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Optical Character Recognition system
development on android platform to aid edit text

D. Alencar Lima, G. B. Holanda, J. W. M. de Souza, P. P. Rebougas Filho

Abstract— Texts contained in digital images are usually
limited in terms of interaction and editing by users that need to
extract this content. Thus, this article proposes an Optical
Character Recognition system capable to convert a text
contained in the image to an editable text file. For segmentation
step, the Connected Contours method were more efficient, with
accuracy greater than 99% and processing time less than one
second for all possibilities tested. To pattern recognition step, the
extractor Central Moments with Multi-Layer Perceptron
network were the best combination for the system developed with
99.86% accuracy, 99.93% specificity and testing time in the
order of nanosecond.

Index Terms— Optical Character Recognition, Digital Image
Processing, Computer Vision.

I. INTRODUCAO

ERALMENTE, quando um arquivo ¢ digitalizado ou

fotografado através de um dispositivo acoplado a um
sistema de captura 6tica, o mesmo ¢ armazenado em formato
de imagem. Com isto, o usudrio objetiva posteriormente fazer
anotacdes, copias de trechos ou efetuar modificagdes no corpo
do texto.

Entretanto, ha uma determinada complexidade para
realizag@o dessas simples atividades devido ao fato de que o
texto presente no documento em formato de imagem ndo ¢
editavel. O mesmo ocorre com alguns arquivos no formato
PDF (Portable Document Format), que ndo permitem a copia
de texto.

Para auxiliar a resolucdo destes problemas, varias
ferramentas que utilizam tecnologias inovadoras foram
desenvolvidas. Usualmente, estas ferramentas utilizam

sistemas de Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR, do
inglés Optical Character Recognition).

Em [1], Zhu apresenta uma abordagem em que a detecgdo
de texto ¢ realizada usando cluster adaptativo. Neste trabalho,
a melhor precisao obtida foi de 83,98% usando IC-DAR 2013.
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Diferentes alfabetos sdo utilizados como base para o
desenvolvimento de sistemas OCR. Nos trabalhos de Al-
Marakeby [2] e Mousa [3], foram desenvolvidos sistemas de
OCR baseados no alfabeto arabe. O sistema proposto por Al-
Marakeby [2] apresentou diferentes algoritmos para cada

aplica¢do, em que o usudrio escolhe a técnica aplicada.
Mousa [3] prop6s um novo algoritmo para o reconhecimento
optico de caracteres arabes usando detectores invariantes 4
escala, descritores baseados em gradientes e clusterizagdo k-
means. Enquanto no trabalho de Pengcheng [4] os caracteres
da caligrafia chinesa foram usados como base do OCR
proposto. Para isso, foi desenvolvido um novo descritor,
denominado GIST-SC, baseado em formas.

No contexto de aplicagdes modveis € interessante mencionar
Ferreira Neto [5], que desenvolveu um sistema que permite,
ao usuario com um dispositivo moével, tirar uma foto e ouvir o
texto reconhecido na imagem capturada.

A revisdo da literatura demonstra que, grandes partes das
pesquisas focam no desenvolvimento de um sistema que
trabalha apenas com uma forma de captura da imagem, a qual,
na maioria dos casos, ¢ utilizada uma camera ou escaner.
Poucos estudos descrevem sistemas embarcados em
dispositivos moveis e pouquissimas pesquisas realizam testes
comparativos entre diferentes técnicas de cada etapa do OCR.

Considerando o que foi apresentado, este trabalho propde
um novo sistema OCR baseado no alfabeto latino e embarcado
em plataforma Android, capaz de reconhecer e extrair textos
em imagens e converter este conteudo para um documento
editavel. Caso o usudrio deseje, o texto também ¢ apresentado
na forma de 4udio. Neste trabalho, foram utilizados dois
modos de captura de imagens: um scanner ¢ a camera de um
dispositivo mével.

Com o intuito de otimizar o sistema desenvolvido,
diferentes métodos de segmentacdo e reconhecimento de
padrdes foram comparados a fim de aumentar a acuracia e
velocidade de cada etapa.

II. RECONHECIMENTO OTICO DE CARACTERES

Sistemas de Reconhecimento Otico de Caracteres sdo
capazes de realizar a identificacdo de simbolos graficos que
compdem um alfabeto de qualquer lingua, simulando a
capacidade humana de ler [6,7]. Estes sistemas iniciam com a
aquisi¢o de uma imagem através de equipamentos Opticos
acoplados a um dispositivo de captura, geralmente uma
camera ou escaner, gerando uma imagem digital. Técnicas de
Processamento Digital de Imagens (PDI) e Reconhecimento
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de Padrdes (RP) sdo aplicadas a imagem em ordem para obter
um cddigo ASCII, por exemplo, cada um representando um
caractere [8].

Nestes sistemas, a etapa de pré-processamento consiste em
retirar falhas e eliminar regides indesejaveis da mesma,
melhorando a qualidade da imagem digital. A segmentacao ¢ a
etapa responsavel por separar da imagem as regides de
interesse [8]. Logo em seguida, a regido segmentada ¢
utilizada para extrair atributos que, por sua vez, sdo utilizados
para identificar padrdes previamente estabelecidos.

O sistema OCR proposto neste trabalho pode ser dividido
em duas etapas: primeiramente, a etapa de PDI, na qual sdo
utilizadas técnicas para filtrar ruidos na imagem, assim como,
algoritmos para localizagdo, segmentagdo e ordenacdo dos
caracteres e simbolos graficos presentes; e posteriormente, a
etapa RP que ¢ responsavel pelo reconhecimento de cada
caractere ¢ simbolo grafico, através da utilizagdo de codigos
para extrair atributos e algoritmos para classificar padrdes.

A. Pré-Processamento

Geralmente, em um sistema OCR, a ectapa de pré-
processamento busca melhorar a qualidade da disposicdo dos
dados a serem segmentados em uma etapa posterior. Portanto,
algoritmos sdo aplicados para eliminar ou reduzir regies
indesejaveis em uma imagem, oriundas da etapa de aquisicao.
Para isto, normalmente sdo utilizados os filtros passa-baixa.
Este tipo de filtro suaviza a imagem e reduz o nimero de
niveis de cinza e consequentemente minimiza o ruido. As altas
frequéncias, que correspondem a transigoes rapidas, sdo
atenuadas. Para este fim, a técnica utilizada neste trabalho foi
o filtro da mediana.

O filtro da mediana substitui o nivel de cinza de cada pixel
pela mediana dos niveis de cinza dos vizinhos. Este método ¢
particularmente eficaz para atenuar os ruidos, perdendo o
minimo de informagao das bordas.

Outro processo muito comum na etapa de pré-
processamento ¢ a limiarizagdo. Esta técnica tem como
principio basico determinar um valor como o limiar,
geralmente em tom de cinza, e partir deste valor separar a
imagem em conjuntos de pixels [8]. As técnicas de
limiarizacdo sdo limitadas pela dependéncia do valor deste
limiar. Varios estudos tém sugerido técnicas para encontrar
valores de limiar o6timo [9,10], mas apenas alguns
conseguiram  resultados  satisfatorios em  aplicagdes
especificas. Neste artigo foi utilizada a limiariazagdo proposta
por Otsu [11]. Este método usa o histograma de aproximagao
em uma imagem de duas fun¢des gaussianas e seleciona o
limiar para mitigar a variancia intra-classe.

Para padronizar as informagdes contidas nas imagens,
angulos irregulares sdo comumente corrigidos. Para isto, foi
utilizada a Transformada de Hough [12]. A Transformada de
Hough ¢ uma técnica usada para isolar caracteristicas de uma
forma especifica em uma imagem. Neste método os caracteres
devem ser representados na forma paramétrica. A
Transformada de Hough classica ¢ comumente usada para a
detecgdo de curvas regulares, como linhas, circulos e elipses.
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B. Segmentagdo

De acordo com Gonzales e Woods [8], a segmentacdo
consiste na atribuicdo de um rotulo a cada pixel da imagem,
identificando assim, a qual regido este pixel pertence. Para
isto, as técnicas de segmentacdo baseiam-se em duas
propriedades basicas: similaridade e descontinuidade. A
primeira categoria baseia-se na divisdo da imagem em regides
nao similares, onde o critério de similaridade ¢ pré-
determinado. A segunda separa as regides da imagem com
base em mudangas abruptas nas caracteristicas dos pixels
vizinhos.

Para realizagdo de analises e comparagdes, foram
escolhidos dois métodos de similaridade, Crescimento de
Regido (CR) e Watershed, ¢ um método baseado na
descontinuidade, Contornos Conectados.

O Crescimento de Regido ¢ um método tradicional e
amplamente relatado na literatura [8]. Esta técnica realiza um
agrupamento de subconjuntos ou grupos de pixels na regido
desejada. Isto é possivel através da expansdo de uma regido
que ¢ inicializada por um pixel, chamado semente [13, 14].
Esta expansdo ocorre pela agregacdo dos pixels na regido por
interagdes sucessivas na vizinhanga. A analise desta técnica é
valida, pois ¢é possivel estabelecer uma configuragdo
especifica para cada aplicagdo, ja que este método depende da
regra de associacdo e do critério de inicializagdo da semente.

O Watershed ¢ baseado na visualizagdo da imagem 3D, em
que as coordenadas da imagem (x,y) e a intensidade do nivel
de cinza sdo interpretadas como uma imagem topografica.
Trés pontos sdo considerados: os pontos (pixels) que
pertencem a um minimo regional; os pontos em que a gota de
dgua ird cair em um minimo unico, se colocada em qualquer
local destes pontos, chamado barragem; e os pontos de divisdo
em que ¢ igualmente provavel que a agua caia, mas ndo se
pode determinar o minimo [8]. A técnica de Watershed por
inundacdo fornece contornos fechados, o que ¢ bastante util
para a segmentacdo em imagens digitais. Além disso, os
limites regionais sempre correspondem aos contornos como
linhas de objetos desobstruidas [15].

O método Contornos Conectados utiliza os contornos dos
objetos, previamente identificados por um gradiente detector
de bordas. Esses contornos sdo alocados em um vetor
bidimensional que transporta as posicdes de pixels
representando as arestas [16]. A seguir, ¢ realizado um
processo de pesquisa, em sentido horario, pelo pixel adjacente
conectado até que ndo haja pixels vizinhos ou o ultimo pixel
analisado seja ligado ao pixel inicial [8]. Este método ¢
utilizado para obter mais informacgdes sobre as diferentes
regides em uma imagem, com aplicagdes especificas para
analise e reconhecimento de texturas.

C. Extracdo de Atributos

A etapa de Extracdo de Atributos busca descrever
numericamente as caracteristicas da imagem. Neste artigo,
alguns métodos comumente encontrados na literatura foram
utilizados. A base tedrica de cada método ¢ mostrada a seguir.

Os momentos estatisticos sdo extraidos a partir da
distribuigdo dos niveis de cinza, que sdo comumente
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calculados  pelo  histograma.  Estas  caracteristicas
proporcionam uma descri¢do estatistica da relagdo entre os
niveis de cinza [15,17].

Os momentos centrais sdo derivados da redugdo dos
momentos espaciais com o centro de gravidade do objeto.
Assim, todos os momentos centrais referem-se ao centro de
gravidade do objeto [18,19]. A utilizacdo deste método ¢
comum, pois 0 mesmo apresenta invariancia a translagdo de
objetos da imagem.

Os momentos de Hu, também conhecidos como Momentos
Invariantes, sdo baseados no reconhecimento dos objetos,
independentemente da posi¢do, tamanho e orientacdo dos
mesmos na imagem. Essa teoria, proposta por Hu [17],
apresenta uma descrigdo alternativa de figuras geométricas
planas a partir dos momentos invariantes bidimensionais [20-
22]. Por estes motivos, o método de Hu ¢ um descritor
adequado para uso em sistemas de OCR.

Haralick, em [23], propés a GLCM que vem do inglés
Gray-Level Co-occurrence Matrix. Neste trabalho é descrita
uma metodologia para descrever texturas baseadas em
estatistica de segunda ordem, onde caracteristicas derivadas do
calculo de matrizes de co-ocorréncia consistindo na contagem
de quantas combinagdes diferentes de niveis de cinza sdo
colocadas em determinada direcdo da imagem [23]. As
matrizes de co-ocorréncia formam a base para a preparacdo de
varias medidas estatisticas conhecidas como descritores de
Haralick [24]. A andlise de textura tem sido amplamente
utilizada em diferentes campos, tais como, reconhecimento de
caracteres [25], analise de imagem médica [26], e pesquisa de
imagem [27], entre outros.

O operador conhecido do inglés como Local Binary
Patterns (LBP) foi originalmente projetado para a descrigdo da
textura. O LBP atribui um rétulo a cada pixel de uma imagem
ao limiar a vizinhanga 3 x 3 de cada pixel com o valor de pixel
central e considerando o resultado como um nimero binario.
Em seguida, o histograma dos rétulos pode ser usado como
um descritor de textura. Para ser capaz de lidar com texturas
em escalas diferentes, o operador LBP foi posteriormente
estendido para usar vizinhangas de diferentes tamanhos [28].
Definir a vizinhanga local como um conjunto de pontos de
amostragem espacados em um circulo permite qualquer raio e
qualquer nimero de pontos de amostragem. A interpolagdo
bilinear ¢ usada quando um ponto de amostragem néo cai no
centro de um pixel. Com isto, temos que o LBP é um poderoso
descritor de textura que ¢ invariante a escala de cinza e a
rotacao.

D. Reconhecimento de Padroes

Na etapa de Reconhecimento de Padrdes varias abordagens
podem ser utilizadas. Assim como na segmentagdo, foram
escolhidos métodos de diferentes abordagens com o intuito de
realizar uma avalia¢do e comparacdo entre métodos. Com isto,
foi escolhido um método baseado na regra do vizinho mais
proximo, o KNN, um método que utiliza abordagem
estatistica, o Bayes, duas redes neurais, MLP ¢ SVM e um
classificador de abordagem fundamentada em conceitos de
teoria dos grafos, o OPF.
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O k-vizinho mais proximo (KNN) é um algoritmo de
aprendizagem supervisionada, introduzido por [29]. A logica
basica deste algoritmo é encontrar k amostras mais proximas
etiquetadas de amostras ndo classificadas e usar esses rotulos
para classificar a amostra desconhecida. Este método requer
pouco esforco computacional na fase de treinamento. Em
contraste, o custo de computacdo para rotular uma amostra
desconhecida ¢ relativamente alto. O niimero de vizinhos ¢ o
pardmetro deste método.

A teoria de decisdo bayesiana ¢ uma abordagem estatistica
fundamental para o problema da classificacdo de padroes. Esta
abordagem baseia-se na quantificagdo do trade-off entre varias
decisdes de classificagdo utilizando a probabilidade e os
custos que acompanham essas decisdes. Faz-se a suposigdo de
que o problema de decisio ¢ colocado em termos
probabilisticos e que todos os valores de probabilidade
relevantes sdo conhecidos [30, 31].

A rede neural MLP conhecida no inglés como Multilayer
Perceptron, consiste em multiplas camadas com nds ou
neurdnios que interagem usando conexdes ponderadas. Cada
camada estd totalmente conectada a proxima. Entre as
camadas de entrada e saida, pode haver uma ou mais camadas
ocultas [32,33]. Os pesos medem o grau de correlagdo entre os
niveis de atividade dos neurénios que eles conectam. Além
disso, um algoritmo de treinamento precisa ser usado para
ajustar os pesos [34]. O mais popular, o Backpropagation, ¢é
composto de duas fases [33].

A técnica Maquina de Vetor de Suporte (SVM, do inglés
Support Vector Machine) ¢ um modelo de aprendizagem
supervisionado utilizado para a classificacdo e andlise de
regressdo. Este método ¢ apoiado pela teoria da aprendizagem
estatistica e foi desenvolvido por [35]. Esta teoria estabelece
uma série de principios que devem ser seguidos para obter
classificadores com boa capacidade de generalizagdo. O nome,
Magquina de Vetores de Suporte, enfatiza a importancia dos
vetores mais proximos para separar a margem na
complexidade da SVM. Embora, SVM foi originalmente
formulado para resolver problemas binarios, existem algumas
formulagdes SVM para problemas multi-classe [36]. No
entanto, devido a sua complexidade, outras abordagens, como
um versus um, um versus todos, DAGSVM e codigo de
corregdo de erros sdo os mais amplamente utilizados.

O algoritmo Floresta de Caminhos Otimos (OPF, do inglés
Optimum Path Forest) com um grafico completo foi
apresentado pela primeira vez por Papa [37, 38], e tem sido
amplamente utilizado em varias aplicagdes [39-41]. Prototipos
participam de um processo de competicdo para outras
amostras, oferecendo-lhes caminhos de menor custo em seus
respectivos rotulos. No final deste processo, um conjunto de
treinamento particionado em arvores de caminho otimo ¢
obtido, ¢ a unido do mesmo se refere a uma Floresta de
Caminhos Otimos.

E. Medidas de avaliagdo do desempenho

Para calcular as métricas de desempenho, ¢ necessario
primeiro construir a matriz de confusdo e extrair as seguintes
informagoes:

e Verdadeiro Positivo (VP): Detecta a condi¢cdo quando
a condicdo esta presente.
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e Verdadeiro Negativo (VN): Nao detecta a condicdo
quando a condig@o esta ausente.

e Falso Positivo (FP): Detecta a condicdo quando a
condicdo estd ausente.

e Falso Negativo (FN): Nao detecta a condigdo quando
a condicdo esta presente.

As métricas utilizadas neste trabalho foram: Acuracia
(Acu), Especificidade (Esp), Sensibilidade (Sen), Predi¢do do
Valor Positivo (PVP) e a média harmoénica entre Sensibilidade
e PVP chamada F-Score representadas pelas equagdes: 1,
2,3,4, e 5, respectivamente.

e (VP + VN) .
4 = (VP+ VN + FP + FN) @
Esp = —N 2
P = (VN + FP) @
Sen = —" 3
‘= WP+ FN) ®)
prp = —F 4
~ (VP +FP) )
F ) (Sen * PVP) .
_ _ 5, en*PVP)
score (Sen + PVP) ®)

III. METODOLOGIA

Nesta se¢do sdo descritas todas as etapas do sistema modvel
desenvolvido. A Fig. 1 apresenta um resumo do todas as
etapas deste sistema.

~\

[ Aquisicdo da Imagem —p[ Pré-processamento

v

h - Segmentagio e
) ordenagdo dos caracteresJ

~
+[
J

Figura 1. Diagrama de blocos do sistema desenvolvido.

S

[ Extragédo de atributos

v

Classificagédo
dos caracteres

Gera o arquivo
de texto editavel

O Sistema desenvolvido possui trés etapas, o pré-
processamento, segmentagdo dos caracteres e a etapa de
extracdo e RP, que utiliza os caracteres segmentados. Estas
trés etapas ocorrem em ciclos continuos sucessivamente. Na
Fig. 2 ¢ apresentado um exemplo de imagem obtida nas etapas
de aquisigdo, pré-processamento e segmentacao.

Estou sempre :
2 Pré alegre. Essa ¢ 5 melhor maneira de resolyer 08 problemas da v

Estou sempre 5 ;
b Pre alegre. Essa ¢ 5 melhor maneira de fesolver 0s problemas ga vida

¢)| Estou sempre glegre. Essa é a melhor maneira de resolver os problemas da vida. |

d) | Estoo sempre alegre. Essa & a melfior maneira e resolven os problemas da vida.
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Figura 2. Exemplo de resultado obtido nas etapas de, a) aquisi¢do da imagem
em tons de cinza, b) e ¢) pré-processamento e d) segmentagao.

A. Pré-Porcessamento

A etapa de pré-processamento esta representada da Fig. 2(a)
até 2(c). O primeiro passo do sistema desenvolvido € a captura
da imagem, ainda em formato RGB. Em seguida, esta imagem
¢ convertida para tons de cinza, o que aumenta a velocidade de
processamento, tornando a ferramenta viavel para a aplicagdo
proposta, porque todas as operagdes sdo realizadas em
somente um canal. Este processo ¢ representado na Fig. 2(a).
Posteriormente, foi aplicado o filtro passa-baixa da Mediana
na imagem para remover ruidos. Para obter a imagem binaria
foi utilizada a limiarizagdo de Otsu apresentada na Fig. 2(b).

Na imagem binaria foi aplicada a transformada de Hough
com o intuito de: 1) localizar a folha e o texto. Nesta etapa, o
texto foi dividido em linhas, ordenadas com relagdo ao eixo y
da imagem; ii) corrigir o dngulo dos caracteres. A inclinagao
média de todas as linhas encontradas para girar a imagem foi
calculada, corrigindo assim o angulo de texto. Essa etapa ¢
necessaria para facilitar o processo de ordenacdo dos
caracteres, assim como, para minimizar os erros de
reconhecimento que podem ocorrer. O resultado da aplicagdo
da transformada de Hough ¢é apresentado na Fig. 2(c).

B. Segmentagdo e ordenagdo dos caracteres

Na Fig. 2(d) ¢ apresentada a etapa de segmentacdo. Nesta
etapa, para o método Contornos Conectados, inicialmente foi
aplicado o gradiente detector de bordas Canny [42].
Entretanto, para os métodos baseados na similaridade,
Crescimento de Regido e Watershed, nenhum operador
gradiente foi aplicado.

Para o método Crescimento de Regido a implementagdo da
inicializagdo das sementes consistiu em varrer a imagem
buscando um ponto pertencente a regido de interesse. Caso
esse ponto seja encontrado, a regido inicia o crescimento até
que o critério de parada seja satisfeito. Apos segmentar o
caractere encontrado, o algoritmo continua varrendo a imagem
buscando outro ponto que pertenca a regido de interesse, mas
que ainda ndo foi assimilado a algum caractere.

Para o método Watershed, inicialmente foram definidas as
marcas da imagem. Assim, foram identificadas as linhas de
watershed pela abordagem de inundagao.

No método Contornos Conectados foi utilizada uma matriz
de busca de ordem 3. Em sequéncia, foi aplicada uma
aproximagdo poligonal para melhor definir os contornos
segmentados.

Ao concluir a etapa de segmentagdo, todos os caracteres sdo
ordenados utilizando o algoritmo quicksort. Vale ressaltar que
como o texto ja esta previamente ordenado com relacdo ao
eixo y (ordenagdo das linhas feita pela transformada de
Hough), o algoritmo quicksort necessitou apenas ordenar os
caracteres com relag@o ao eixo x (ordenagdo dos caracteres em
cada linha).

C. Extragdo de Atributos e Reconhecimento de Padrées

Apds todos os caracteres serem devidamente segmentados e
ordenados, foram aplicados os métodos de extracdo de
atributos. Na Tabela I sdo apresentados todos os métodos
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utilizados nesta etapa, assim como, o numero de atributos
gerados por cada método.

Apds a etapa de extragdo de atributos foram aplicados os
métodos de reconhecimento de padrdes. Nesta etapa, foram
utilizados cinco métodos de classificagdo supervisionada:
KNN, Bayes, MLP, SVM e OPF.

TABELA L NUMERO DE ATRIBUTOS GERADOS POR CADA
METODO.
Métodos de Extracio de Atributos N° de Atributos

LBP 48

GLCM 14

Momentos de Hu 7

Momentos Centrais 7

Momentos Estatisticos 10

Com o intuito de corrigir qualquer erro no reconhecimento
dos caracteres, assim como, adicionar os acentos que nao
foram segmentados, a ferramenta desenvolvida utiliza um
dicionario do sistema Android.

IV. RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos nas
etapas de segmentacdo ¢ RP. Para melhor compreensdo, cada
etapa ¢ avaliada separadamente analisando a precisdo e o
tempo de processamento de cada técnica. Para esta analise foi
utilizado um banco composto por 100 imagens capturadas pela
camera de um smartphone com resolugdo de 8 MP e 100
imagens com resolucdo de 600 DPI capturadas por uma
scanner HP PRO 8600. Os testes foram realizados em um
computador com processador Intel Core i5 de 2,4 GHz, 8 GB
de RAM e sistema operacional Mac X El Captain 10.11.2.

Foram utilizados 10 textos com fonte Arial 12. Cada texto
possuia em média 674 caracteres. Com o intuito de obter
resultados mais confiaveis, foram capturadas 10 imagens de
cada texto variando a angulagdo e a distancia entre o texto € o
dispositivo de captura, assim como a luminosidade do
ambiente.

Para a etapa de extracdo de atributos, aproximadamente
100.000 caracteres em fonte Arial foram utilizados. Na Tabela
IT sdo apresentados todos os caracteres adotados para o
sistema proposto.

TABELA II. CARACTERES ADOTADOS.

A B C D E F G H 1 J K
L M N (0} P Q R S T U \
Y X Y Z a B C d e f g
h i j k 1 M N o p q r
s t u v w Y z 0 1 3
4 5 6 7 8 9 / ! ? < >

A. Resultados da etapa de segmentagdo

A eficacia dos métodos de segmentacdo foi analisada
usando as métricas acuracia e f-score. Os resultados obtidos
pelos métodos Contornos Conectados, Crescimento de Regido
e Watershed sdo apresentados nas Fig. 3 e 4 para imagens
fotografadas e nas Fig. 5 e 6 para imagens escaneadas.

Pela analise das Fig. 3, 4, 5 e 6 verifica-se que o método
Contornos Conectados apresentou melhor desempenho para
segmentar os caracteres neste OCR em ambas as formas de
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aquisicdo de imagem. O método Watershed teve resultados
proximos ao melhor método. J4 o Crescimento de Regido
demonstrou ser menos eficiente na segmentagdo dos
caracteres, embora apresente resultados satisfatorios sempre
superior a 90%. A inferioridade deste método se deve
principalmente a alta sensibilidade de agregacdo para
variacdes nos valores dos pixels.

[EJCentomnos Conectados [l Grescimento de Regio [ Watershed |

y[ 1y} R B UE SP) S

95

Acurdcia (%)

90

= 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10

Nimero da Imagem

Figura 3. Acuracia obtida usando os métodos de segmentagdo Contornos

Conectados, Watershed e Crescimento de Regido para as imagens
fotografadas.
[IContornos I [ de Regiio [
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Figura 4. F-score obtido usando os métodos de segmentagdo Contornos
Conectados, Watershed e Crescimento de Regido para as imagens
fotografadas.
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Figura 5. Acuracia obtida usando os métodos de segmentagdo Contornos
Conectados, Watershed e Crescimento de Regido para as imagens escaneadas.
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Figura 6. F-score obtido usando os métodos de segmentagdo Contornos
Conectados, Watershed e Crescimento de Regido para as imagens

fotografadas.

Com relagdo a forma de captura, observa-se que as imagens
escaneadas tiveram melhores resultados do que as
fotografadas. Esta superioridade ocorre, pois as imagens
escaneadas possuem maior resolugdo e também ndo sofrem
influéncia pelo ambiente e/ou quaisquer erro de manuseio.

Em aplicagdes embarcadas, o tempo de processamento ¢ um
elemento bastante critico. Com isto, foram analisados os
tempos de segmentacdo para cada método. Na Tabela III ¢
apresentada a média, assim como, o desvio padrao dos tempos
de processamento de cada método de segmentagdo para as
imagens fotografadas e escaneadas.

TABELA III. TEMPO DE SEGMENTACAO UTILIZANDOOS METODOS

CONTORNOS ~ CONECTADOS  (CC), WATERSHED (WA) E
CRESCIMENTO DE REGIAO (CR).
Imagens Fotografadas

Texto CC(s) CR (s) Wa (s)
1 0.527+0.030 10.200+0.875 0.781+0.042
2 0.491+0.031 10.850+1.121 0.771£0.013
3 0.437+0.013 7.954+0.646 0.680+0.019
4 0.481+0.038 7.47140.867 0.678+0.028
5 0.518+0.018 9.843+1.282 0.746+0.040
6 0.477+0.018 8.574+0.942 0.727+0.032
7 0.409+0.012 5.817£1.143 0.617+0.044
8 0.488+0.055 7.568+0.785 0.685+0.040
9 0.439+0.023 7.39741.100 0.682+0.037
10 0,508+0,012 9,629+0,584 0,767+0,019

Média 0,477+0,025 8,529+0,935 0,713+0,031

Imagens Escaneadas

Texto CC(s) CR (s) Wa (s)
1 0.440+0.016 13.042+1.212 0.905+0.168
2 0.419£0.013 12.579+1.235 0.849+0.121
3 0.355+0.010 9.019£0.303 0.777+0.064
4 0.372+0.011 9.487£1.010 0.699+0.028
5 0.422£0.013 13.291£1.262 0.809+0.072
6 0.404+0.010 10.704+0.468 0.765+0.043
7 0.358+0.008 7.070£0.257 0.652+0.019
8 0.403+0.021 9.179£2.167 0.850+0.147
9 0.350+0.016 8.005+1.743 0.678+0.045
10 0,430+0,005 10,496+0,339 0,787+0,050

Média 0,395+0,012 10,2870+0,999 0,777+0,076

O método Contornos Conectados apresentou a maior
velocidade de segmentagdo, seguido pelo Watershed,
conforme mostrado na Tabela III.
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A analise da etapa de segmentacdo mostrou que o método
Contornos Conectados foi mais eficiente, pois apresentou
maior taxa de acuracia e f-score, assim como, menor tempo
exigido para segmentar todos os caracteres.

B. Resultados da etapa de Reconhecimento de Padroes

O processo de validagdo cruzada envolve particionar uma
amostra do banco de dados gerado pela extragdo de atributo
sem subconjuntos complementares, realizar uma analise em
um subconjunto (denominado conjunto de treinamento) e
validar a analise aos outros subconjuntos (chamados grupos de
validagdo ou conjuntos de teste). Para reduzir a variabilidade,
muitas iteragdes de validacdo cruzada sdo executadas usando
diferentes partigoes.

No que diz respeito a defini¢do da amostra de treino e teste,
foi utilizado um processo de validagdo cruzada, Hold Out,
com 50% para o treinamento e 50% para os conjuntos de teste,
sendo o mesmo executado 10 vezes.

Para a classificagdo com o método KNN foi considerado os
trés vizinhos mais proximos. O SVM foi ajustado para o
kernel RBF. A distancia euclidiana foi utilizada para o método
OPF. O classificador Bayes foi validado usando a distribuicao
de probabilidade Gaussiana Normal. Cada uma destas técnicas
foi testada dez vezes.

Diferentes topologias foram utilizadas para cada extrator na
configuracdo da rede MLP. Estas topologias foram avaliadas
com uma configuragdo utilizando de 5 a 300 neurdnios na
camada oculta. Com isto, temos que foram utilizados 80, 35,
25, 250 ¢ 90 neurdnios na camada oculta para os extratores
GLCM, LBP, Momentos de Hu, Momentos Estatisticos e
Momentos Centrais, respectivamente.

Na Tabela IV ¢é apresentado o resumo dos resultados dos
tempos de treinamento e teste, a especificidade e acuracia
obtidas por cada método considerando as configuragdes

utilizadas.

TABELA IV. ACURACIA (ACU), ESPECIFICIDADE (ESP), TEMPO DE
TREINAMENTO (TTR) E TEMPO DE TESTE (TTS) DA ETAPA DE
RECONHECIMENTO DE PADROES.

GLCM

MétodoTTr TTs(us) Esp(%0) Acu(%)

Bayes 35.73+2.320(ms) 181.47+13.97599.16+0.02 98.35+0.04
KNN  0.13:+0.071(ms) 221.74+8.472 99.32+0.00 98.67+0.00
MLP  0.10+0.001(ks) 0.01+0.001 98.994+0.01 98.02+0.02
OPF 0.60+0.002(s) 171.02+4.190 99.24+0.00 98.51+0.01
SVM  82.95+2.410(s) 218.25+38.71399.38+0.00 98.79+0.01

LBP

MétodoTTr(sec) TTs(us) Esp(20) Acu(%)

Bayes 170.83+14.942(ms)383.30+17.430 99.08+0.04 98.19+0.07
KNN  0.24+0.021(ms) 400.13+18.460 99.81+0.00 99.63+0.00
MLP  0.13+0.040(ks) 0.010+0.001 99.37+0.17 98.76+0.34
OPF 1.95+0.080(s) 441.38+13.350 99.80+0.00 99.60+0.00
SVM  169+1.571(s) 320.06+26.380 99.88+0.00 99.76+0.01

Momentos de Hu

MétodoTTr TTs(us) Esp(%0) Acu(%)

Bayes 1.38+0.001(ms) 128.89+20.490 99.78+0.02 99.56+0.04
KNN  0.784+0.002(ms) 215.69+20.310 99.67+0.00 99.36+0.00
MLP  0.10+0.029(ks) 0.01+0.001 99.36+0.37 98.75+0.73
OPF 0.53+0.085(s) 0.20+23.560 99.69+0.00 99.39+0.00
SVM  76.53+1.925(s) 237.52+10.790 99.57+0.01 99.15+0.01

Momentos Centrais
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MeétodoTTr TTs(us) Esp(%0) Acu(%)

149.91+10.34099.92+0.00 99.85+0.00
250.71+£24.39099.88+0.00 99.76+0.00

Bayes 1.40+0.183(ms)

KNN  0.17+0.058(ms)

MLP  0.26+0.147(ks) 0.01+0.001 99.93+0.03 99.86+0.07
OPF 0.45+0.008(s) 90.66+3.720 99.88+0.00 99.76+0.00
SVM  79.71+6.293(s) 251.50+89.96099.92+0.00 99.85+0.00
Momentos Estatisticos

MétodoTTr TTs(us) Esp(%0) Acu(%)

Bayes 2.64+0.001(ms) 129.83+12.260 99.95+0.00 99.91+0.00
KNN  0.11+0.001(ms) 252.47+29.030 99.78+0.00 99.57+0.00
MLP  0.72+0.219(ks) 0.01+0.001 99.52+0.06 99.06+0.11
OPF 0.55+0.006(s) 126.34+2.220 99.77+0.00 99.54+0.01
SVM  79.45+2.204(s) 204.36+27.940 99.88+0.00 99.76+0.00

A Tabela IV mostra que alguns métodos destacam-se pelo
baixo tempo de treinamento, tais como o KNN e o Bayes. No
entanto, o tempo de teste € mais relevante, uma vez que este é
um sistema embarcado. Neste caso, o método MLP foi o mais
rapido e teve o tempo de teste na ordem de ns.

Com relag@o a analise da forma de extragdo, pela Tabela IV
observa-se que a classifica¢do utilizando os dados extraidos
pelos métodos baseados na forma do objeto, os momentos,
obtiveram melhores resultados se comparados aos mesmos
classificadores utilizando os dados previamente extraidos
pelos métodos baseados na textura, GLCM e LBP.

No entanto, Todos os classificadores apresentaram taxas de
acuracia e especificidade superiores a 98%, e também
permaneceram estaveis com baixos valores de desvios-padrio.
TABELA V. CARACTERES COM PIORES TAXAS DE

RECONHECIMENTO PARA OS EXTRATORES GLCM, LBP E
MOMENTOS DE HU, CENTRAIS E ESTATISTICOS.

GLCM
Classe Acurécia Especificidade
i 97,52+0.12 97,6120.13
! 97,60+0.07 97,70+0.02
< 97,86+0.05 97,89+0.02
t 97,99+0.00 97,96+0.01
j 98,03+0.02 98,05+0.01
k 98,10+0.02 98,15+0.00
LBP
Classe Acurécia Especificidade
t 97,61£0.12 97,64+0.10
1 97,68+0.07 97,65+0.05
i 97,79+0.05 97,80+0.06
1 97,95+0.05 97,98+0.01
1 98,06+0.02 98,10+0.01
7 98,13+0.01 98,16+0.00
Momentos de Hu
Classe Acurécia Especificidade
! 98,48+0.09 98,55+0.02
1 98,53+0.04 98,54+0.01
> 98,62+0.03 98,66+0.00
t 98,69+0.00 98,65+0.01
i 98,91+0.01 99,01+0.00
/ 99,00+0.00 99,11+0.00
Momentos Centrais
Classe Acurécia Especificidade
i 98,55+0.04 98,6120.03
t 98,69+0.04 98,70+0.04
f 98,85+0.02 98,89+0.02
! 98,96+0.01 99,96+0.00
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g 99,03+0.00 99,05+0.01
? 99,14+0.00 99,15+0.00
Momentos Estatisticos
Classe Acuracia Especificidade
1 98,52+0.05 98,57+0.03
1 98,60+0.01 98,66+0.02
I 98,86+0.02 98,88+0.03
/ 98,99+0.00 98,94+0.00
! 99,02+0.00 99,05+0.00
t 99,11+0.01 99,12+0.00

Grande parte dos erros obtidos na etapa de reconhecimento
de padrdes se deve ao fato do extrator ndo gerar uma descri¢ao
suficientemente diferente entre caracteres semelhantes, de
forma que o classificador ndo seja capaz de reconhecer aquele
caractere corretamente. Assim, foi realizada uma andlise por
classe. Para isto, foi calculada a acuracia e especificidade
média obtida pelos classificadores e assim determinar a
eficiéncia do reconhecimento a partir das bases de dados
geradas pelos cinco métodos de extragdo usados neste artigo.
A Tabela V apresenta os valores dessas métricas relativos aos
seis caracteres com piores taxas de reconhecimento para os
extratores GLCM, LBP e Momentos de Hu, Centrais e
Estatisticos, respectivamente.

Analisando a Tabela V observa-se que os caracteres 1, j, I, 1,
! e t, assim como era esperado, geralmente apresentam as
menores taxas de acuracia e especificidade, uma vez que estes
caracteres sao bastante semelhantes tanto em forma como em
textura. Embora exista essa dificuldade, vale ressaltar que as
taxas de reconhecimento sdo superiores a 97,5% para todos os
caracteres adotados neste OCR.

No geral, a combina¢do do extrator Momentos Centrais
com a rede MLP e Momentos Estatisticos com o classificador
bayesiano mostraram o melhor resultado para as métricas
calculadas, pois possuem alta acuracia e especificidade com
baixa flutuagdo estatistica.

Uma andlise completa da etapa de reconhecimento de
padrdes mostra que extrator Momentos Centrais com a rede
MLP apresentou os melhores resultados, pois tem o menor
tempo de teste e atingiu taxas de acuracia e especificidade
acima de 99%. Assim, demonstrando ser a melhor combinagdo
para o sistema proposto, pois demonstra eficiéncia de acordo
com a analise dos tempos em conjunto com as métricas
utilizadas.

V. CONCLUSAO

A principal contribuicdo deste trabalho ¢ o desenvolvimento
de um eficiente sistema OCR embarcado em plataforma
Android para auxiliar as pessoas em atividades diarias que
necessitem editar textos presentes em imagens. Neste sistema,
o usuario escolhe o método de captura de imagem e a forma
de reproducdo do texto extraido (audio ou arquivo de texto
editavel). Finalmente, ha a vantagem do baixo tempo de
processamento deste sistema, juntamente com as altas taxas de
acuracia e especificidade.

A taxa de acerto na etapa de reconhecimento ¢ diretamente
proporcional a qualidade dos caracteres de entrada. Quando os
caracteres segmentados obedecem ao padrao de treinamento, o
reconhecimento se aproxima de 100%. Assim, o treinamento
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foi feito com textos obtidos em diferentes circunstincias para
aumentar as taxas de sucesso em condigdes adversas.

O método de segmentacdo Contornos Conectados mostrou
os melhores resultados neste OCR, sempre com acuracia
superior a 99% e tempo de processamento abaixo de 1s, ao
contrario do método Crescimento de Regido que teve muitas
dificuldades para segmentar os caracteres, apresentando
acuracia média de 92% e tempo de processamento na ordem
de 10s. Esta dificuldade gerada pelo método de inicializagao
da semente resultou em agregagdes entre caracteres ou
fragmentacdo de um Unico caractere em mais de uma regido,
afetando  assim  significativamente a qualidade da
segmentacdo. Na etapa de reconhecimento de padrdes, a rede
MLP em conjunto com o extrator Momentos Centrais revelou-
se muito eficaz, uma vez que foram obtidas altas taxas de
acuracia e especificidade (acima de 99%) e tempo de teste na
ordem de ns.

As principais dificuldades estdo relacionadas com a
qualidade da imagem de entrada. Pois, imagens com ma
qualidade aumentam os erros no estagio de segmentacio,
ocasionando a ocorréncia de caracteres aglutinados ou
fragmentados. No entanto, esses erros sdo corrigidos com uma
etapa de pos-processamento, quando os caracteres aglutinados
sdo separados ¢ os caracteres fragmentados sdo corrigidos.

Apbés todos os caracteres serem segmentados e
reconhecidos, ¢ utilizado um dicionario do sistema Android
capaz de corrigir todos os caracteres que foram erronecamente
classificados, assim como, adicionar os caracteres que nao
foram adotados neste sistema, como por exemplo, os acentos.

O software final desenvolvido utilizou a melhor técnica de
cada etapa. Para a segmentagdo, foi utilizado o método
Contornos Conectados; Para a etapa de extragdo de atributos,
o extrator Momentos Centrais; E para o reconhecimento de
padrdes, a rede MLP.

Com o objetivo de aumentar a flexibilidade deste sistema
estuda-se em trabalhos futuros importar esta aplicagdo para
outros sistemas operacionais, como iOS ¢ Windows Phone.
Pretende-se também expandir este trabalho para fontes com
outros tipos de letras e diferentes tipos de textos impressos,
tais como jornais e revistas.
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