da probabilidade de observacdo para cada estado: discreta, continua e semi-
continua e um agoritmo para o calculo do melhor nimero de estados para os modelos
também sdo apresentados. Na Segdo 3.2 é descrito um processo de quantizagdo vetorial, o
qual é utilizado para o mapeamento do vetor de primitivas extraidas da imagem em
observagOes discretas. A Secdo 3.3 apresenta as consideragOes finais referentes a este

capitulo.
3.1. Modelos Escondidos deMarkov (MEM)

Os processos no mundo real geralmente produzem sinais (sequéncia de observacoes).
Os sinais podem ser discretos por natureza (caracteres de um alfabeto finito, vetores
quantizados de um alfabeto ou codebook) ou continuos por natureza (exemplos de vozes,
medidas de temperatura, musica, etc). A fonte do sinal pode ser estacionéria (suas
propriedades estatisticas ndo variam com o0 tempo) ou ndo estaciondria (propriedades
estatisticas variam ao longo do tempo). Além disso, 0s sinais podem ser puros (vem somente
de uma fonte restrita) ou ndo puros (ruido, distor¢des de transmissdo, outras fontes de sinais)
[Rabiner 1989 .
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Os sinais podem ser model ados utilizando-se as classes deterministas ou estatisticas.
Os modelos deterministas exploram geralmente algumas propriedades especificas do sinal,
sendo necessario determinar (estimar) valores dos parametros do modelo do sinal (amplitude,
freqUéncia, etc.). Os modelos estatisticos tentam caracterizar somente propriedades
estatisticas dos sinais (processos de Gauss, Poison, Markov, Model os Escondidos de Markov,
entre outros) [Oliveira & Morita 1998].

Os Modeos Escondidos de Markov (MEM) sdo modelos estatisticos e tém sido
utilizados com sucesso no reconhecimento da fala [Rabiner 1989] , no reconhecimento de
strings numéricas manuscritas [Britto, et a. 2001b] , no reconhecimento de palavras
manuscritas [Morita, et a. 2002] , [Freitas 2001] , [Yacoubi, et a. 1999] e no
reconhecimento de texto impresso [Aas, et al. 1996].

Uma Cadeia de Markov é um método para modelagem de um sinal, através de uma
sequéncia de observacfes de saida produzidas por algum processo chamado de fonte de
Markov. Os simbolos gerados a partir dessa fonte sGo dependentes apenas de observactes
anteriores, as quais foram geradas da mesma forma e assim sucessivamente. O nimero de
sequéncias anteriores consideradas para o proximo simbolo a ser produzido define a ordem da
Cadeia de Markov. Cadeias de Markov de primeira e segunda ordem sdo mais utilizadas, uma
vez que a complexidade do modelo cresce exponencia mente com sua ordem.

Um MEM tem a mesma estrutura de uma Cadeia de Markov. A diferenca € que cada
estado de uma Cadeia de Markov representa uma observacdo Unica de um simbolo
correspondendo a uma observagdo fisica de um evento, enquanto nos MEMs cada estado é
uma probabilidade sobre todos os simbolos. Desta forma, em uma Cadeia de Markov, dada
uma sequéncia de simbolos produzidos por um modelo, é possivel calcular a seqliéncia de
estados que a produziu. Porém, na maioria dos problemas reais, cada estado de um modelo
ndo pode ser definido como um Unico simbolo, pois mais de um simbolo pode ser observado
por estado. Os estados em um MEM sdo considerados “escondidos’, isto €, cada estado
representa uma probabilidade sobre todos os simbolos. Desta forma, MEMs podem né&o
fornecer exatamente qual seqiiéncia de estados produziu uma dada seqiiéncia de simbolos
gerados por um modelo, mas possibilitam calcular a seqiéncia de estados com maior

probabilidade de ter gerado a seqiiéncia observada de simbol os.



29

3.1.1. Elementosde um MEM
Um conjunto completo de parémetros de um MEM discreto de primeira ordem é
descrito pela seguinte notacao:
| =(N,M,T,AB,p) 31
onde:
N: Numero de estados distintos em um modelo. Os estados individuais s0 rotulados como:
S={s,.s,., .5y} 3.2

e 0 estado no tempo t é rotulado como q;,

M: Numero de simbolos distintos observados por estado (alfabeto), os quais representam a
saida fisica de um modelo. O conjunto de simbolos individuais pode ser denotado por:
V ={v;.V,, ..Vy} 3.3

T. Comprimento da sequéncia de observacfes. Uma sequiéncia de observacfes pode ser

denotada por:
O0={o0,,0,, ..07} 3.4

e o, denota as observagdes no tempo t;
A: Matriz de transi¢do de estados. A ={a;} , onde:
a; =PlGu., =S; 10, =S1, 1£iEn, 33

isto €, a probabilidade do estado S; notempo (t+1) dado o estado S no tempo t. Os

elementos em A devem apresentar as seguintes propriedades:

a; 20, " 3.6
é ;'\Izla'j ::L n | 37

B: A distribuicgo da probabilidade das observacGes no estado j . B ={b; (k)} , onde:

bj(K)=Plo, =V |q, =S;], 1EkEwm, 1£jEn 3.8
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A probabilidade do simbolo v, sendo observado no tempo t, dado o estado S; no tempo t,
b; (k) deve obedecer as seguintes propriedades:
b; (k)2 0 3.9

8, .b (=1 >0

p : Probabilidade do estado inicial p ={p;}, onde:

p; =Plg, =S] 1£i EN 311

Esta probabilidade deve ser ndo negativa e

N
éi:1pi -1 3.12

3.1.2. Tiposde MEMs

De um modo geral existem trés tipos de estruturas de MEM: os model os sem restricéo
chamados de ergoticos, os modelos sequenciais e os modelos paralelos. Nos modelos
ergéticos (Figura 3.1(a)) todas as transiches possiveis entre os estados sdo permitidas e
gualquer estado pode ser atingido por qualquer outro estado em um nimero finito de passos.

Os modelos seguienciais e os modelos paralelos fazem parte dos model os que seguem
a topologia de Bakis, também chamados “left-right”. Os modelos sequienciais (Figura 3.1(b))
funcionam segundo uma evolucdo em <érie do modelo através de seus estados, ndo sendo
permitidas transicdes para estados que estéo abaixo do estado corrente. Qualquer um destes
estados pode ser saltado no curso do processo.

Nos modelos paralelos (Figura 3.1(c)), muitos caminhos séo permitidos e cada um
desses caminhos pode saltar um ou varios estados do model o.

Neste trabalho, a maioria dos modelos utiliza a estrutura sequencial, porque esta
estrutura representa melhor o sinal da escrita, uma vez gque esta ocorre da esquerda para a
direita. Para a modelagem de palavras foram utilizados modelos ergéticos. A escolha desta
topologia foi devido ao fato de que nesta Meta-Classe séo combinadas uma variedade muito

grande de informagdes. palavras, letras, ruidos, etc., com uma grande variacéo no tamanho da
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sequéncia de observagoes, e baseado no trabalho descrito em [Morita, et a. 2002] onde um
model o erg6tico se mostrou mais adequado para a model agem de palavras.

(a)

Figura 3.1. Tiposde estruturasde MEM
(a) modelo sem restrigdes; (b) modelo seqiiencial; (c) modelo paralelo.
Adaptado de [Britto, et al. 2001a]

3.1.3. Densidade de Observacao Discreta, Continua e Semi-Continua
Cada estado de um MEM tem uma distribui¢go da probabilidade de observacéo do

simbolo (parémetro B), que descreve a probabilidade de um simbolo v, ser observado neste
estado.

Em um MEM discreto, a probabilidade de observar o simbolo v, durante o estado
S;, denotado por b, (k), € definida a partir da distribuicdo calculada sobre o conjunto de

todos o0s possiveis simbolos no sistema. Esta distribui¢do é ndo paramétrica e quantificada,
isto €, ndo é necess&rio um conhecimento prévio sobre a forma da distribui¢do para modelar
um sinal, e cada observacdo pode receber um Unico valor discreto de um conjunto finito.
Desta forma, é necessério apenas ter um conjunto de treinamento suficiente para modelar um
sinal. No entanto, para a maioria das aplicagdes as observacfes sdo sinais continuos. Nestes
casos um MEM discreto pode ser usado somente ap6s o processo de quantizagdo de um sinal
com o objetivo de criar um codebook. O custo disto € que o0 processo de quantizagdo

usualmente apresenta uma distor¢do que pode degradar a performance significativamente e,
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além disso, para adicionar uma nova classe no sistema, s80 necessarios a reconstrucéo do
codebook e o re-treinamento de todos os modelos do sistema.

O uso de MEMs continuos evita a distor¢do de quantizacdo e o re-treinamento do
sistema, visto que ndo existe codebook. No entanto, existem alguns custos. uma fungdo de
densidade da probabilidade continua deve ser definida previamente, e mais exemplos de
treinamento sdo requeridos para uma estimativa acurada dos parémetros do MEM. Uma
funcdo mista de densidade de probabilidade, ponderada usando a soma do numero de
distribuicbes paramétricas, pode ser usada para encontrar a melhor forma de refletir a
distribuicéo das observagoes.

Os MEMs semi-continuos podem ser usados para evitar as distor¢es causadas pela
quantizacdo de sinais continuos na modelagem de MEM s discretos, assim como para reduzir a
quantidade de dados e a complexidade computacional para treinamento de MEMs continuos.
A idéia é que podem existir similaridades nos dados entre observagdes que ndo representam a
mesma origem. Isto significa que agrupando os dados de uma forma néo supervisionada
poderdo ser criados agrupamentos com limites de classes cruzados. Qualquer distribuicdo de
estados pode ser representada com uma combinacdo ponderada de protétipos gaussianos
conhecidos como densidades semicontinuas.

Em MEMs semi-continuos a quantizagdo de vetores (VQ), usada para modelar sinais
continuos com MEMs discretos é representada pelo conjunto de funces de densidade de
probabilidade continua, cujas distribuicbes sdo sobrepostas. Neste codebook cada codeword
pode ser representado por uma funcéo de densidade da probabilidade continua. A operacéo de
VQ produz valores de fungfes continuas de probabilidade de densidade f(x|v) paratodos
0s codewords v;,

O problema deste méodo € que seu foco estd no agrupamento de observacOes
similares, e ndo em observagdes que fornecem informagoes discriminantes.

No método proposto foi escolhido um MEM discreto, visto que o conjunto de dados
disponivel para treinamento é pequeno e em MEMs continuos e semi-continuos sdo

necessarios mais exemplos para treinamento.

3.1.4. Treinamento dosMEMs
O treinamento dos MEMs utilizados no método proposto foi feito utilizando-se o

algoritmo Baum_Welch. Este algoritmo € baseado no critério de Maxima Verossimilhanga
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(MV). Neste critério, dada uma base de dados de treinamento composta de uma seqiiéncia de
observagles, os parametros do MEM s&o primeiramente inicializados e entdo re-estimados
iterativamente de tal forma que a probabilidade do modelo produzido pela sequéncia de
treinamento aumenta. O processo de treinamento é finalizado quando a probabilidade atinge
0 valor maximo.

O primeiro passo consiste no céculo de P(O|l ), isto & a probabilidade de uma
seqiiéncia de observacdo O, dado um modelo | . Este passo é chamado de problema de
avaliagdo, isto €, dado um modelo e uma sequéncia de observages, como calcular a
probabilidade de a sequiéncia observada ser produzida pelo modelo? A forma mais eficiente
de resolver este problema é utilizando os procedimentos forward-backward.

A variavel forward, a, (i), € a probabilidade da sequéncia de observacles parciais

01, Oy, ..., 0; (at€otempot) eestado S, no tempo t, dado o modelo | , onde:

a.(i)=P(o,,0,...0, ¢ =5 |I), 3.13

a, (i) pode ser obtido através do seguinte agoritmo:

Inicializagdo:
a,(i) =p;b (o) 1£i EN, 3.14
Inducéo:
ey 0
aca(i)=ed ai() &P, (Ou), 1EET 1 21
€i=1 a
1£ j EN,
Término:

& . 3.16
POI1)=a a,()

i=1

A variavel backward b,(i)) € definida como a probabilidade da sequéncia de

observagOes parciais de t+1 até o fim, dado o estado S no tempo t e o modelol , onde:

bt (I) = P(Ot+l’ot+2 """ or |qt = SI ’I )! 317
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b, (i) pode ser obtido através do seguinte agoritmo:

Inicializagéo:
br(i)=1 1E£i£N, 3.18
Inducéo:
_ N _ t=T-1,T- 2.l 3.19
bt(l):aaljb] (Ot+1)bt+1(1)’ 1£i£N
j=1 ’
Término:

8 . 3.20
P(OI1)=a piB/(O)b,()

O Baum_Welch (BW) € um algoritmo iterativo baseado nas probabilidades de forward
e backward e tem o objetivo de gjustar os parametros do modelo | = (A, B, p) para maximizar
P(Oll).

Apos a definicdo da variavel backward, é possivel definir a probabilidade de estar no
estado § no tempo t, e no estado § no tempo t+1, dado o modelo e a sequéncia de

observacdo, a qual é denotada por:

X(ivj)zp(qtzqutﬂ:sj |O’I )’ 321
e é calculada usando:
4. 0) _a:(1)a;0;(0..1)b. (1) 3.22
" PO]l1) !

Considerando g, (i) como a probabilidade de estar no estado S no tempo t, dada a

sequéncia de observacéo O, eo modelo| .
9,()=P(q, =S |O,1), 3.23

aqual pode ser calculada usando as variaveis forward e backward:
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a, (i)p. @) 3.24

v ()= POl

O nuimero esperado de transi¢des de S é denotado por:

a (), 3.25

e 0 nimero esperado de transi¢des de § para § € denotado por

ae i, 3.26

A re-estimacdo dos parametros p, A e B € possivel utilizando-se as formulas abaixo:

1) Frequéncia esperada (nUmero de vezes) no estado S notempot = 1

P =0,0), 321

2) Cosficiente de transicéo: nimero esperado de transiges do estado S para o estado S,
divido pelo nimero esperado de transi¢es do estado S,
o 3.28
ax(j)
aij " )
a.()

-
-

S
-
3) Probabilidade de observagdo do simbolo: nimero esperado de vezes no estado j, enquanto

observa-se 0 simbolo v, , dividido pelo nimero esperado de vezes no estado |.

J . 3.29
a adi)
h _ t=l,st.ot=vk
bj (k) = %
a 9:(j)
t=1
3.1.5. Reconhecimento
O reconhecimento dos modelos criados no método proposto € feito pelos algoritmos
Viterbi e Level Building. O algoritmo Viterbi € utilizado para a avaliagdo dos modelos de

forma isolada e o algoritmo Level Buiding é utilizado para a concatenag@o dindmica destes
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modelos com o objetivo de segmentar e reconhecer linhas de texto extraidas do bloco do

enderego.

Algoritmo Viterbi

O agoritmo Viterbi € um método de programacdo dinamica para estimagdo da

seguiéncia de modelos de estados com maior probabilidade de ter produzido as seqiéncias de

observagdes. Dada uma seqiiéncia de observacbes O ={o,,0,,..0;} € 0 modelo |, este

método encontra a melhor seqliéncia de estados O ={q;,d,,...ar} -

S80 consideradas as seguintes variavels.

d,(i): € o melhor resultado (probabilidade mais alta) ao longo de um caminho

simples no tempo t, 0 qual leva em consideracdo as t primeiras observagdes e

terminano estado i;

y (i) : array usado para tragar o caminho de maxima probabilidade. Isto permite

armazenar os estados com a maxima probabilidade do tempo 1 até T.

Descrigdo do algoritmo:

Inicializagdo:

Recursao:

Término:

8,(1)=m;b,(0;), 1EIiEN
\Vl(l) :01

5. (i) = 5 i b 2EtET
t@)—g%[ (g 1b; (o), £ EN
) ) 2EtET,

v (1) =argmax[s4 (a1, ,
IEEN 1£EjEN

P" = max[dy ()],
BIiEN

¢ =argmaxd; (i)],

1£iEN

3.30

331

3.32

3.33

3.34
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Caminho de retorno (Backtracking):

o, :Wt+l(q*t+1)7 t=T-1,T-2,...1. 3.35

Algoritmo Level Buiding

O algoritmo Level Building (LBA) é utilizado no método proposto para encontrar a
sequiéncia de modelos MEM que melhor representa uma linha de texto desconhecida, extraida
do bloco do enderego. Este algoritmo foi utilizado em [Britto 2001] para a segmentagéo-
reconhecimento de strings numéricas manuscritas e por [Aas, et a. 1996] na segmentacéo e
reconhecimento de textos impressos. A Figura 3.2 mostra uma estrutura trellis que descreve o
LBA.

. continaes o Level L

T A e L

ffffffffffffffffffff
B L e e e Lewvel 2
,,,,,

aaaaaaaaaaaaaaaaaaaaaa

Snz B i e e e T T Level 1

e L L L L A

Figura3.2- Estruturatrellispara o LBA [Britto 2001].

Para descrever este algoritmo vamos considerar | ={I ,,I ,,...,| ,;} como um conjunto
de M MEMs left-right, cada um composto de N estados;, O = {01, Oy, ..., O} COMO uma
sequiéncia de observacOes de tamanho T; t como uma fungdo tempo (L £ t £ T); e L como o
nimero maximo de niveis, o qual deve ser grande o suficiente para permitir uma sequéncia
correta de model os a ser descoberta. Por exemplo, 10 nivels permitem um total de 10 modelos
de caracteres a ser comparados a uma sequiéncia de entrada.

No primeiro nivel (I = 1), cada modelo |, (1 £ k £ M) é comparado a seqiiéncia de

observagtes do tempo (t = 1).
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Inicializagso:
d, @) =b, (o) 3.36
d,()=0 2£i£n 3.37
Recursao:
j)= a. Ib.' 3.38
d (1) =maqd,,(a;' b (@) 2EtET
1EjEN
Término
P (It )=d,(N), 2£t£T 3.39
B (,tl)=-1 3.40

Um nivel de reducdo é executado no fim do nivel. Neste ponto as equagtes 3.41 e 3.42 séo
utilizadas para manter, respectivamente, a probabilidade do melhor modelo comparado e o

rétulo do modelo correspondente. A Equagdo 3.43 representa um ponteiro de retorno para o

nivel anterior.
P (I,t) = max [P (I,t,1 )] 341
I
W1, t) =argmax[P" (1,t,1)] 3.42
I
*% *é * l‘J 3.43
B (I,t)=B é&tagmax[P (I,t,T)]u
g I f
Para niveis mais atos (I 3 2), o processo deinicializagdo deve ser:
d,(®=0 3.44
d, (D) =max[P"(I- Lt- I),a,, d_, @b’ (o), 2£tET 3.45

Além disso, o0 array de ponteiros de retorno deve ser adicionado para manter o caminho do
tempo nos niveis anteriores quando a comparacéo do modelo anterior é finaizada. Este array

deve ser inicializado levando em conta a seguinte condi¢éo:
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. . | 3.46
at(i):}_t 1seP (I-Lt-D>a,, d, ;D)

1 a.,(@caso contrario

Durante o processo de recursdo este array de ponteiros de retorno é atualizado, como:

a,(j) = argmax(d, ,(i)a; 3.47
1EIEN

Finalmente, no processo de término este array de ponteiros de retorno € reiniciado em B*,

como:

B (I,t,] )=a,(N), 1EtET 3.48

Depois de construir todos os niveis, P**(L,T) representa a probabilidade da melhor
comparagdo dos L modelos para a sequéncia de observacdes. Com o objetivo de encontrar a
melhor comparagdo, o array B** poder ser usado no processo de retorno. A melhor string

comparada é o maximo de P** sobre todos os niveis.

3.1.6. Definicao do niumer o de estados deum MEM.

Wang, [1994] descreve um método para a definigdo do nimero possivel de estados (N)
de um MEM levando em conta estatisticas duracionais cal culadas da base de treinamento.

A média de duragio me a variagdo s coletadas de todas as seqiiéncias de observagdes

no conjunto de treinamento definem o possivel N para cada numeral MEM:

a2 — 3.49
M<N<“+1_ 202+1
|,t-1+c52

Este método € utilizado para a estimacdo do nimero de estados dos MEMs utilizados
no método proposto.

3.2. Processo de Quantizacdo de Vetores

Para a utilizacdo de MEMSs discretos é necessario representar a imagem de um digito

ou string como uma sequiéncia de observacgOes discretas. Para este fim, cada valor real das
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primitivas extraidas deve ser quantizado para um ndimero de simbolos discretos disponiveis
em um codebook previamente calculado. Para criar este codebook € necessario aplicar o
conceito de quantizagéo de vetores (VQ).
Vamos assumir que X = [Xg, X, ..., Xz] € um vetor Z-dimensional cujos componentes
{x% 1 £ k £ Z} sdo valores reais, variaveis randdmicas de amplitudes continuas. Na
quantizagcdo de vetores, 0 vetor x € mapeado sobre outro valor real ou amplitude discreta, o
vetor Z dimensional y. E usualmente dito que x € quantizado como y, e y € a quantizagio do
valor de x. Isto pode ser denotado por:
y=q(x) 3.50

Onde q( ) é o operador de quantizac&o ey é o vetor de saida correspondente parax. O valor de

y € um conjunto finito de valores {y,1£i £L}, onde Vi[Vyy, Vyiz,...yiz]. O conjunto Y é

chamado codebook, L € o tamanho do codebook (ou nimero de niveis), e{y} é o conjunto de
code vectors. Para construir o codebook, nos dividimos o espago Z-dimensional do vetor
randdmico x em L regides ou células e associamos a cada célula C; um vetor y;. O quantizador
entdo determina o code vector y;, sex estaem C.

qx) =y, sexlC 351

O mapeamento de x em y resulta em um erro de quantizacéo, e uma medida de distor¢éo d(x,
y) pode ser definida entre eles. A medida de distor¢éo d(x, y) é também conhecida como
dissimilaridade ou medida de distancia. A medida de distor¢do mais comum é o erro médio
guadrado, onde:

3.52

2
dxy) =8 (- v,)

x|
7 Qo=

1

A quantizagdo é ¢tima quando a distor¢do é minimizada sobre todos os L-niveis quantizados.
Existem duas condigdes necess&rias para a optimalidade. A primeira condi¢cdo é que o
quantizador 6timo é realizado usando uma distor¢do minima ou regra de selecdo do vizinho
préximo.
ax) =y, sed(x %) E£d(xy)), 353
Jri,iEJEL
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Isto significa que o quantizador seleciona o code vector que resulta em uma distorgdo minima
com respeito a x. A segunda condic8o necesséria para a optimalidade é que cada code vector
Yi, € escolhido para minimizar a média de distor¢éo na célula Ci. Considerando {x(z), 1 £ z£
M} como o conjunto de vetores de treinamento, e M como um  subconjunto destes vetores na
célulaC;. A distor¢do média D; é entdo dada por:

354

1 o
D =——a d(xy;)
MixTCi

O vetor que minimiza a média de distor¢do na célula C; é chamado de centréide de C;, e é
denotado como:
Y; = cent(C)) 3.55

Um método bastante conhecido para a construcdo de codebooks é o agoritmo
iterativo chamado K-Means, onde K = L (tamanho do codebook). O algoritmo divide o
conjunto de vetores de treinamento {x(k)} em L agrupamentos ou clusters C; de uma forma
gue as duas condictes de optimalidade sejam satisfeitas. Na descri¢do do algoritmo, m é o
indice de iteracdo e Ci(m) é o i° agrupamento da iteragdo m, com yi(m) seu centréide. O
algoritmo € descrito abaixo:
1) Passo de Inicializagéo:
Setar m = 0.
Escolha através de um método adequado um conjunto inicial de code vectors
vi(0), 1Ei £ L.

2) Passo de Classificagao:
Classifique o conjunto de vetores de treinamento { x(z), 1 £ z £ M} dentro de um
agrupamento C;, pela regra do vizinho préximo.
xI C(m), sed(xy)Ed(xy;), paratodoj?i, 1£j£L
3) Passo de atualizac&o dos Code Vectors:
m=m +1.
Atualize o code vector de cada agrupamento pelo calculo do centréide dos
vetores de treinamento em cada agrupamento.
Yi(m) = cent(Ci(m)), LEIi £L
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4) Passo deteste do término:
Se 0 decréscimo em todas as distorgdes D(m) da iteracéo m relativo a D(m — 1)
estd abaixo de um certo limiar, pare; caso contrario v para 0 Passo de

Classificago.

3.3. Consideracbes Finais

Neste capitulo foram descritos os Modelos Escondidos de Markov e um processo de
Quantizacdo Vetorial. Os MEMs sdo utilizados no método proposto para a modelagem da
informagdes que compdem o bloco do enderego. Foram descritos 0s principais conceitos
referentes aos MEMs, 0 conjunto de paréametros de um MEM discreto de primeira ordem, os
tipos de MEMs levando em conta a topologia: ergotico e left-right, e a distribuicdo da
probabilidade de observacdo para cada estado: discreta, continua e semi-continua. Os
principais algoritmos para treinamento e reconhecimento dos model os foram apresentados.

Um processo de quantizagdo vetorial, baseado no algoritmo k-means foi descrito. Este
processo € utilizado para o mapeamento do vetor de primitivas extraidas da imagem em
observages discretas. Ele é necessario por causa do uso de MEMs discretos.

No préximo capitulo, 0 método proposto € descrito detalhadamente.
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4.Método Proposto

Este capitulo descreve em detalhes o método proposto. A Segdo 4.1 apresenta uma
visdo geral do método, enquanto na Secdo 4.2 é descrita a primeira etapa, na qual o bloco do
endereco € segmentado em linhas e pré-processado para a corre¢do da linha de base da escrita.
A Secdo 4.3. descreve 0 processo de criagcdo dos modelos MEM que sdo utilizados nas
proximas etapas do método. S&o descritas as primitivas extraidas da imagem, as Meta-Classes
criadas, a topologia dos modelos e os processos de treinamento e avaliagdo dos modelos. Na
Secéo 4.4. sdo apresentadas a etapa de segmentagdo-reconhecimento das linhas do bloco do
endereco e a etapa de verificagdo e re-classificagdo dos resultados obtidos. O processo de
localizagdo do CEP é descrito na Sego 4.5 e a Segdo 4.6 apresenta as consideragdes finais
deste capitulo.

4.1. Visao Geral do Método Proposto

O CEP atualmente utilizado no Brasil € composto de 8 (0ito) digitos, divididos em
duas partes, uma de 5 (cinco) algarismos e outra de 3 (trés), separadas por um traco. Cada
digito pode assumir valores entre 0 e 9. Embora o CEP seja composto de 8 digitos, em alguns
exemplos extraidos da base de dados dos correios foi observado que somente os 5 primeiros
digitos sdo preenchidos e que os 3 ultimos digitos nem sempre sdo separados pelo trago.
Alguns exemplos podem ser observados na Figura 4.1.

Uma visdo geral do método proposto pode ser observada na Figura 4.2. O método
consiste na andlise das linhas que compdem o bloco do enderego em busca de uma sequiéncia
de componentes que represente a estrutura do CEP: 5 ou 8 digitos separados ou ndo pelo

traco, podendo ser precedidos da palavra CEP.
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Figura 4.1 - Exemplos de CEP, extraidos da base de dados dos Correios.

Segmentacio do Bloco do Segmentacio-Reconhecimento da Linha
Endereco em Linhags —
Extracio de . .
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Linhas — J:[, D
D Geragio da
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Correio da Bequéncia de Chservacies
Linha de Base Observagies ]j
U Extrag8o de
Algoritmo Laval Pririfivas de
ggugjdmg = Farsground’
Hipiteses | Background
Legmentacio-
Reconhecimento

Localizagdo do CEP

Localizacio
da CEF

—

Ielhor Hipdtese
para cada linha

Figura4.2 - Visdo geral do método proposto

A primeira etapa do método consiste na segmentacdo do bloco do enderego em linhas,

seguida por um processo de pré-processamento para corre¢do da linha de base da escrita.

No proximo estagio, cada linha é enviada para um classificador baseado no algoritmo

Level Building, descrito no capitulo 3. Este classificador encontra as melhores hip6teses de
segmentacdo-reconhecimento utilizando uma estratégia de segmentacédo implicita e modelos
MEM treinados com exempl os de manuscritos isolados (digitos, palavras, caracteres, etc.). Na
etapa seguinte, as hipdteses de segmentacdo-reconhecimento sdo verificadas e re-

classificadas. Uma vez identificados os pontos de segmentagéo e os componentes das linhas, a
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localizagdo do CEP consiste na busca de uma sequéncia de elementos que represente a

estrutura do CEP e a localizagéo deste nalinha ja é fornecida pelo classificador.
4.2. Segmentacdo do bloco do endereco em linhas

O objetivo é dividir o bloco do endereco em linhas. Este processo € composto das
seguintes etapas:

Localizacgo das linhas no bloco do endereco: este processo serd baseado nas
projecdes horizontais daimagem. ProjecGes Horizontais da imagem do documento
€ a técnica mais comumente utilizada na segmentagéo de linhas. Os picos e vales
encontrados a partir desta técnica sdo utilizados para localizar os limites entre
linhas. Um exemplo da deteccdo de linhas através de histogramas horizontais pode
ser observado na Figura4.3.
Corregdo da linha de base: a corregéo da linha de base da escrita visa detectar e
corrigir o angulo de inclinagdo com a horizontal de modo a deixar a escrita
horizontal. Um exemplo desta correcdo pode ser observado na Figura 4.4. Nesta
etapa sera utilizado o método proposto por [Yacoubi, et a. 1999] onde a correcéo
¢é feita alinhando os minimos locais do contorno inferior da palavra ap6s a

filtragem das partes da pal avra que correspondem aos descendentes.

AC

r.r-': L lll ] "‘;‘ 1 (-_JL|

50 Domnngo s Auecicang P

ced 12491130

Figura 4.3 - Detecgdo de linhas utilizando histogramas horizontais.



46

.o _H YW a8 258 . Kol QS SS.
@ (®)

Figura4.4 - Correcédo dalinha de base. (a) Imagem Original, (b) Correcéo da linha de base. [Yacoubi, et
al. 1999].

4.3. Criacao dos modelos M EM

O objetivo é a criagdo de modelos MEM que representem as informagdes que
compdem o bloco do endereco: digitos, palavras, caracteres, hifen, a palavra CEP, etc, que
serdo utilizados pelo algoritmo Level Building para segmentac&o-reconhecimento das linhas e

no processo de verificagdo dos resultados. A Figura4.5 apresenta as etapas deste processo.

Baze de

Treinamento e
Validagao Modelos MEM

o | Treinsmento dos |:> 1 H

D o Iodelos

Extragdo de Geradequéncia
Primitivas |:> de Obzervagtes

b4 .
X modelo com maor

Fecothecim etto |:> pr_ub. de representar a
G dalmagem ittagem de entrada

Baze de Teste

Figura4.5 - Etapas para a criagcdo dos modelosMEM.

Os modelos MEM s&o criados a partir de uma base de dados de treinamento, composta
de imagens extraidas de envelopes postais e cheques bancérios brasileiros. Para cada exemplo
da base de treinamento, sdo extraidas primitivas locais e globais baseadas nas colunas da

imagem. Na criagdo dos modelos para verificagdo sdo extraidas também primitivas baseadas
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nas linhas da imagem e na etapa de reconhecimento estes dois conjuntos de primitivas sao
combinados.

Para que estas primitivas possam ser utilizadas pelos MEMs, cada vetor de primitivas
€ guantizado em um dos simbolos disponiveis em um codebook, gerando uma seqiiéncia de
observagles. Para a criacdo dos modelos, esta seqiiéncia de observagOes € enviada para o
algoritmo de Baum-Welch, descrito do capitulo 3. Para a avaliagdo dos modelos criados, a
seqiiéncia de observagOes é enviada para o algoritmo Viterbi, descrito no capitulo 3, e este

indica qual o modelo tem a maior probabilidade de representar aimagem de entrada.

4.3.1. Extracéo de Primitivas
Embora existam muitos métodos de extracéo de primitivas propostos na literatura, sua
eficiéncia depende do tipo de informacdo que est4 sendo analisada: palavras, caracteres,
numeros, etc. Como o bloco do endereco pode conter um grande Iéxico de informacdes e com
muitas variagdes no tamanho e no estilo da escrita, fica dificil escolher um método que sgja
eficiente paratoda esta variabilidade.
O conjunto de primitivas Foreground/Backgound Features foi proposto em [Britto, et
al. 2001b] efoi utilizado no método proposto devido aos seguintes motivos:
Este método tem apresentando bons resultados no reconhecimento de strings numeéricas
manuscritas, mesmo quando os digitos se apresentam conectados, fragmentados ou
sobrepostos, 0 que pode ser encontrado nos envelopes postais.
Este método pode ser utilizado em um processo de segmentacdo implicita, onde ndo ha a
necessidade de uma segmentac@o a priori da string, a qual é a estratégia do método
proposto.
O problema da grande variabilidade de informacdes podera ser resolvido com o uso de

Meta-Classes, as quais serdo descritas posteriormente.

Foreground Features

O conjunto de primitivas € composto de primitivas locais e globais extraidas de cada
coluna da imagem. As primitivas locais sd0 baseadas em transi¢cdes dos pixels de primeiro
para segundo plano e vice-versa. Para cada transicdo, a direcdo média e variancia
correspondente sdo obtidas por meio de estimadores estatisticos. Estes estimadores s80 mais

adequados para observagOes direcionais, uma vez que eles sdo baseados em uma escala
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circular. Por exemplo, dadas as observagdes direcionais a, =1° e a, =359°, eles fornecem

uma direcdio média (@) de 0°ao invés de 180° calculada pelos estimadores tradicionais.
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Figura4.6 - Médiacircular dediregdo a evariancia S paraadistribuicio F(ai ) [Britto 2001].

Considerando ag,...,a;,...,a 5y COMO sendo um conjunto de observacOes direcionais

com distribui¢do F(a;) e tamanho N. A Figura4.6 mostra que a; representa o angulo entre o

vetor unitario OP: e o eixo horizontal, enquanto P; é o ponto de intersecéo entre OP: e 0
circulo unitério. As coordenadas cartesianas de P; séo definidas como:

(cos(a;), sin(a;)) 4.1

A média circular de direcdo a das N observagdes direcionais no circulo unitario
correspondem & direcdo do vetor resultante (R) obtido pela soma dos vetores unitérios

(OPy,...,OP.,...,OPx). O Centro de gravidade (C,S)das N coordenadas (cos(ai), sin(ai)) é

definido como:

— 1 J 4.2
C=—a F(@;)*cos@,)

N i
- 1d . 4.3
S:Na F(@;)*sin@;)

'ﬂ

Estas coordenadas s3o utilizadas para estimar o tamanho médio de R, com a seguinte
equacao:

ﬁ: (62 +§2) 4.4
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A média circular da direcdo pode ser obtida pela resolucdo de uma das seguintes

equagoes:

— C 4.5

cos@) ==

s@) =
. — 8 4.6

sinf@a)==

@) =

A varianciacircular de a é calculada com a seguinte equagao:

S =1-R 0£S£1 4.7

Parao cdculode a e S para cada transicdo daimagem da string, considera-se {0°,

45°, 90°, 135°, 180°, 225°, 270°, 315°} como o conjunto de observagdes direcionais. F(a;) é

calculado pela contagem do nimero de pixels pretos sucessivos na diregdo a; de uma

transicdo até o encontro de um pixel branco. Na Figura 4.7 as transi¢des em uma coluna do
nimero 5 sdo enumeradas de 1 a 6, e as possiveis observagdes direcionais das transicoes 3 e 6

s30 mostradas.

Image column

Tranzitichs

(1-E)

Figura 4.7 - Transi¢des em uma coluna da imagem do nimer o 5, e as obser vagOes dir ecionais usadas para
estimar adirecdo média para astransicdes 3 e 6 [Britto 2001].

Além das informagdes direcionais, sdo extraidas duas outras primitivas locais:
Distancia relativa de cada transicéo, levando em conta o topo da bounding box da
string. Esta primitiva é utilizada para compensar a falta de um esquema de zoning;
Se atransi¢8o pertence ao contorno externo ou interno, o que mostra a presenca de

loops naimagem da string;
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Para cada coluna da imagem da string sG0 consideradas 8 possiveis transicoes,
resultando neste ponto em um vetor de 32 primitivas, 8 (diregdo média) + 8 (variancia) + 8
(posicdo em relacdo a bounding box) + 8 (se a transicdo pertence ao contorno externo ou
interno).

As primitivas Globais séo:

Projecdes Verticais dos pixels pretos para cada colung;
Diferenca entre as Projegdes V erticai s de colunas adjacentes,
No final do processo tem-se um vetor de 34 primitivas normalizadas ente 0 e 1, para

cada coluna daimagem analisada.

Background Features

Este conjunto de primitivas é adicionado ao conjunto de primitivas de Foreground e é
utilizado somente para a criagdo dos modelos MEM que far&o parte do estégio de verificagdo,
onde os resultados obtidos na segmentacdo-reconhecimento das linhas de texto sdo
verificados e re-classificados. Estas primitivas séo baseados em informagfes de concavidade e
sdo utilizadas para colocar em evidéncia propriedades topol 6gicas e geométricas da imagem.
Cada vetor de concavidades representa o nimero de pixels brancos que pertencem a uma
configurag@o de concavidade especifica. O rétulo para cada pixel branco é escolhido baseado
nas 4 diregdes do codigo de Freeman. Cada direcéo é explorada até o encontro de um pixel
preto ou dos limites impostos pela bounding box da imagem. Um pixel branco é rotulado se,
pelo menos, duas direcfes consecutivas encontram pixels pretos (observe a Figura 4.8).

Desta forma, temos 9 possiveis configuragdes de concavidade (observe a Figura 4.9).
Além disso, sdo considerados mais 4 configuragcOes, para detectar mais precisamente a
presenca de loops. O tamanho do vetor de concavidades é 13 e este € normalizado entre O e 1
pela divisdo de cada valor pelo total de cédigos de concavidade calculados para cada coluna

ou linha da imagem.
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Figura4.8 - Primitivas de concavidade calculadas para o nimer o 3, adaptada de [Britto 2001].
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Figura 4.9 - Configur a¢fes de concavidade utilizadas pararotular os pixels brancos, adaptada de [Britto
2001].
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Neste ponto temos um vetor de 47 primitivas, 13 primitivas de background e 34

primitivas de foreground, calculado para cada coluna ou linha daimagem.

4.3.2. Geragado da Sequéncia de obser vacles

Como visto no Capitulo 3, quando sdo utilizados MEMSs, é preciso representar uma
imagem como uma sequéncia de observacles. Cada vetor gerado na etapa anterior deve ser
mapeado em um simbolo discreto disponivel em um codebook. O comprimento da seqiéncia
de observagOes corresponde ao nimero de colunas da bounding box da string.

Para a criagdo deste codebook foi utilizado um processo de quantizagdo vetorial,
descrito no Capitulo 3. Neste processo, foram extraidas primitivas de todos os exemplos da
base de treinamento, e utilizando-se o algoritmo K-Means, estas primitivas foram agrupadas
em um numero definido de simbolos, formando um codebook. Este codebook é composto de

256 entradas, definido experimentalmente.

4.3.3. Meta-Classes
Como descrito no capitulo 2, Meta-Classes tém sido utilizadas para reduzir o tamanho
do léxico de determinados campos que estdo sendo analisados, como em [Morita, et al. 2002]
onde Meta-Classes foram utilizadas para reduzir o tamanho do Iéxico dos campos dia e ano na
segmentacdo de datas manuscritas, presentes em cheques bancérios brasileiros.
A idéia consiste em agrupar determinadas classes em uma Unica Meta-Classe segundo
algum critério.
O uso de Meta-Classes no método proposto deve-se aos seguintes fatores:
No bloco do endereco existe uma grande quantidade de campos que podem ser
encontrados, tais como palavras, caracteres, digitos, tracos, barras, ruidos, etc.,
tornando invidvel a modelagem de cada um destes campos. Uma dternativa é
agrupé-los em Meta-Classes.
Como o objetivo do método proposto € a localizagdo do CEP e ndo 0 seu
reconhecimento, a identificagdo dos componentes que sdo digitos ja é suficiente
ndo sendo necessario identificar qual digito este representa. Desta forma os digitos
podem ser agrupados em Unica Meta-Classe.
A base de dados disponivel é pequena, podendo ndo ser representativa de todas as
variagOes que podem ser encontradas. Com o agrupamento dos campos, 0 himero

de exempl 0s necessarios para treinamento, validacdo e teste aumenta.



53

A divisdo dos componentes presentes no bloco do endereco em Meta-Classes foi feita
apo6s uma andlise dos exemplos de envelopes postais disponiveis. As Seguintes Meta-Classes
foram investigadas:

Agrupamento de todos os digitos em uma unica Meta-Classe (Mg..9).

Agrupamento de todas as palavras em uma Unica Meta-Classe (Mp): sdo
consideradas palavras 0s componentes conexos com mais de um caractere.
Agrupamento de todos os caracteres em uma uUnica Meta-Classe (Mc). sdo
incluidas nesta Meta-Classe todas as letras de A a Z, barras, virgula, etc.
Agrupamento das Meta-Classes palavras e caracteres em uma Unica Meta-Classe
(Mec).

Hifen (My): o trago que separa os digitos do CEP.

A palavraCep (Mcgp): como em 66% dos casos os digitos do CEP vem precedidos
da palavra CEP, a sualocalizagdo pode auxiliar na busca do CEP.

Foram realizados testes com vérias combinagdes destas Meta-Classes, 0s quais seréo

descritos no Capitulo 5, e para cada um destes testes 0 codebook foi recal culado.

4.3.4. Definicdo, Treinamento e Avaliacéo dos M odelos

Os modelos MEMs sdo criados a partir de uma base de dados de treinamento,
composta de imagens extraidas de envelopes postais e cheques bancérios brasileiros e
baseados nas Meta-Classes definidas.

Os MEMs foram escolhidos porque estes tém sido utilizados com sucesso na
modelagem de palavras e cadeias numéricas e devido a possibilidade de se modelar caracteres
ou digitos de forma isolada e facilmente agrupé-los com o objetivo de representar palavras ou
frases. Outro ponto positivo esta na possibilidade de se inserir informagdes de contexto nos
modelos, como em [Britto, et al. 2001b] onde os MEMs foram treinados com digitos i solados
mas considerando informagdes contextuais da string a que estes pertenciam, tais como a
inclinagéo da string e a variagéo do tamanho das intra-strings.

Foram escolhidos MEMs discretos porque o nimero de exemplos disponivel para o
treinamento dos modelos é pequeno. Em MEMSs continuos e semi-continuos sdo necessarios

um grande nimero de exempl os para treinamento.
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Definicdo dosMEMs
Para a modelagem das Meta-Classes palavras e CEP foi utilizado um modelo ergético
(Figura 4.10(a)). A escolha desta topologia € devido ao fato de que em uma Unica Meta-
Classe sdo combinadas uma variedade muito grande de informagfes. palavras, letras, ruidos,
etc., com uma grande variagdo no tamanho da escrita, e baseado no trabalho descrito em
[Morita, et al. 2002] onde um modelo ergético se mostrou mais adequado para a modelagem
de palavras.
Para as demais Meta-Classes foi utilizada umatopologia“left-right” (Figura 4.10(b)),
porque esta representa melhor o sinal da escrita, uma vez que esta ocorre da esquerda para a

direita

(a) Left - Right

(b} Ergdtico

Figura 4.10 - Topologia dos modelos

Em todos os casos, a definicdo do nimero de estados foi feita utilizando o método
proposto em [Wang 1994] , descrito na Secéo 3. A Tabela 4.1 mostra o nimero de estados dos
model os.
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Tabela 4.1 - Numer o de estados dos modelos

Classe/Meta- Classe | Modelo baseado em Model o baseado
colunas em linhas

0 14 14

1 5 14

2 12 15

3 13 17

4 11 14

5 11 16

6 12 15

7 12 15

8 10 16

9 14 16

Mo..0 10 14
Mp 4 5
Mc 3 4
Mpc 2 4
My 5 4
M cep 12 12

Treinamento e avaliacdo dos modelos

Para o0 treinamento dos modelos, as seqiéncias de observacfes sdo enviadas ao
algoritmo Baum-Welch e 0 processo de treinamento é feito utilizando validagdo cruzada.

Para a avaliagdo dos modelos criados, as sequéncias de observagdes sdo enviadas ao
algoritmo Viterbi, e este indica qual 0 modelo tem a maior probabilidade de representar a

imagem de entrada.

4.4. Segmentacdo-reconhecimento das linhas do bloco do endereco e

verificagdo dosresultados

A segmentacdo-reconhecimento das linhas do bloco do endereco e o processo de
verificagdo sdo baseados em dois estégios:. segmentacdo-reconhecimento e verificagdo dos

resultados.

4.4.1. Segmentacao-reconhecimento das linhas
O objetivo desta etapa € encontrar as melhores hipdteses de segmentacéo-

reconhecimento utilizando uma estratégia de segmentacdo implicita, onde ndo existe uma
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segmentacdo a priori da linha de texto e a segmentacéo e o reconhecimento dos componentes
da linha sdo feitos em um Unico processo. Esta abordagem tem apresentado bons resultados
nos casos onde podem ser encontrados digitos fragmentados, sobrepostos ou conectados, o
que ocorre com frequiéncia no caso de envelopes postais [Britto 2001].

Para cada hipotese de segmentacdo-reconhecimento sdo fornecidas as seguintes
informactes. o numero de componentes da linha, os pontos de segmentacéo, o resultado de
reconhecimento de cada segmento e a probabilidade globa de reconhecimento da linha. Este
processo € composto das seguintes etapas:

Extrac&o de primitivas de Foreground para cada coluna da imagem.

Conversdo dos vetores de primitivas em uma seqiiéncia de observagoes.

Os modelos MEM treinados com manuscritos isolados e descritos na se¢éo
anterior sdo utilizados pelo algoritmo Level Buiding para encontrar os pontos de
segmentacdo e a melhor sequéncia de modelos que representa a imagem de
entrada, através de uma concatenacdo dindmica dos modelos MEM. Um exemplo
do funcionamento do algoritmo Level Building para o exemplo da Figura 4.11
pode ser observado na Figura 4.12. Os niveis representam os componentes da linha
de texto. No primeiro nivel foi encontrada a palavra CEP, nos niveis 2 a 6 foram
encontrados os 5 primeiros digitos do CEP, no nivel 7 foi encontrado o separador
e nos niveis 8 a 10 foram encontrados os 3 ultimos digitos do CEP.

O objetivo do Level Building é determinar a seqiiéncia 6tima de MEMs. No primeiro
nivel os possiveis candidatos para 0 primeiro componente da linha sdo encontrados, no
segundo nivel os possiveis candidatos para 0 segundo nivel sdo encontrados e assim
sucessivamente. Este processo é repetido com um numero de niveis correspondente ao
nimero maximo de componentes esperados na linha (L), a ser definido experimentalmente. O
uso de Meta-Classes diminui o nimero de MEMs a serem analisados por nivel, como no
exemplo da Figura 4.12, onde sem a Meta-Classe Mg_ g existiriam mais 9 modelos a serem
analisados.

Cce 63 100 -000

Figura 4.11 — Exemplo de linha extraida do bloco do endereco
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I-#ID__S, niwel 10

MD..E‘ nivel ¥

My g nivel 8

MH nivel 7

My o nivel &

D{D..E nivel 5

MD..E nivel <

I-JID___S, nivel 3

""""" M, S ivel 2

Megp nivel 1

=]

Estadas
o

123 456 .. tempo

Figura4.12 - Estruturatrellispara o exemplo da Figura4.11.

4.4.2. Verificagdo dosresultados
O objetivo € a verificagdo e reclassificacdo das hipdteses de segmentagéo-
reconhecimento obtidos na etapa anterior. Este processo € composto das seguintes etapas:
Extracéo de primitivas de Foreground e Background para cada coluna e para cada linha
dos segmentos encontrados no processo de segmentacao-reconheci mento.
Os vetores de primitivas resultantes sdo convertidos em duas sequiéncias de observagoes:
uma baseada nas colunas e outra baseada nas linhas do segmento.
Verificago e re-classificagdo dos resultados.
A verificagdo dos resultados é feita utilizado-se o algoritmo Viterbi, descrito no
capitulo 3 e modelos MEM treinados com manuscritos i solados.
Cada Meta-Classe é representada por dois modelos MEM: um baseado nas colunas da
imagem e outro baseado nas linhas da imagem. Os resultados obtidos no processo de
segmentagdo-reconhecimento sdo utilizados para selecionar os modelos de coluna e linha

correspondentes. O par de model os sel ecionados € avaliado utilizando-se o algoritmo Viterbi e
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as sequéncias de observagdes extraidas. A saida é a probabilidade dos modelos de colunas e
linhas combinados pela soma dos seus logs. O resultado corresponde a probabilidade do
segmento estar correto. A probabilidade de toda a linha é obtida pela soma das probabilidades
de cada segmento da linha. A probabilidade calculada é adicionada ao resultado obtido no
estégio de segmentacao-reconhecimento. O resultado final é utilizado para re-classificar as
hipdteses de segmentago-reconheci mento.

Os modelos MEM utilizados no estégio de verificacdo tém a mesma topologia e o
mesmo processo de criacdo dos modelos descritos na segdo 4.3. A Unica diferenca é que
foram adicionadas as primitivas de Background ao conjunto de primitivas de Foreground e

gue foram extraidas primitivas das colunas e das linhas da imagem.

4.5. Localizacdo do CEP

Uma vez localizados os pontos de segmentacdo das linhas e identificados os seus
componentes, alocalizagdo do CEP consiste nalocalizagdo de uma sequiéncia de componentes
gue melhor representa a estrutura do CEP, uma seqiéncia de 5 ou 8 digitos separados ou néo
pelo traco, podendo ser precedidos da palavra CEP. Como neste momento ja se conhecem 0s
pontos de segmentac&o dos componentes, ja sabemos onde o CEP comega e onde ele termina

na linha de texto.

4.6. ConsideracOes Finais

Este capitulo descreveu o método proposto para a localizagdo do CEP em envelopes
postais e 0 processo de criagdo dos modelos MEM utilizados no método. Primeiramente foi
dada uma visdo geral do método e na seqiiéncia foram descritas as etapas que 0 compdem.

A secdo 4.2. descreveu 0 processo de segmentacdo do bloco do endereco em linhas,
que consiste nalocalizagéo das linhas no bloco e da correcéo da linha de base da escrita.

Na Segdo 4.3. foi descrito o processo de criagdo dos modelos MEM utilizados nas
demais etapas do método. Foram descritas as primitivas extraidas da imagem
(Foreground/Background Features), as Meta-Classes criadas, a topologia dos modelos e os

algoritmos para treinamento e avaliagéo dos model os.
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As etapas de segmentacdo-reconhecimento das linhas e verificagéo dos resultados
obtidos foram descritas na Segéo 4.4. Finalmente, na Segdo 4.5 foi descrito o processo de
localizagdo do CEP, que consiste na busca de uma sequiéncia de 5 ou 8 digitos, separados ou
n&o pelo trago e podendo ser precedidos da palavra CEP.

No proximo capitulo serdo descritos 0s experimentos realizados e os resultados
obtidos na criacdo dos Modelos MEM utilizados na segmentacdo-reconhecimento da linha e
na verificagdo dos resultados.
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5. Resultados Experimentais

Este capitulo descreve os experimentos realizados durante a criagdo dos modelos
MEM que serdo utilizados para a segmentagdo-reconhecimento das linhas do bloco do
endereco e verificagdo dos resultados. Na Segdo 5.1 € apresentada uma descricéo da base de
dados utilizada para treinamento, validagdo e teste. A Segdo 5.2 descreve 0s experimentos
realizados na criagdo dos modelos MEM para segmentacdo e reconhecimento da linha,
enquanto a se¢do 5.3 descreve os experimentos realizados durante a criagdo dos model os para

verificagdo dos resultados. A discussdo dos resultados obtidos é apresentada na Secéo 5.4.
5.1. Base de Dados

Para treinamento, validagdo e teste foi utilizada uma base com 12758, 3332 e 2784
imagens respectivamente. Esta base é composta de imagens de digitos isolados, caracteres
isolados, palavras, hifen e a palavra CEP, extraidas de imagens de envelopes postais e de
cheques bancérios brasileiros.

A base de dados dos Correios € composta de aproximadamente 50.000 imagens de
envelopes reais com enderecos impressos e manuscritos. Destas imagens, somente
aproximadamente 900 exemplos séo de envelopes manuscritos. Alguns exemplos podem ser
observados naFigura 5.1.

A partir dos exemplos de envelopes manuscritos, foi criada uma base contendo
imagens de digitos isolados, palavras, caracteres, hifen e a palavra CEP. A criagdo desta base
foi feita de forma semi-automatica, utilizando um software de rotulagdo pertencente ao
Laboratério de Andlise e Reconhecimento de Imagens de Documentos (LARDOC) da PUC-

PR, gerando uma imagem binéria em formato Tiff. A remoc&o de ruidos presentes na imagem
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do envelope ou provenientes da etapa de conversdo da imagem para bindrio foi feita
manualmente. N&o foi executado nenhum processo de normalizagdo do tamanho da imagem

ou correcdo de inclinagdo. Alguns exemplos de imagens pertencentes a base de dados criada
podem ser observados nas Figuras 5.2 € 5.3.
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Figura 5.1 - Exemplos de envelopes postais manuscritos.
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Figura 5.2 - Exemplos de linhas do bloco do ender eco.
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Figura5.3 - Exemplos da base de dados criada.

Como o nimero de exemplos de envelopes manuscritos é pequeno, foram incluidos
nos conjuntos de treinamento e validagdo, exemplos de digitos isolados provenientes de
cheques bancérios brasileiros. A descricdo da base de cheques pode ser encontrada em
[Freitas, et a. 2000].

A Tabela 5.1 apresenta a distribuicdo das classes e 0 nimero de exemplos usados para
treinamento, validagdo e teste, enquanto a Tabela 5.2 apresenta o numero de exemplos
disponiveis de cada caractere. A classe caracteres contém imagens de caracteres, barra,
virgula, aspas, pontos, etc.



Tabela 5.1 - Distribuicéo das Classes.
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Classe/ Treinamento Validacéo Teste
Meta-Classe | Base Base |Total | Base Base |Tota | Base Base | Totd
Cheque | Envelope Cheque | Envelope Cheqgue | Envelope
0 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
1 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
2 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
3 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
4 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
5 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
6 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
7 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
8 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
9 900 100 1000 | 150 100 250 - 200 200
Palavras - 1000 | 1000 - 250 250 - 200 200
Caracteres - 1240 | 1240 - 412 412 - 412 412
Hifen - 380 380 - 126 126 - 126 126
Palavra Cep - 138 138 - 44 44 - 46 46
Tota 12758 3332 2784
Tabela 5.2 - Nimer o de exemplo de car acteres. A Classe outrosagrupa“,”, “/”,"“.”, “:", etc.
Caractereg N° Exempl os|Caractere N° Exempl os|Caractereg N° Exemplos
A 208 J 28 S 120
B 47 K 3 T 24
C 300 L 42 U 21
D 64 M 49 V 28
E 300 N 59 W 8
F 19 O 65 X 7
G 26 P 300 Y 6
H 18 Q 3 Z 6
I 26 R 113 Outros 174

5.2. Experimentos realizados durante a criacdo dos modelos MEM para

segmentacao-r econhecimento das linhas

Os primeiros experimentos buscam o treinamento e avaliagdo dos modelos a serem

utilizados no primeiro estégio do método (segmentacdo-reconhecimento das linhas do bloco

do endereco) e para tal séo baseados somente nas colunas da imagem e em primitivas de

Foreground, descritas na Se¢éo 4.3.
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5.2.1. Experimento com digitosisolados manuscritos

O objetivo deste experimento foi verificar a eficiéncia dos modelos na distingéo entre
os digitos de 0 a 9 e fazer um comparativo com os resultados obtidos em [Britto 2003]. Para
treinamento, validagcdo e teste foram utilizados 1000, 250 e 200 exemplos por classe

respectivamente. A Tabela 5.3 apresenta a matriz de confusao e os resultados obtidos.

Tabela 5.3 - Matriz de confusio - modelo baseado em colunas

Classe | O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |TaxaRec.
0 180] O 6 1 6 0 1 0 6 0 90,00
1 0 |159| 8 3116 1 0 9 1 3 79,50
2 0| 4 [169] 4 5 3 1 4 6 4 84,50
3 0| O | 23 ]144] 3 8 2 5 9 6 72,00
4 0| 5 2 0 |188] O 0 4 0 1 94,00
5 0| 6 3 4 | 1111521 17| O 2 5 76,00
6 0 1 3 4 4 |14 |159| 0 |14 | O 79,50
7 0| 7 8 O |31|O0 0 |148]| 4 2 74,00
8 0 1 7 0 6 1 5 2 |166| 12 83,00
9 0 1 9 1|17 | 6 1 5 5 |155| 77,50

Total | 81,00

Em [Britto 2003], foi obtida uma taxa de reconhecimento de 94,00%, utilizando MEM
e 0 mesmo conjunto de primitivas. Os experimentos foram realizados com 50.000, 10.000 e
10.000 exemplos para treinamento, validacdo e teste respectivamente, extraidos da base NIST
SD19 [Grother, 1995]. A base NIST SD19 é mais bem comportada que a base de envelopes
postais, poisfoi criada a partir de strings extraidas de paginas de formularios, onde existia um
local apropriado para o preenchimento das informages. O mesmo ndo ocorre na base de
envelopes postais, onde ndo ha um local reservado para o preenchimento das informagdes e
estas podem ser preenchidas em qualquer posicéo, com qualquer inclinagdo, sobrepostas ou
misturadas. Esta diferenca pode ter feito com que a taxa de reconhecimento obtida seja menor
que a obtida em [Britto 2003].

Outro fato que pode ter influenciado nas taxas de reconhecimento € que alguns digitos,
como 01 eo0 2, sdo escritos de forma muita parecida, podendo ser confundidos, como pode
ser observado na Figura 5.4. Este problema pode ser amenizado agrupando os digitos em uma

Unica Meta-Classe.
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Figura 5.4 - ConfusBestreinamento. (a) Exemplo do n° 1 classificado como 2. (b) Exemplo do n® 2

classificado como 3.

5.2.2. Experimentos com as classes que compdem o bloco do ender ego
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O objetivo destes experimentos foi verificar qual a configuracdo de Meta-Classes tem

os mel hores resultados na representagéo dos componentes do bloco do endereco.

Experimento 1

Neste experimento foram avaliadas as seguintes Classes/M eta-Cl asses:

OsdigitosdeOa@y;
Palavras. Mp
Caracteres. Mc.
Hifen: My.

Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 5.4. Como pode ser observado,

a taxa de reconhecimento dos digitos diminuiu em relacdo ao experimento anterior, havendo

confusdo com a Meta-Classe Caracteres. 1sto pode ser explicado porque muitas letras e digitos

sd0 escritos de forma parecida, podendo facilmente ser confundidos. Outro motivo, é que o

nimero de exemplos de caracteres € pequeno (2064 exemplos), podendo ndo ser

representativo de todas as variagfes entre as letras. Na Figura 5.5 sdo apresentados alguns

exemplos de caracteres classificados como digitos, na Figura 5.6 sGo apresentados alguns

exemplos de digitos classificados como a Meta-Classe caracteres enquanto a Figura 5.7

apresenta alguns exemplos classificados corretamente.
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Clase/ 0|1(2|3|4|5]6|7]| 8|9 |Mp/My|Mc|TaxaRec.
Meta-Classe
0 186/ 0| 2| 0|0|0|0|0|2]0]0]|0]10| 9300
1 OJ142) 3 |4 |13|(1 |09 |11 |4 |1|21| 71,00
2 0213210 0| 4,0|0|6]2|7]|0]|47| 66,00
3 0|0 |21]2146) O |21 0| 2| 8|2 ]| 2| 0]|18| 7300
4 0420|1600 20| 4|0|0]|19] 0 |10| 80,00
5 oOj1(1|5|21J162)3|0|1|2]|2]0]|21] 8100
6 0|0 2]|2]|]0|14121421 0| 7 | 0| 6| 0]|27| 7100
7 0O|4]1]1|24]2]01J136) 3|1 |6 )| 0/|3]| 6800
8 1102|202 |3 |1]154 7| 1|0 |27| 77,00
9 1101|3115 |0|8| 21471 0| 0 |22| 7350
Mp 0/|0|2|1|]2|0,0|0|0] 01751 0]20| 8750
My 0/3/]0|]0|1|]0,0|0|0]O0]O0]122]1 96,03
Mc 14130(20|10|14 47| 6 |11|21|10| 37| 1 |191] 46,36
Total| 72,83
Exemplos de caracteres reconhecidos como digitos
letra & letra O letra B letra B letra L.
classificada classificada classificada classificada classificada
Ccotno cinco COLo Zero cotno trés coma aito COMO nove
(s (k) ] ¢ O]

Figura 5.5 — Exemplos de car acter es classificados como digitos

Ezxemplos de digitos reconhecidos como caracteres

4 © 7 X

nmera 9 nimero 2 mimero 3 minera 7 mimero 4
classificada classificado classificado classificado clazsificado
como caracter como caracter  como caracter como caracter  ©Omo caracter
(a) (b} (c) (d) (e)

¥

Figura 5.6 — Exemplos de digitos classificados como car acter es
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52.9s

rdern 3 rdero 2 fitmero 9 rdmern 5

Figura5.7 - Exemplos classificados corretamente.

Experimento 2

Neste experimento foi incluida a Meta-Classe CEP (Mcep). Em 66% dos casos o0s
digitos do CEP vem precedidos da palavra CEP e conseguentemente a sua localizacdo no
bloco do enderego podera auxiliar na localizagdo dos digitos do CEP e ser um critério de
selecdo em casos em que existam mais de uma sequéncia de digitos que representem a
estrutura do CEP.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 5.5. Conforme se observa, embora a
taxa total de reconhecimento ndo tenha aumentado significativamente, em 65,22 % dos casos
a palavra CEP foi identificada corretamente. Além disso, houve poucos casos em que outras
classes foram classificadas incorretamente como a palavra CEP. A Figura 5.8 apresenta
alguns exemplos de erros e de acertos. Na Figura 5.8(a) temos um exemplo da palavra CEP
classificado como a Meta-Classe palavra, na Figura 5.8(b) temos um exemplo de caractere
classificado como a Meta-Classe da palavra CEP enquanto na Figura 5.8(c) temos um

exemplo da palavra CEP classificado corretamente.

(7 Sf Van i

palavra CEP caracter palavra CEP

classificada  classificado como classificada

como palavra  a palavra CEP corretarnente
(@ (b) (c)

Figura 5.8 - Exemplosde erros e acertos.
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Tabela 5.5 - Matriz de confusio - model os baseados em colunas

Classe/ 0|12 |3|4|5|6|7]| 8|9 |Mp|My|Mc|McegrTaxaRec.
Meta-Classe

0 17510/ 0|0|O0O|O0O|O0O|O0O|4|0|0|]0]22]O0 87,50
1 Ol1471 6 | 8|11 0| 0|8 1|1 |4|0(24]| 0 73,50
2 0O|2(f1620 1| 0| 2|0|3|6|2|4|0(18| 0 81,00
3 0| 0| 7|1621 0| 3|1|5|4|1|2|0(15]| 0 81,00
4 1/4,2|0|163 0| 0| 4| 0|0 |13|]0|12| 1 81,50
5 O| 2|21 |7]|2|152,4|0|1(1|0|0(30|O0 76,00
6 0|01 |2]|2|11|139J 0|10 0| 7| 0 |28] O 69,50
7 0| 220|921 |01J15510(2|2|0(27]| 0 77,50
8 106|121 |1|1]2]|157] 7| 1|0|22| 0 78,50
9 101912, 3| 0] 9111251 0| 0 |29| O 62,50
Mp 0|0 3|0|2|]0|0|0|0|0]27810]16] 1 89,00
My o|4|0|0|0]O0O|O0O|O0O|O0O|O0O|0]212211 ]| O 96,03
Mc 13/35(21| 3| 6 |26|10(13|24| 5 (35| 2 |217] 2 52,67
Mcep O/|0|0|0O0O|O0O]|]O0O|0O0O|O0O|O0O|O0|15|0|1|30]| 652
Total| 74,82

Experimento 3

Procurando diminuir a confusdo entre digitos e letras, foi feito um experimento
agrupando palavras e caracteres em uma unica Meta-Classe. Os resultados obtidos podem ser
observados na Tabela 5.6. Conforme se observa houve uma baixa nos resultados.

Um comparativo entre os trés experimentos pode ser observado na Tabela 5.7. Os
mel hores resultados foram obtidos no experimento 2, com as ClassesMeta-Classes: 0, 1, 2, 3,
4,5,6,7,8,9 Mp Mc My eMcep.
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Classe/ 0(1]|12[3|4 5|6 7| 8|9 |Mpc|Myz|Mcep|TaxaRec.
Meta-Classe
0 181102021004 |0|10]|O0 0 90,50
1 OJ152 6|2 |13|1 19|12 111 1 76,00
2 12130l 2|0 7]o0o|5]8[3]42]0] 0| 6500
3 00| 71138 114|010/ 6|6 18| 0 0 69,00
4 1151|0162 0] 0| 6]0]|1]22|0 3 80,50
5 0|40 10| 4 |1531 7| 3|2 |4 (13| 0 0 76,50
6 0|00 2|3 |1711301 0 (14| 0 (34| 0 0 65,00
7 0/4|1|0|10/1 011691 0|2 12| O0 1 84,50
8 1100|113 |]3)|61|151110[24| 0 0 75,50
9 1101|4164 |0 )| 8] 31511110 1 75,50
Mpc 14|147120| 6 |34 |35|28|27|23| 7 |365] 2 4 59,64
My 0|/2(0|]0]3|]0]0|0]0|0]| 11|1201 O 95,24
Mcep 0/|0|]0|]0O0]3|0|]0|0|0|0]|16]|0]| 27 58,70
Total| 72,84
Tabela 5.7 - Compar ativo entre os trés experimentos.
Classe/ |Digitos/ Mp/| Digitos Mp/ |Digitos Mpc/
Meta-Classe Mc/ My Mc/ MH/ Mcep MH/ M cep
0 93,00 87,50 90,50
1 71,00 73,50 76,00
2 66,00 81,00 65,00
3 73,00 81,00 69,00
4 80,00 81,50 80,50
5 81,00 76,00 76,50
6 71,00 69,50 65,00
7 68,00 77,50 84,50
8 77,00 78,50 75,50
9 73,50 62,50 75,50
Mp 87,50 89,00 -
Mpc - - 59,64
Mc 46,36 52,67 -
My 96,03 96,03 95,24
M cep - 65,22 58,70
Total 72,83 74,82 72,84
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5.2.1. Experimentos agrupando os digitos em uma Unica M eta-Classe

O objetivo deste experimento foi avaliar a eficiéncia do método agrupando os digitos
em uma unica Meta-Classe, visando aumentar as taxas de reconhecimento, visto que existem
confusBes entre algumas classes de digitos.

Experimento 4

Foram refeitos os experimentos descritos anteriormente. Os resultados obtidos, quando
refeitos os experimentos 1, 2 e 3, podem ser observados nas Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10,
respectivamente. Um comparativo entre os experimentos pode ser observado na Tabela 5.11,
incluindo os experimentos da secéo anterior.

Tabela 5.8 - Matriz de confusio - experimento 1 refeito agrupando digitos em uma Gnica M eta-Classe.
Meta-Classe| Mg o | Mp | My | Mc | Taxa Rec.

Mo.o 1691] 62 | 15 |232| 84,55

Mp 10 |175]1 0 [ 15| 87,50
My 0 | 0J121] 5 96,03
Mc 161 |40 | 8 |203] 49,27

Total] 79,99

Tabela5.9 - Matriz de confusdo - experimento 2 refeito agrupando os digitos em um Unica M eta-Classe.

Meta-Classe|Mg._g| Mp | Mc| My | Mcep| Taxa Rec.
Mo..o 1747| 77 |156| 3 | 17 87,35
Mp 14 1168| 17| O 1 84,00
Mc 229 | 431130 5 5 31,55
My 5 1) 2 |117) 1 92,86
Mcep 0 |12/ 4| 0] 30 65,22
Total| 78,74

Tabela5.10 - Matriz de confusio, experimento 3 refeito agr upando os digitos em um Unica M eta-Classe.
Meta-Classe|Mg_ 9| Mpc| My | Mcep| Taxa Rec.

Mo..o 18261127 9 | 38 | 91,30
Mpc 32812701 7| 7 44,12
M 3 | 0 J121] 2 96,03
Mcep 0O |18] 0| 28 | 6087
Total| 80,64
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Tabela 5.11 - Compar ativo entre os experimentos

Meta- DigitOS/ Mp/ Momg/ Mp/ DigitOS/ Mp/ Mc Mo_.g/ Mp/ McDigitOS/ MpcMo,,_g/ Mpc/
Classe Mc/MH MclMH /MH/MCEP /MH/MCEP /MH/MCEP MH/MCEP
Mo.g 75,35 84,55 76,85 87,35 75,80 91,30
Mp 87,50 87,50 89,00 84,00 - -
Mpc - - - - 59,64 44,12
Mc 46,36 49,27 52,67 31,55 - -
My 06,03 96,03 96,03 92,86 95,24 96,03
M cep - - 65,22 65,22 58,70 60,87
Total 72,83 79,99 74.82 78,74 72,84 80,64

" O célculo da taxa de reconhecimento das classes de 0 a 9 foi feita dividindo o
numero de digitos classificados corretamente pelo nimero de exemplos de digitos disponiveis
parateste.

Conforme pode ser observado na Tabela 5.11, houve uma melhora nos resultados
agrupando os digitos em uma unica Meta-Classe, havendo uma melhora significativa nas
taxas de reconhecimento dos digitos. Além disso, os melhores resultados foram obtidos
agrupando palavras e caracteres em uma Unica Meta-Classe, diferente do observado nos
experimentos anteriores.

De acordo com os resultados apresentados nas secOes anteriores, os melhores
resultados para os modelos da etapa de segmentac&o-reconhecimento foram obtidos com as
seguintes Meta-Classes: Mg.g, Mpc, My € Mcep. Neste experimento os exemplos de
caracteres classficados incorretamente na Figuras 55 e 5.6 (experimento 1) foram
classificados corretamente. A Figura 59 apresenta alguns exemplos classificados
incorretamente (nas Figuras 5.9(a) a 5.9(d) temos alguns exempl os de caracteres classificados
como digitos, na Figura 5.9(e) temos um exemplo da palavra“Av” classificado como digito e

nas Figuras 5.9(f) e 5.9(g) temos exemplos de caracteres classificados como a Meta-Classe
hifen).
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Classtiicados come diptos

eV eELN

() letra ¢ (W leteaP  (Dletra B (PLletraR (&) palavra"Av"

Clazsificados como hifen

Y (

(filetra ¥ (g letrai

Figura 5.9 - Exemplos classificados incorretamente. (a), (b), (c), (d) - exemplos de car acter es classificados
como digitos. (€) - palavra“ Av” classificada como digito. (f) letra“y” classificada como hifen. (g) - letra
“i” classificada como hifen.

A taxa de reconhecimento dos caracteres ainda continua baixa, existindo muitos casos
em que os caracteres sdo classificados incorretamente como digitos. Estas confusdes poder&o
ser evitadas nos préximos experimentos, onde séo avaliados os modelos que faréo parte da
etapa de verificagdo dos resultados de segmentagdo-reconhecimento. Espera-se que haja uma
melhora nos resultados, pois serd adicionado um novo conjunto de primitivas e seréo

extraidas também primitivas baseadas nas linhas da imagem.

5.3. Experimentos realizados durante a criacdo dos modelos MEM para

verificacdo dosresultados

Nestes experimentos foram avaliadas informagdes complementares aquelas utilizadas
nos experimentos anteriores. Ao conjunto de primitivas de Foreground foram adicionas
primitivas baseadas em concavidades (Background Features, descritas na Segdo 4.3). Além
dos modelos baseados nas colunas da imagem, foram avaliados os modelos baseados nas
linhas da imagem e a combinac8o destes dois modelos. Primeiramente serdo descritos os
experimentos incluindo os modelos baseados nas linhas e a combinagdo dos modelos de
linhas e colunas. Na sequéncia serdo descritos os experimentos incluindo as primitivas de

Background.
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5.3.1. Experimentos incluindo os modelos baseados nas linhas da imagem

Nestes experimentos foram refeitos os testes descritos nas secfes anteriores, incluindo

0s model os baseados nas linhas da imagem.

Experimento com digitos isolados manuscritos

Neste experimento foram avaliados somente os digitos de 0 a 9. Os resultados obtidos
podem ser observados nas Tabelas 5.12 e 5.13. Conforme se observa, obteve-se umamelhora
nas taxas de reconhecimento em relacdo ao experimento da Secéo 5.2.1, onde foi obtida uma
taxa de reconhecimento de 81,00 %.

Tabela5.12 - Matriz de confusdo - modelos baseados em linhas

Classe| 0 | 1 | 2 | 3] 4|5 6 7 | 8 | 9 |TaxaRec.
0 186] O | 4 1,/ 0] 0] 2]0]7]0 93,00
1 0 |147] 3 1|6 1, 0(3]4]0 73,50
2 1| 41]160] 0 | 2 2 1 (11 15| 3 80,50
3 0 10| 4 161} 1 51 0] 81]9 2 80,50
4 1/3]0]0}|172) 0] 0 |22] 0| 3 85,50
5 1 |13 0] 0| 4 |254f 1 11 ]15] 1 77,00
6 0/ 1|0 1] 0] 3 18] 1]9 0 92,50
7 0, 6 0] 0] 4] 0] 0]18] 3 2 92,50
8 5120 1 10 1 2 1186] 2 93,00
9 211 1 /018 2| 0]13)] 6 |157| 7850

Total | 84,65

Tabela 5.13 - Matriz de confusio - combinando os model os baseados em colunas e linhas

Classe| 0 | 1 2 31 4| 5] 6 7 | 8 | 9 |TaxaRec.
0 1841 0 | 4 | 0| 3]0 1, 0] 8]0 92,00
1 0 173 7 1 71 0] 0] 8] 3 1 86,50
2 O 4 |180] O | 2 1,0 3] 7] 3 90,00
3 0|16 |16740] 4| 0] 8 13|1 83,50
4 0| 2 1] 011871 0 | O 9 110 93,50
5 0| 7,0 1 | 3 |176] 2 2 8 1 88,00
6 0,0 11 0] 3318210 11] 0 91,00
7 0| 3 10 (13| 0] O0]180] 1 2 90,00
8 0/ 1,0 1/ 0[]0 ] 2] 4]190] 2 95,00
9 1] 1 1,1 0]16] 2|0 7 6 |166] 83,00

Total | 89,25




Experimentos com as classes que compdem o bloco do ender eco

Nestes experimentos foram refeitos os experimentos realizados para determinar as

Meta-Classes com melhor resultado na representacdo dos componentes do bloco do enderego.

Experimento 5

Neste experimento foram avaliadas as seguintes ClassedM eta-Cl asses:

Osdigitosde0a?9;

Palavras: Mp.

Caracteres. Mc.

Os resultados obtidos podem ser observados nas Tabelas 5.14 e 5.15. Neste caso

também houve uma melhora nos resultados em relagdo aos modelos baseados somente nas

colunas da imagem.

Tabela 5.14 - Matriz de confusio - modelos baseados em linhas

Classe/ 0O|1(2|3|4|5]6|7]| 8|9 |Mp/My|Mc|TaxaRec.
Meta-Classe

0 176/ 0 | 6 | 0| 0| 0| O0O|O0O|5]0|]0]| 0]13| 88,00

1 0123 1|1 0| 8| 0| 0|24 3| 0| 6| 0]|3| 6150

2 O|1f129 0| 0|0 0|2 |3]3|4]|0]|58| 6450

3 0O|2|1f1230|2|0|0|3|2|1)|0|66| 6150

4 0|2|0|0]156/ 0| O0O| 5|06 |5|0]|26| 7800

5 0O|3|0|0|0J129] 3|0|1|0|6|0/|58| 6450

6 0|0|2|0|0|0]J25510(11{0| 4| 0|28 7750

7 0[|2|]0|0|6|0|0|15510|3|8|0|26| 7750

8 2102002120 |211(163] 1|3 |0 |27| 8150

9 0[1]0|0|14|/0| 0|3 |4 |146] 1|0 |31| 7300
Mp 0/0|3|0|0|0|0|0|0]|O0]|28] 0|12 9250
My 0O|]0|0|O0O]|]O0O|O0O|O0O|O|O0O]O0O0]|O0]122] 5 96,03
Mc 1011 2| 0| 7 18| 9 (11]18| 3 | 25| 1 |297] 72,09
Total| 75,16
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Tabela 5.15 - Matriz de confusdo, combinando os modelos de colunas e linhas

Classe/lMeta-| 0 | 1 | 2|3 (4|56 |7]| 8|9 |Mp|My|Mc|TaxaRec.
Classe

0 178 0| 4|0 000|040 0| 0714 8900

1 OJ|1371 20| 8|0|0|5|1|0|5|01|42]| 6850

2 0|0O0]Jj120) 0| O0O|J0O0O|JO0O|O0O|2)|2)|4)|0)|73| 6000

3 0O|1|0]1421 0| 3|0|21|8|1|2)|0/ 42| 71,00

4 0|2|0]|]0]1621 0| 0| 2| 0| 0/|22| 0 |22| 81,00

5 0]/ 2]|]0]0]11]1391 2| 0| 2|0 2| 0|52 6950

6 0|0|0|]0|0)|21]2421 0|24/ 0| 7| 0|3 71,00

7 0|0|]0]|]0|4])0|01J2421 0|2 |7 |0 /|47 7050

8 0/|0|1]0]0|]0|]0|01]1621 0|12 |03 | 81,00

9 0|0|]0]|]0|23|]2|0|4) 111451 0|0 /|3 7250
Mp 0/|0|1]0]0|]0|0|0|0]| 01218 0|10| 9450
My 0|]0|O0O|J]O0O|J]O0O|JO0O|0O0O|0O0| 0| 0| O0|118] 8 93,65
Mc 11 (131 (1424|4613 1|27| 0 (307 7451
Total| 76,04

Experimento 6

Neste experimento foi incluida a Meta-Classe CEP (Mcgp). Os resultados obtidos séo
apresentados nas Tabelas 5.16 e 5.17. Neste caso, embora tenha havido uma queda na taxa de
reconhecimento da palavra CEP, com relacgo ao experimento 2, houve uma melhora na taxa

total de reconhecimento.

Tabela 5.16 - Matriz de confusdo - model os baseados em linhas

Classe/ 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | Mp| My |Mc|Mced Taxa Rec.
Meta-Classe

0 18 0(3|]0|0jJO0O|]1|0|6|12]0]0]9|0O0 90,00
1 OJ116 1 | 0| 6|1, 0|28] 0] 0| 4|]0/]41| 3 58,00
2 O|1 131 0j0|1|]0|5|4|1|3]0|53|1 65,50
3 013|129 1|6|0|4|3|1|1]0|510 64,50
4 0O(1(0]0|164 0| 0|22/ 0| 4| 4]0]|16| 0 82,00
5 0/]0|0|0|O0OJ138}2|1]|1]1|8]|]0[49]| O 69,00
6 0/]0]2[]0|2|3|J14500|12]0|2]0/|35]| 0 72,50
7 0|6/ 0[0]2|0]0J272J0 ] 1| 2]|0]17] 1 85,50
8 1/]1]1,0,0|0]0]0J166) 0| 2|0 |28] 1 83,00
9 0(1/0]0]9|2|0|8|5|1411]1]0/|33, 0 70,50
Mp 0/0}]3]0]0|]0]|]0|]0|0|0]|18]0]12|, 0 92,50
My O/0|]0]0]0O0|]0O|]O0O|]O0O|0O0O|0|0]|123 1| 2 97,62
Mc 10|16 6 | 0| 7 |12| 8 |10|17| O | 26| O |298| 2 72,33
Mcep oj0j]0|]0O0O|]0|]O0O]J]O|0O0O|1|0|]6]|0/|13]|02 56,52
Total] 75,90




Tabela5.17 - Matriz de confusido - combinando os modelos de colunas e linhas
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Classe/ 0O/ 1|23 /4|5|6|7]| 8] 9 |Mp My Mc|Mcgp| Taxa
Meta-Classe Rec.
0 771 0|40/ 0|0 0|0|4]0|0]0]|15| O 88,50

1 0f140) 1|/ 0(3|1|{0]9,1|0]6|0|39 0 70,00

2 O(Of138f0|0|1|]0|1|4|2|3]0|51| 0 69,00

3 0, 0|2|1477 0| 3|]0|5|3]1|3|0|36| 0 73,50

4 O[O0 0|OJ156/1/0|O0O|5|0|0|8]0|31|] O 78,00

5 0[O0 0|]0|0J180]2|0|2|1|0]0]|65| O 65,00

6 0O(0|1]0|0)|3]141q10 |20, 0|6 ]01]39| O 70,50

7 0/ 3|]0|0|1|0|01J162/ 0|1 |2|0]29| 2 81,00

8 0(1/]1}]0|0|]0|]0|1|16310|12]0|33|] O 81,50

9 0O/1|0|0|9|2|0|6|5|12990|01]48| 0 64,50
Mp 0(0]1]0|0|]0|]0|0|0|0|193 06| 0 96,50
My 0(0]0]0|0|]0|]O0O|0O|0|0|O0|119f7] O 94,44
Mc 91171 4|1 0| 4|12 4 /10|12, 0 | 28| 1 |311] O 75,49

M cep 0/0|]0|]0|0|]O0O|0O0O|0|0|]0|13/]0|5] 28] 6087
Total| 76,65

Experimento 7

Neste experimento foram agrupadas palavras e caracteres em uma Unica Meta-Classe.

Os resultados obtidos podem ser observados nas Tabelas 5.18 e 5.19. Neste caso também

houve uma melhora nos resultados.

Tabela5.18 - Matriz de confusio - model os baseados em linhas

Classe/ O|1(2|3|4|5|6|7]| 8| 9 [Mpc|My|Mcep|TaxaRec.
Meta-Classe

0 1800201 |]0|]0|0|6|0]12|]0]| O 90,00
1 0122110} 91|03 |3|0|30|]0| O 60,50
2 O|O0f14]0|0|0|O0O|9|7|12]4]|0]| O 67,00
3 0O|1|11J14111 1,0, 8|6 |14 O0 0 70,50
4 0O/1|{0|0J274/ 0|0 (22| 0|3 (2110 | O 87,00
5 ojojo0|1|1|2221 41|02 |72|]0]| O 60,50
6 0O(1]1|0|2|3]J157170(11|{0|25|0]| O 78,50
7 0/4|{0]0|6|0]0J1761 0| 0 (24| 0| O 88,00
8 2,000 212]0|0|0]J2731 0|24 0| O 86,50
9 0(1]0|0|17| 0|0 |21| 7 |141123| 0| O 70,50
Mpc 11125124 2 1711111824 |31| 0 |444] 1 4 72,55
My 0|0 0|O0O|O0O|]O|O|0O|0O0O|O0] 112251 O 99,21
Mcep 0/j0|]0|O0O|O0O|]O0O|JO|0O|0O|0O0]|]20|0] 26 56,52
Total| 75,90
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Tabela 5.19 - Matriz de confusdo - combinando os modelos de colunas e linhas

Classe/ O|1|2|3|4|5|6| 7| 8|9 |[Mpc|My|Mcep|TaxaRec.
Meta-Classe

0 1781 0| 2| 0| 0|O0|O0O|O0O|6|0(24|0| O 89,00
1 0143 1| 0| 8|00 (21|12 ]0|36|0| O 71,50
2 0O(0J1284 0| 1|0|0|5|5|4|57]0| O 64,00
3 0O|0|0OJ139J 0|1 |0 |22|6 |1 |41 |0]| O 69,50
4 1/0|/0|0|167J O|O0O|7|0|0|25|0]| O 83,50
5 0Oj|0|O0|1|21]214713|0|1|1|46| 0| O 73,50
6 0|0|0|0|3)| 71400 0|22/ 0|38| 0| O 70,00
7 oj1/0|0|4|0|0J2a777 00 |18| 0| O 88,50
8 o/0|0|O0O|1|0|0|1]1260] 0|38 0| O 80,00
9 0O|1|0|0|14|2 | 0|6 |7|142/28| 0| O 71,00
Mpc 9125| 4|1 |14|13|12 (27|17 | 0 |488] 1 1 79,74
My 0Oj]0|0|0|]O0O|O|O|O|]O]O0O]| 3121231 O 97,62
Mcep ojojo0o|O0O|jO0O|O|O|O|O]|O|19|0] 27 58,70
Total| 77,55

Um comparativo entre os resultados obtidos com os modelos para segmentacdo-
reconhecimento e os modelos para verificagdo (combinando colunas e linhas) pode ser
observado na Tabela 5.20. Conforme pode ser observado, houve uma melhora nas taxa de
reconhecimento com a inclusdo dos modelos baseados nas linhas da imagem, principa mente
no reconhecimento dos caracteres (um aumento de aproximadamente 20%), 0 que era um

problema nos experimentos anteriores.
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Tabela 5.20 - Compar ativo entre model os par a segmentacdo-r econhecimento e os modelos para

verificacdo.

Classe/ Dl'gi'[OS/Mp/ Mc/MH DigitOS/ Mp/ Mc/MH/MCEp DigitOS/ Mpc/MH/MCEp
Meta- Segmentagédo- |Verificagdo| Segmentacdo- |Verificagdo| Segmentacdo- |Verificacdo
Classe |Reconhecimento Reconhecimento Reconhecimento

0 93,00 89,00 87,50 88,50 90,50 89,00

1 71,00 68,50 73,50 70,00 76,00 71,50

2 66,00 60,00 81,00 69,00 65,00 64,00

3 73,00 71,00 81,00 73,50 69,00 69,50

4 80,00 81,00 81,50 78,00 80,50 83,50

5 81,00 69,50 76,00 65,00 76,50 73,50

6 71,00 71,00 69,50 70,50 65,00 70,00

7 68,00 70,50 77,50 81,00 84,50 88,50

8 77,00 81,00 78,50 81,50 75,50 80,00

9 73,50 72,50 62,50 64,50 75,50 71,00
Mp 87,50 94,50 89,00 96,50 - -

Mpc - - - - 59,64 79,74
Mc 46,36 74,51 52,67 75,49 - -

My 96,03 93,65 96,03 94,44 95,24 97,62

Mcep - - 65,22 60,87 58,70 58,70

Total 72,83 76,04 74,82 76,65 72,84 77,55

Experimentos agr upando os digitos em uma Unica M eta-Classe

Nestes experimentos foram refeitos os experimentos 5, 6 e 7, agrupando os digitos em

uma Unica Meta-Classe. Os resultados obtidos séo apresentados nas Tabelas 5.21 a 5.26.

Tabela 5.21 - Matriz de confusdo experimento 5 - modelos baseados em linhas

Meta-Classe|Mo_o| Mp | My | Mc | Taxa Rec.
Moo |1814| 12| 0 |174| 90,70
Mp 2 189 0| 9 | 94,50
My 0 | 0|124] 2 | 9841
Mc 134 | 26 | 0 [252] 61,17

Total|l 86,89

Tabela 5.22- Matriz de confusio experimento 5 - combinando os modelos de colunas e linhas

Meta-Classe| Mg.o| Mp | My | Mc | Taxa Rec.
Mo.o 1749| 32| 0 |219| 87,45
Mp 3 |191] O | 6 95,50
My 0O | 0 |119]| 7 94,44
Mc 125 | 29 | 0 |258] 62,62
Total] 84,62
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Tabela5.23 - Matriz de confusio experimento 6 - modelos baseados em linhas

Meta-Classe| Mg_.9| Mp | Mc | My | Mcep| Taxa Rec.
Mo..o 1809] 16 |173| O 2 90,45
Mp 2 |183] 15| 0O 0 91,50
Mc 123 | 28 |256| 1 4 62,14
My 0O | 0] 9115 2 91,27
Mcep 5 | 3|13 0| 25 54,35
Total| 85,78

Tabela 5.24 - Matriz de confusio experimento 6 - combinando os modelos de colunas e linhas

Meta-Classe Mo o| Mp | Mc | My | Mcep| Taxa Rec.
Mo..o 1811] 28 |158| O 3 90,55
Mp 3 ]186] 11| O 0 93,00
Mc 166 | 31 |214] O 1 51,94
My 0 0 15]111] O 88,10
M cep 1 /10| 7] 0| 28 60,87
Total| 84,41

Tabela 5.25 - Matriz de confusdo experimento 7 - model os baseados em linhas
Meta-Classe Mo o|Mpc| Mu | Mcep| Taxa Rec.

Mo..9 19041 94| 0 | 2 95,20
Mpc 217 |387] 2 | 6 63,24

My 0 [ 2123 1 97,62
Mcep 4 118/ 0] 24 52,17
Total| 87,57

Tabela 5.26- Matriz de confusdo experimento 7 - combinando os modelos de colunas e linhas
Meta-Classe Mo o|Mpc| Mu | Mcep| Taxa Rec.

Mo..9 1897198 | 1 | 4 94,85
Mpc 206 1333] 2 | 1 54,41

My 0 6 |120] O 95,24
Mcep 1 18| 0| 27 58,70
Total] 85,38

Como pode ser observado nas tabelas acima, houve uma melhora nas taxas de

reconhecimentos dos digitos em relagdo aos experimentos 5, 6 e 7. Porém houve uma queda
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nas taxas de reconhecimento dos caracteres, de 79,74% (experimento 7) para 54,41%, no
ultimo experimento.

A Tabela 5.27 apresenta um comparativo com os resultados obtidos com os modelos
para segmentagdo-reconhecimento, agrupando os digitos em uma Unica Meta-Classe

(experimento 4). Como pode ser observado houve um aumento nas taxas de reconhecimento.

Tabela 5.27 - Compar ativo entr e 0s experimentos agr upando os digitos em uma Ginica M eta-Classe.

Meta- Mo.o/ Mp/ Mc/ My Mo.o/ Mp/ Mc/ My / Mcep Moo/ Mpc/ My /! Mcgp
Classe | Segmentacdo- | Verificagdo | Segmentacdo- | Verificagdo | Segmentacdo- |Verificagdo
Reconhecimento Reconhecimento Reconhecimento
Mo.o 84,55 87,45 87,35 90,55 91,30 94,85
Mp 87,50 95,50 84,00 93,00 - -
Mpc - - - - 4412 54,41
Mc 49,27 62,62 31,55 51,94 - -
My 96,03 94,44 92,86 88,10 96,03 95,24
M cep - - 65,22 60,87 60,87 58,70
Total 79,99 84,62 78,74 84,41 80,64 85,38

5.3.2. Resultados obtidos combinando as primitivas de Foreground e Background
Neste experimento foram refeitos os experimentos que obtiveram os resultados mais

promissores na Se¢do anterior, incluindo agora as primitivas de Background.

Experimento 8
Neste experimento foram refeitos os testes com as seguintes M eta-Classes:
Osdigitosde0a?9;
Palavras e Caracteres em uma Unica Meta-Classe: Mpc.
Hifen: My
A palavra CEP: Mcep
Os resultados obtidos podem ser observados nas Tabelas 5.28, 5.29 e 5.30.




Tabela 5.28 - Matriz de confusdo - modelos baseados em colunas
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Classe/ 011|234 |5|6|7]| 8|9 |[Mp|My|Mcep|TaxaRec.
Meta-Classe
0 183 0| 6| 0| 2|0]0]0|6]|O0 1 0 2 91,50
1 01531 8| 4| 3|10 |10 3| 2 6 |10| O 76,50
2 121176/ 0| 0| 2| 0| 2| 8| 3| 6|0 0 88,00
3 0| 0|12]1561 0| 9| 0| 6 |10| 2 5 0 0 78,00
4 0|4]1]2]|]01]1501 0| 3| 5|03 |31|1 1 75,00
5 O|5| 7|2 |2]161| 6| 5| 1| 2 9 0 0 80,50
6 oO|1|4)1)1)11)1721 0|10 0|12 | O 0 85,50
7 O(4|1]1]6|0|0]1761 2| 3| 7 |0 0 88,00
8 oO|1|6|0|1|2]|2]|1]171]| 7 9 0 0 85,50
9 O|1|4|2|21| 7| 0|12|101(138] 12| O 3 69,00
Mpc 26|36|24| 3 |13|33|77|124|139| 5 1(320| 7 5 52,29
My o|5|0|]0|]0|J]O0O|JO0O|J0|0]|0O0 2 |119] O 94,44
Mcep oOjo0|O0O|J]O0O|]O]J]O]0O]|]0O]J0O]|O0O]|219|0]| 27 58,70
Total| 75,47
Tabela 5.29 - Matriz de confusdo - model os baseados em linhas
Classe/ 011,234,567 8|9 Mp|My|Mcep|TaxaRec.
Meta-Classe
0 184 050|000, 0|8]1]2]|0 0 92,00
1 Oj164) 1|1 |111, 0| 0| 6| 6| 0| 9|2 0 82,00
2 0,818 0, 0, 0|1 5|6|2|20|0 0 79,00
3 0/ 8411600 0| 0| O | 5 (10| 2 11| O 0 80,00
4 0/8,0|01J17540, 050|111 0 0 87,50
5 04,0, 0,01]1441 21| 3|3 (43|60 0 72,00
6 O|1|1|1]|1)|41)164 0|14, 0|14 | 0 0 82,00
7 0/ 5/]0|0|10/0 01691 0| 4 |12]| 0 0 84,50
8 3/]0/1,0,0|1,0)|01]166| 6 |23| 0 0 83,00
9 0/3]2|0|12/0|,0|4|41]163]13| 0 0 81,50
Mpc 16 1 47|139| 3 |23|19|30|17|25|16|375] 2 0 61,27
My 0/]0|]0|0|]O0|]O0O|0|0|0]O0] 112251 O 99,21
M cep 0oj]0j]0|]0|]0j]O|O0O|0|0O0]0]36]|0 9 20,00
Total| 77,47
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Tabela 5.30 - Matriz de confusdo - combinando os modelos de colunas e linhas

Clase/ 0111234567 | 8|9 Mp|Myj|Mcep|TaxaRec.
Meta-Classe

0 86| 0| 5(0(0j0j0|0|7]0] 2]0O0 0 93,00
1 Ol|164 3|1 |2 |0(0|13|5]0]10]| 2 0 82,00
2 0| 3|14/ 0| 0| 0| 0|4, 8|1 |,20|0 0 82,00
3 0|]0|31]1621 0| 0| 0| 913,112 | 0 0 81,00
4 0|4)]0|01]274) 0| 0| 5,0 0|16| 0 1 87,00
5 0|3|0|1|01J1571 2| 5,42 2|0 0 78,50
6 0|1)12|0|0|11J2721 010, 0 15| 0 0 85,50
7 o|1/1/0|6|0|0(17842|2|10|0| O 89,00
8 O(0|1|0]0|1]0(0]J2am91 3|16| 0 0 89,50
9 0|1|12|0| 8| 20841154121 0 0 77,00
Mpc 16 (33|15 3 | 6 251302230 | 4 (426] 1 1 69,61
My 000|000 |0O0|0|0|0]| 4 |2122f O 96,83
M cep 0j]0|J]O0O|J]O0O|JO0O|O0O|O0O|0O0|0O0|0|20]0/| 26 56,52
Total| 81,29

Experimento 9

Neste experimento foram refeitos os experimentos com as seguintes M eta-Cl asses:

Os resultados obtidos podem ser observados nas Tabelas 5.31, 5.32 € 5.33.

Tabela 5.31 - Matriz de confusdo - model os baseados em colunas
Meta-Classe|Mg. ol Mp | My | Mc | Taxa Rec.

Mo..9 18461 27 | 29 | 98 | 92,30
Mp 17 11631 0 | 20 | 81,50
My 2 | 0]121] 3 96,03
Mc 219 |27 ]13]153| 37,14

Total] 83,38
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Tabela 5.32 - Matriz de confusdo - modelos baseados em linhas
Meta-Classe|Mq_o| Mp | My | Mc | Taxa Rec.

Mo.. 1848] 0 | 2 |150| 92,40

Mp 2 [160] O | 38 | 80,00
My 0 | 0]125] 1 99,21
Mc 143 9 | 6 |254] 61,65

Total| 87,18

Tabela 5.33 - Matriz de confusdo - combinando os modelos de colunas e linhas
Meta-Classe|Mg_o| Mp | My | M¢ | Taxa Rec.

Mo..9 1863] 3 | 10 |124| 93,15

Mp 3 |169] O | 28 | 84,50
My 0 | 0]121] 5 96,03
Mc 163 | 13| 9 |227] 5510

Total| 86,92

Experimento 10
Neste experimento foram refeitos os experimentos com as seguintes M eta-Cl asses:
Mo.o
Mepc
My
Mcep

Os resultados obtidos podem ser observados nas Tabelas 5.34, 5.35 e 5.36.
Tabela 5.34 - Matriz de confusdo - modelos baseados em colunas
Meta-Classe Mo._9|Mpc| My | Mcep | Taxa Rec.

Mo..9 19221 531 20| 5 96,10
Mpc 3201278 11| 3 45,42

My 3 | 2]121] O 96,03
Mcep 5 [14] 0| 27 58,70
Total| 84,34

Tabela 5.35 - Matriz de confusdo - model os baseados em linhas
Meta-Classe Mo._o|Mpc| My M cer Taxa Rec.

Moo |1955|41] 4 | 0 | 97,75
Mec | 319]290] 3| 0 | 47,39
My 0 | 1[125] 0] 9921
Mcep 0 |37/0| 9] 1957

Tota| 85,45




Tabela 5.36 - Matriz de confusdo - combinando os modelos de colunas e linhas

Meta-Classe|Mg..9|Mpc| My Mcer Taxa Rec.
Mo..o 1049140111 | O 97,45
Mpc 3141292] 5 | 1 47,71
My 0O | 51211 O 96,03
M cep 1 19| 0| 26| 56,52
Totall 85,78
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A Tabela 5.37 apresenta um comparativo com os resultados obtidos nos experimentos

anteriores, combinando os modelos de colunas e linhas.

Tabela 5.37 - Comparativo com os resultados obtidos nos experimentos anteriores.

Meta- DigitOS/ Mpc/MH/MCEp Mo,,g/Mp/ Mc/MH Mo_.g/Mpc/MH/MCEp
Clase Foreground/ Foreground/ Foreground/
Foreground | Background | Foreground| Background | Foreground | Background
0 89,00 93,00 - - - -
1 71,50 82,00 - - - -
2 64,00 82,00 - - - -
3 69,50 81,00 - - - -
4 83,50 87,00 - - - -
5 73,50 78,50 - - - -
6 70,00 85,50 - - - -
7 88,50 89,00 - - - -
8 80,00 89,50 - - - -
9 71,00 77,00 - - - -
Mo.o 73,05 84,45 87,45 93,15 94,85 97,45
Mp - - 95,50 84,50 - -
Mpc 79,74 69,61 - - 54,41 47,71
Mc - - 62,62 55,10 - -
My 97,62 96,83 94,44 96,03 95,24 96,03
Mcep 58,70 56,52 - - 58,70 56,52
Total 77,55 81,29 84,62 86,92 85,38 85,78

" O calculo da taxa de reconhecimento da Meta-Classe Mg,g foi feita dividindo o

numero de digitos classificados corretamente pelo nimero de exemplos de digitos disponiveis

para teste.

Como pode ser observado houve uma melhora nas taxas de reconhecimento dos

digitos. Porém houve uma gueda nas taxas de reconhecimento das palavras e caracteres. Uma

explicac@o para esta queda nas taxas de reconhecimento € que estas Meta-Classes englobam

uma grande variedade de informacfes (palavras, caracteres, ruidos, etc.) e com variagdo no
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tamanho da escrita. Além disso, as primitivas de Background sdo baseadas em informagdes de

concavidade, devendo levar em conta o contexto da palavra.

5.4. Discussao

Como pode ser observado nos experimentos descritos nas se¢des anteriores, com 0 Uso
de Meta-Classes para a modelagem das informagdes houve uma melhora nos resultados. Os
melhores resultados foram obtidos agrupando os digitos em uma unica Meta-Classe. Além
disso, com a utilizacgo de Meta-Classe havera uma diminui¢do no nimero de classes a serem
investigadas pelo algoritmo Level Building no processo de segmentagdo-reconhecimento das
linhas do bloco do enderego.

Outro ponto investigado foi que como em 66% dos casos os digitos do CEP vem
precedidos da palavra CEP, a sua localizag&o no bloco do enderego pode auxiliar a busca do
CEP e ser um critério de selecdo nos casos em que forem encontradas mais de uma sequiéncia
de digitos que podem representar a estrutura do CEP (uma sequUéncia de 5 ou 8 digitos,
separados ou ndo pelo trago), como o nimero da rua, por exemplo. Nos testes realizados
durante a criagdo dos modelos para segmentagédo-reconhecimento, no melhor caso foi obtida
uma taxa de 60,87% no reconhecimento da palavra CEP, o que se significa que em mais da
metade dos casos ela foi encontrada. Além disso, houve poucos casos em que outras classes
foram classificadas incorretamente como esta Meta-Classe, podendo influenciar na
localizagéo do CEP. Nos casos em que a paavra CEP for incorretamente classificada como
palavra ou caractere, ndo havera influéncia na localizagdo do CEP. Além disso, houve
poucas confusdes com digitos (0,019%). Como o objetivo do método é a busca de uma
seguiéncia de digitos, € importante que ndo haja confusdes dos digitos com outras classes.

A localizagdo do trago separando os digitos do CEP também podera auxiliar na
localizagdo do CEP. Embora o bloco do endereco contenha informacfes que possam ser
confundidas com o trago (‘/’, por exemplo), foi obtida uma taxa de reconhecimento da classe
hifen de 96,03% (no melhor resultado para os model os para segmentacdo-reconhecimento).

O conjunto de Meta-Classes que obteve os melhores resultados na representacéo das
informagdes que compdem o bloco do endereco, foi obtido com as seguintes Meta-Classes:
Mo.o (Agrupa todos os digitos de 0 a 9), Mpc (agrupa palavras e caracteres), My (0 trago que

separa os digitos do CEP), Mcep (apalavra CEP). Foi obtida uma taxa de reconhecimento de
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80,64% nos modelos para segmentagéo-reconhecimento e de 85,38% nos modelos para
verificac8o dos resultados (extraindo somente primitivas de Foreground).

Com a inclusdo das primitivas baseadas em concavidades (Background Features), houve
uma mel hora nas taxas de reconhecimento dos digitos (97,45% no melhor caso). Porém houve
uma diminuigdo nas taxas de reconhecimento das palavras e caracteres. Esta diminui¢éo pode
ser explicada pela grande variedade de informagBes que estas Meta-Classes englobam
(palavras de diferentes tamanhos, caracteres, ruidos, etc.).

Embora os resultados mostrem que muitos caracteres séo classificados incorretamente
como digitos, este problema poderd ser resolvido na proxima etapa do método, onde os
model os criados serdo utilizados para reconhecer uma linha de texto e a busca do CEP sera
feita pela procura de uma seqiiéncia de digitos. Seguindo esta estratégia, mesmo que um
caractere sgja classificado incorretamente como digito, para que este pertenca ao CEP ele
devera pertencer a uma seqiiéncia de 5 ou 8 digitos. E nos casos onde uma seqiiéncia de 5 ou
8 caracteres sejam classificados incorretamente como digitos, a localizacdo da palavra CEP
poderd evitar este tipo de erro.

Até o momento ndo foram feitas estimativas em relacdo ao tempo gasto pelo método
para alocalizagdo do CEP no bloco do endereco uma vez que nem todas as etapas do método
foram desenvolvidas.

N&o foram feitos estudos de viabilidade nem levantamento de requisitos, 0s quais ndo
faziam parte do escopo do trabalho.

O préximo capitul o apresenta as conclusdes e trabal hos futuros.
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6. Conclusao e Trabalhos Futur os

Neste trabalho foi proposto um método para a localizagdo do CEP no bloco do
endereco em envelopes postais manuscritos e foram avaliadas estratégias para a modelagem
dos componentes de uma linha do bloco do endereco.

Os melhores resultados foram obtidos com a seguinte configuracéo de Meta-Classes:
Mo..9 (Agrupa todos os digitos de 0 a 9), Mpc (agrupa palavras e caracteres), My (0 trago que
separa os digitos do CEP), Mcep (apalavra CEP). Foi obtida uma taxa de reconhecimento de
80,64% nos modelos para segmentagdo-reconhecimento e de 85,38% nos modelos para
verificagdo dos resultados (extraindo da imagem primitivas de Foreground).

Uma desvantagem dos modelos criados, é que muitas letras sdo classificadas
incorretamente como digitos. Isto se deve ao fato de que muitas letras sdo escritas de forma
parecida aos digitos e de que a base de dados disponivel para treinamento, validagéo e teste do
método € pegquena, podendo ndo ser representativa de todas as variagGes que podem ser
encontradas. Este problema podera ser amenizado no momento da localizagdo do CEP. Como
a busca do CEP consiste na localizagdo de uma sequiéncia de digitos, mesmo que uma letra
sgja classificada incorretamente como digito, esta serd descartada se ndo pertencer a uma
seguiéncia de digitos. E no caso de uma seqiiéncia de letras serem classificadas como digitos, a
presenca da palavra CEP podera evitar este tipo de erro.

Como contribuigdes do trabal ho realizado podem ser citadas:

A proposta de um método para a localizacdo do CEP no bloco do enderego que
ndo leva em conta informagdes posicionais do CEP, fazendo uma busca em todo o

bloco do endereco.
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A avaiagdo de Meta-Classes na representacdo das informacfes que compdem as
linhas do bloco do enderego e para amenizar o problema da base de dados
disponivel ser pequena.

Avaliagdo de um conjunto de primitivas (Foreground/Background Features) no
contexto de envelopes postais, onde pode ser encontrada uma grande variabilidade
de informacbes e onde ndo existem linhas ou um local reservado para o
preenchimento das informagdes e estas podem ser preenchidas em qualquer

posi¢éo, com qual quer inclinagdo, sobrepostas ou misturadas.

Os trabal hos futuros sdo:

Avaliar os modelos criados na identificagdo dos componentes de linhas extraidas
do bloco do endereco. Paratal sera necessério que sejam adicionadas informagdes
de contexto aos modelos criados, tais como 0S espagos entre 0s componentes da
linha

Definir uma estratégia de busca do CEP no bloco do enderego. Um exemplo seria
comegar a busca do CEP no bloco do enderego de baixo para cima, visto que o
CEP na maioria dos casos € escrito nas Ultimas linhas. Outra estratégia seria
descartar linhas cujo tamanho da sequéncia de observagOes ndo permita a
existéncia do CEP.

Criar uma base de dados com exempl os de linhas extraidas do bloco do enderego e

aumentar o nimero de exempl os de caracteres.
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